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Abstrakt

Bakalarska prace zabyvajici se pripravou datasetu pro trénovani CNN, pocitaovym
vidénim a hlubokym ufenim neuronové sité. Dale dulezity aspekt tvoii vyuziti této
technologie, jednotlivé aplikace, formaty a barevné systémy. Prakticka ¢ast popisuje
postup pfi anotovani snimku v aplikaci CVAT. Pfi praci se postupuje ziskavanim jed-
notlivych informaci o tématech a porovnavanim aplikaci a formati. Hlavnim vysled-

kem prace je vytvoreni kvalitniho datasetu pro identifikaci pazneht dojnic.

Klicova slova: anotace, dataset, poCitaCové vidéni, pazneht, skot

Abstract

Bachelors work dealing with dataset preparation for CNN training, computer vision
and deep neural network learning. Other important aspects are the use of this techno-
logy, the different applications, formats and color spaces. The practical part describes
the process of image annotation in CVAT software. The work involves individual ex-
traction of information on each subject and comparison of applications and formats.
The main result of the work is the creation of a high quality dataset for the identifica-

tion of dairy cow hooves.
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Uvod

Bakalaiska prace se zabyva pripravou datasetu termalnich snimki paznehtd skotu pro
trénovani konvoluéni neuronové sité, jenz v dneSnim svét€ pocitacového vidéni umoz-
fiuje strojum rozpoznavat objekty na fotografiich, které slouzi jako vstupni informace
pro uceni neuronové sité. Konvolucni neuronové sité zpracovavaji nejriznéjsi vstupni
data a diky této technologii je pfistroj schopen rozeznat objekty na zakladé Siroké da-
tabaze, ktera obsahuje stejné objekty z jiného uhlu pohledu.

Dopravni, zdravotnicky, a pfedevs§im zemédélsky primysl této technologie vyu-
ziva pro zdokonaleni postupti a ziskani lepsich vysledd. U skotu je dilezité udrzovat
celkové zdravi pro ovlivnéni pozadované uzitkovosti. Zejména nemocné paznehty mo-
hou zapficinit nizky pohyb skotu a tim 1 snizeni produkénich schopnosti. Infekce, za-
néty a jina onemocnéni je nutno uritym zpusobem hlidat, a praveé technologie pocita-
cového vidéni miize za pomoci termosnimkil tyto problémy odhalit. Pro feSeni téchto
problémi musi neuronova sit obsahovat velkou databazi objektd, diky kterym je
schopna se naucit rozeznavat pozadované predmeéty zkoumani.

V praci jsou srovnany vybrané aplikace pro anotaci objekti na snimku, z nichz
kazda ma své vyhody a nevyhody, které hraji kli¢ovou roli ve vybéru pro praci uziva-
tele se snimky. Formaty, ve kterych jsou anotace vytvareny maji Siroké zastou-
peni, z nichz kazdy pracuje na jiné bazi.

Kamery a termokamery vyuzivaji barevné systémy pro zachyceni a nasledné vy-
obrazeni snimkl. Barevnych palet existuje nespocet, nicméné tato prace se zabyva
podstatné€jsimi z nich. Pfiprava datasetu je kliCovym faktorem v oboru pocitacového
ucCeni. Preciznost pfi praci se snimky a kvalita anotaci je nesmirné dilezita pro ziskani

pozadovanych vysledka.




1 Teoreticka cast

Pocitacové vidéni a hluboké uceni jsou dve nejzajimave]si a nejrychleji rozvijejici se
oblasti umélé inteligence. Jiz nyni maji vyznamny dopad na celou fadu primyslovych
odvétvi, vCetné zdravotnictvi, automobilového primyslu a volnocasovych akti-
vit, a maji potencial v budoucnu zpiisobit revoluci v mnoha dalsich oborech (Sonka et
al., 2013; Goodfellow et al.,2016).

1.1 Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni je obor umélé inteligence a pocitacové védy, ktery se zamétuje na
to, aby stroje mohly interpretovat a chapat vizualni data z okolniho svéta. Muze se jed-
nat o obrazky, videa ¢i 3D skeny a zahrnuje Sirokou Skalu vyuziti, v€etné rozpozna-
vani objektl, porozuméni scén€, analyzy obrazu, videa a rozsSifené a virtualni reality.
Jednou z nejvyznamnéjsich hnacich sil rastu pocitacového vidéni je rostouci dostup-
nost digitalnich dat, vCetné obrazkt a videi, a také vyvoj pokrocilych vypocetnich
technologii, jako je hluboké uceni, které dokazi rychle a pfesné zpracovavat a analy-
zovat velké mnozstvi dat (Sonka et al., 2013).

Pocitacové vidéni Ize aplikovat v celé fadé prumyslovych odvétvi, véetné zdra-
votnictvi, bezpecnosti, dopravy a zemédélstvi. Co se tyCe zdravotnictvi, 1ze technolo-
gie pocitacového vidéni vyuzit k analyze l1ékarskych snimku, odhalovani abnorma-
lit a pomoci pii diagnostice. V dopravé lze pocitacové vidéni vyuzit pro autonomni
vozidla k detekci a reakci na prekazky a dopravni signaly. V oblasti volno¢asovych
aktivit Ize pocitacové vidéni vyuzit k vytvareni pohlcujicich zazitka v rozsifené a vir-
tualni realité (Kolafr, 2020).

Detekce objektt je jednou z nejbéznéjsich uloh pocitacového vidéni, ktera je za-
lozena na principu rozeznavani a identifikaci objekti na obrazcich a videich. To lze
vyuzit pro ucely takovych uloh, jako je detekce a sledovani osob nebo vozidel na za-
znamech z bezpecnostnich kamer, identifikace pfedméti v maloobchodnim prostredi
nebo rozpoznavani oblic¢eju na platformach socialnich médii (Forsyth a Ponce, 2011).

Porozuméni konkrétni podobé obrazu je dalsi oblasti pocitacového videni, ktera
se zameétuje na zpracovani obsahu a kontextu vizualnich objekt. Jedna se o analyzu
snimkt nebo videi za ucelem pochopeni vztahti mezi objekty a jejich okolim, kterou
lze vyuzit v aplikacich, jako je autonomni navigace, monitorovani zivotniho pro-

stfedi a planovani mést (Russ, 2002).




Analyza je Sirsi obor, ktery zahrnuje fadu technik a metod pro zpracovani a ziska-
vani informaci z vizualnich dat. Mze zahrnovat techniky, jako je segmentace obrazu,
ziskavani vlastnosti a sledovani pohybu, a maze byt pouzita pro aplikace, jako je kom-
prese obrazu a videa nebo vyhledavani obrazu na zakladé obsahu. Jednou z kli¢ovych
vyzev v oblasti poCitacového vidéni je vyvoj algoritmt a modeld, které dokazi presné
interpretovat a pochopit vizualni data, kterda mohou byt slozitd, zaSuména a promén-
liva. Hluboké uceni, podobor strojového uceni, se diky své schopnosti ucit slozita
data z velkych soubort dat stalo mocnym nastrojem pro vyvoj pokro€ilych modelt
pocitacového vidéni (Forsyth a Ponce, 2011).

Navzdory vyznamnému pokroku, kterého bylo v poslednich letech dosa-
zeno v oblasti pocitacového vidéni a hlubokého uceni, stile existuje mnoho vy-
zev a omezeni, které je tfeba fesit. Patii mezi né€ otazky, jako je potieba velkého mnoz-
stvi vysoce kvalitnich trénovacich dat, riziko zkresleni a nespravnosti modelt a po-
tteba, aby modely byly odolné vici zménam osvétleni, pozorovacim uhlim a dal§im
faktorim prostiedi. Potencialni pfinosy pocitacového vidéni jsou vSak znacné a s dal-
§im rozvojem a zdokonalovanim této technologie mohou zpusobit revoluci v celé fadé
prumyslovych obort. Pocitacové vidéni méni zptsob, jakym komunikujeme s okol-
nim svétem. Otevird nové moznosti pro inovace a objevy od zdravotnictvi pres do-
pravu az po volno¢asové aktivity (Sonka et al., 2013).

Jak jiz bylo zminéno, tento obor vyuziva obraz a video k detekci, klasifikaci a sle-
dovani objektd nebo udalosti za u¢elem pochopeni realné situace. Ulohy pogitatového
vidéni lze fesit riznymi pfistupy, od porovnavani vzoru se snimkem az po metodu
deep learning, nabizejici velkou pfesnost a spolehlivost. Techniky zpracovani obrazu
1ze rozdélit do dvou kategorii:

o Klasické zpracovani obrazu — Zaméfuje se na tradicni tlohy, jako je deno-
izace a filtrace obrazu, uprava kontrastu, manipulace s barevnym systé-
mem nebo méfeni a transformace obrazu. Kromé zpracovani a predzpra-
covani obrazu zahrnuji klasické techniky zpracovani obrazu detekci ob-
jekth na zaklade barevné informace, morfologické operace, segmentaci a
vytvareni masek.

e Pocitacové vidéni — prinasi do rozboru obrazu hlubsi rozmér se zaméfenim
na detekeci, klasifikaci a sledovani objekt na zakladé jejich charakteristic-

kych rys (Sonka et al., 2013).




Prvni skupina uloh pocitacového vidéni spociva ve vyhledavani vzorovych ob-
jektd v obrazku nebo videosekvenci. To se provadi pomoci algoritmu, které hledaji
podobné rysy v obraze a hledaném vzoru. Vysledkem muze byt poloha hledaného ob-
jektu ve scéné nebo transformace, ktera mapuje vzor na snimek scény (For-
syth a Ponce, 2011).

Porovnavaji se podobnosti zjisténé na snimku a na modelu. Poloha shodnych dvo-
jic podobnosti ur¢uje polohu vzorového objektu v obraze. Vyhledavani i porovnavani
jsou plné automatizované a pro tuto funkci existuje mnoho uzivatelsky definovanych
parametru (Kolafr, 2020).

Kromé jiz popsaného vyhledavani modelovych objekti je mozné deteko-
vat i obecnéjsi kategorie objekti, vCetné nékterych odrid. Tyto detektory musi byt nej-
prve vycviceny na konkrétnim typu objektu pomoci sady vzorovych dat a poté je lze
pouzit na nové snimky (Russ, 2002).

Sledovani objektd neni jen opakovana detekce objekt aplikovana na jednotlivé
snimky videa. Pfi sledovani se odbornici snazi najit souvislosti a zmény scény v po
sob¢ jdoucich snimcich (Forsyth a Ponce, 2011).

Klasifikace snimanych objektt je jiny typ Glohy nez vyhledavani konkrétnich ob-
jekta v obraze. Pii klasifikaci je celému snimku pfifazena jedna klasifikacni kategorie,
ktera charakterizuje snimany objekt. Uloha se miiZe tykat objektd typickych pro okolni
sveét nebo miize byt specializovana na rozpoznavani vybranych objekti z dané skupiny
(Forsyth a Ponce, 2011).

Moznosti vyuziti strojového vidéni:

Pocitani lahvi v prepravce ¢i kontrola tablet v blistru, kontrola spravnosti nasa-
zeni zatky, kontrola Uiplnosti a spravnosti obsahu pfed uzavienim. Urceni spravné apli-
kace barvy ¢i natéru na vyrobku, tfidéni typu dilt dle barvy, ovéfeni spravného mate-
rialu vyrobku. Identifikace a verifikace carového nebo datamatrixového kodu, identi-
fikace dila dle napisu, zajisténi nezameénitelnosti obalu k obsahu. Rozpoznani sprav-
ného dilu pomoci napisu, kodu ¢i charakteristického znaku, kontrola spravné polohy
¢i natoCeni dilu. Kontrola krimpovani vodi¢t, kontrola spravné montaze sad, kontrola
orientace Stitku. Pfesné méfeni a kontrola toleranci se zamétuje na velikost dilu, pri-
meér otvoru, rozte¢ otvord, zavity, uhel zizeni, vzdalenost hran a tak dale. Poskozeni
hran, jejich promacknuti, odéry od barvy a jiné povrchové zavady, poskozeni peceti

nebo pismen, nespravny potisk, kontrola bublin ve skle nebo plastu a kontrola stavu
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nanesen¢ho lepidla nebo tmelu. Odérky po fezani nebo lisovani, necistoty po obrabéni

dilt, nedokonéené nebo pretmelené dily vstiikovanych dild. (Sonka et al., 2013).

1.2 Konvolué¢ni neuronova sit’

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) jsou tfidou umeélych neuronovych siti, které se
hojné vyuzivaji v aplikacich pocitacového vidéni. Jsou navrzeny tak, aby zpracova-
valy vstupni data, kterd maji strukturu podobnou mfizce, jako jsou obrazky a videa,
extrahovanim relevantnich rysa z dat prostiednictvim procesu zvaného konvoluce
(Aghdam a Heravi, 2017).

Siteé byly poprvé predstaveny v 90. letech 20. stoleti, ale teprve na pocatku roku
2010 se zacaly Siroce pouzivat v ulohach pocitacového vidéni. Jednim z kli€ovych
faktort, které vedly k rozmachu CNN, byla dostupnost velkych datovych sad, jako je
ImageNet, ktera obsahovala miliony oznacenych obrazkd. To umoznilo vyzkumnikiim
trénovat rozsahlé a slozité neuronové sité, které dokazaly s vysokou presnosti rozpo-
znavat vzory a rysy v obrazech (Hassaballah a Awad, 2020).

Zakladni slozkou CNN je konvoluc¢ni vrstva. Ta se sklada ze sady filtrd, z nichz
kazdy je zodpovédny za detekci urcitého rysu ve vstupnich datech. Jeden filtr maze
detekovat hrany, zatimco jiny rohy. Proces konvoluce spociva v posouvani filtru po
vstupnich datech, pficemz se vypocita bodovy soucin mezi filtrem a Casti vstupu, na
které je pravé prekryt. Vysledkem je mapa prvku, ktera zvyraziuje ty ¢asti vstupnich
dat, jez jsou pro prvky detekované filtrem nejrelevantnéjsi. Vystupem konvoluéni
vrstvy je sada map prvka, z nichz kazda odpovida jinému filtru (Hassaballah a Awad,
2020).

Kromé konvolu¢nich vrstev CNN casto obsahuji 1 vrstvy sdruzujici, které snizu;ji
velikost map prvka a zaroven zachovavaji nejdalezit€jsi informace. Nejbéznéjsim ty-
pem sdruzovani je takzvany max pooling, ktery vybird maximalni hodnotu z kazdé
malé oblasti mapy prvku, ¢imz efektivné snizuje velikost vzorku mapy prvka. Jakmile
jsou mapy prvkl vytvoreny konvolu¢nimi a poolovacimi vrstvami, jsou piedany jedné
nebo vice plné propojenym vrstvam, které¢ provadeji klasifikaci nebo regresi na za-
kladé€ prvka extrahovanych ze vstupnich dat. Vystupem posledni vrstvy je predpové-
zena tfida nebo hodnota (Aghdam a Heravi, 2017).

Jednou z klicovych vyhod CNN je jejich schopnost automaticky se ucit relevantni
rysy ze vstupnich dat, aniz by bylo nutné rucni vytvareni rysi. Hluboké uceni je po-

doblast strojového uceni, ktera se v poslednich letech stava stale popularnéjsi diky své
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schopnosti ucit se komplexni reprezentaci dat z velkych soubori datasetd. Hluboké
uceni mélo vyznamny dopad zejména na oblast pocitacového vidéni, kde bylo pou-
zito k vyvoji vykonnych modelt pro analyzu a klasifikaci obrazu. Diky tomu jsou
CNN vysoce flexibilni a pfizpusobitelné riznym uloham a datovym sadam. Kromé
toho si poradiise vstupnimi daty, kterd jsou velmi promeénliva, jako jsou ob-
razky s riznymi svételnymi podminkami, thly pohledu a pozadim (Goodfellow et al.,
2016; Aghdam a Heravi, 2017).

CNN se pouzivaji v Siroké Skale aplikaci, vCetné klasifikace obrazu, detekce ob-
jektd a rozpoznavani obli¢eji. Dosahly nejlepsich vysledkti v mnoha srovnavacich tes-
tech pocitacového videéni a stale Castéji se pouzivaji v prumyslovych odvétvich, jako
jsou samorizena auta a analyza lékarskych snimkt. Maji vSak i néktera omezeni.
K trénovani vyzaduji velké mnozstvi oznacenych dat a jejich u€eni a provoz mohou
byt vypocetné nakladné, zejména v piipade velkych soubort dat. Navic nejsou vzdy
transparentni ve svém rozhodovani, coz mize byt problém v oborech, kde je dulezita
vysvétlitelnost, naptiklad ve zdravotnictvi (Hassaballah a Awad, 2020).

Prestoze se v tomto oboru vyskytuji jistd omezeni, CNN sité zménily obor poci-
taCového vidéni a nadale jsou hlavnim prvkem pokroku v analyze obrazu a videa.
Diky pokracujicimu vyzkumu novych struktur a optimaliza¢nich metod je pravdépo-
dobné, Ze budou i1 nadale hrat kli¢ovou roli v budoucnosti umélé inteligence a pocita-
cového vidéni. Na Obrazku 1.1(Liu et al., 2019) je vyobrazena klasicka struktura CNN
(Aghdam a Heravi, 2017; Hassaballah a Awad, 2020).

gy |_|J=
layer [ ‘
—>{ 2 H—Mll___l_j_‘

Objective

Convolution layer Pooling layer Fully connected layer function
layer

‘ —>

Input images

Obrazek 1.1: Struktura CNN
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1.3 Uceni neuronové sité

Jednou z klicovych vyzev pii vyvoji modeld hlubokého uceni pro analyzu obrazu je
nutné velké mnozstvi anotovanych dat potfebnych pro trénovani. Anotovanymi daty
se rozumi obrazy, které byly ru¢né oznaceny informacemi o objektech nebo vlastnos-
tech pritomnych v obraze, jako jsou hranice objektd, tiidy objektt nebo segmentacni
masky (Liu et al., 2019).

Proces anotace muze byt nejen Casove, ale také pracovné naroény, jelikoz vyZza-
duje, aby ¢loveék peclivé prozkoumal kazdy obrazek a oznacil jej prislusnymi informa-
cemi. Kvalita a mnozstvi anotovanych dat jsou vSak kliCové pro trénovani pres-
nych a efektivnich modeli hlubokého uceni. Pro obrazova data lze pouzit nékolik riiz-
nych typa anotaci, z nichz kazda ma své vyhody a nevyhody. Jednim z béznych pfi-
stupl je pouziti ohranicujicich boxt, konkrétné obdélnikovych, které obklopuji objekt
zajmu na obrazku. Anotace ohranicujicich poli jsou relativné jednoduché a snadno se
vytvareji, ale bohuzel poskytuji jen omezené informace o tvaru a orientaci objektu
(Goodfellow et al., 2016).

Dalsi typ anotaci, ktery ktera spociva v oznaceni kazdého pixelu v obrazku znac-
kou kategorie nebo tfidy je dilezity pro semantickou segmentaci. Tyto anotace posky-
tuji podrobnéjsi informace o tvaru a hranicich objektu, ale jejich generovani muze byt
obtiznéjsi a Casoveé naro¢n€jsi nez generovani ohranicujicich ramecka (Goodfellow et
al., 2016).

Anotace pomoci polygonalnich masek, které byvaji aplikovany pro segmentaci
instanci, spocivaji v identifikaci a oznacCeni jednotlivych objektd v obraze, nikoli
pouze v klasifikaci pixeli. Tyto segmentace jsou uzitecné pro aplikace, jako je de-
tekce a sledovani objektt, ale jejich generovani je jesté obtizné€jsi nez sémantické seg-
mentace. Modely hlubokého uceni Ize trénovat pomoci riznych typt anotaci v zavis-
losti na konkrétni tloze a aplikaci. Naptiklad model pro detekci objektti muze byt tré-
novan pomoci ohranicujicich boxt, zatimco model pro sémantickou segmentaci muze
byt trénovan pomoci anotaci na urovni pixelt (Goodfellow et al., 2016).

Pro rozsifeni dat 1ze aplikovat metody augmentace slouzici ke generovani dalSich
trénovacich dat pouzitim transformaci pivodnich obrazkt, jako je rotace, skalo-
vani a prevraceni (Hassaballah a Awad, 2020).

Pro rychlejsi ziskani optimalnich vysledkd je mozné pouzit pfenosové uceni, coz
je technika, ktera zahrnuje pouziti pfedem natrénovanych modelt hlubokého uceni

jako vychoziho bodu pro novou ulohu namisto trénovani modelu od zacatku. To mize
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byt uzite¢né, pokud jsou k dispozici jen omezena anotovana data nebo pokud je cilova
uloha podobna uloze, na které byl ptivodné trénovan predtrénovany model (Hassa-
ballah a Awad, 2020).

Predtrénované modely se obvykle uci na rozsahlych sadach obrazovych dat, jako
je napriklad ImageNet, ktera obsahuje miliony oznacenych obrazka napfic tisici kate-
goriemi. Smyslem predtrénovanych modeld je vyuzit vlastnosti naucené modelem tré-
novanym na jedné uloze a prenést je na novou ulohu s podobnymi vlastnostmi. Napfi-
klad predtrénovany model vycviceny na ulohu klasifikace obrazk l1ze pouzit jako vy-
chozi bod pro novou tlohu, jako je detekce objekti nebo sémanticka segmentace
(Hassaballah a Awad, 2020).

Modely se obvykle trénuji pomoci jiz zminénych hlubokych konvolu¢nich neuro-
novych siti (CNN), které jsou urCeny k uCeni hierarchickych vlastnosti ze surovych
pixelovych dat. Tyto sit€ mohou byt velmi rozsahlé, s desitkami nebo dokonce stov-
kami vrstev, coz zpusobuje, ze jejich trénovani od nuly je vypocetné velmi nakladné
(Hassaballah a Awad, 2020).

Pouzitim predtrénovaného modelu jako vychoziho bodu mohou vyzkumni pra-
covnici a odbornici z praxe uSetfit Cas a vypocetni zdroje, protoze takovyto model jiz
obsahuje naucené funkce, které lze pouzit jako vychozi bod pro novou tlohu. Tento
postup se nazyva transfer learning a je oblibenou technikou v oblasti deep learningu,
ktera se zabyva omezenymi daty a vypocetnimi zdroji (Goodfellow et al., 2016).

Pro pouziti v hlubokém uceni je k dispozici nékolik popularnich modeld, vcetné
modeli VGGNet, ResNet, Inception a Xception. Tyto modely byly pfedem natréno-
vany na rozsahlych sadach obrazovych dat a dosahly Spickového vykonu v riznych
ulohach analyzy obrazu. Kromé piedtrénovanych modeld pro analyzu obrazu
jsou k dispozici také modely pro jiné typy dat, napfiklad pro zpracovani prirozeného
jazyka (NLP) a rozpoznavani feci (Rosebrock, 2017).

1.4 Vyuziti technologii v zemédélstvi

Technologie pusobici v oborech pocitacového vidéni a hlubokého u€eni maji poten-
cial zpusobit revoluci v zivo€isné vyrobeé a zemedé€lstvi tim, ze zlepsi efektivitu a pro-
duktivitu podniku a zivotni podminky zvifat. Tyto technologie mohou poskytnout
vhled do chovani, zdravi a vyzivy zvifat a umoznit presné&jsi a cilenéjsi zasahy (Fak,

2014; Vseoprumyslu.cz, 2020).

14


http://Vseoprumyslu.cz

V zivoci$né vyrobé lze tyto technologie vyuzit ke sledovani a analyze chovani
zvitat, coz muze poskytnout poznatky o jejich zdravi a dobrych Zzivotnich podmin-
kach. Algoritmy pocitacového vidéni mohou napiiklad detekovat zmény v postoji
nebo chtizi zvifete, jenz mohou indikovat kulhani ¢i jiné zdravotni problémy. Taktéz
mohou sledovat chovani pfi krmeni a identifikovat zmény v pfijmu krmiva, coz by
mohlo byt v€asnym ptfiznakem nemoci nebo nedostatku vyzivy (Mangla, 2022; Patel,
2022).

PocitaCové vidéni a hluboké uceni 1ze vyuzit také v preciznim chovu hospodar-
skych zvitat, kde se senzory a kamery pouzivaji ke sledovani chovani zvitat, podmi-
nek prostiedi a parametr produkce. To miize zemeédélcim pomoci optimalizovat spo-
tfebu krmiva a vody, odhalit ohniska nemoci a pfedchéazet jim a zlepsit celkovou pro-
duktivitu a efektivitu provozu (Patel, 2022).

Dale 1ze také sledovat rist a zdravi plodin, identifikaci napadeni skidci a optima-
lizaci zavlazovani a hnojeni. Algoritmy pocitacového vidéni mohou analyzovat sate-
litni snimky nebo snimky z dront a odhalit zmény ve vegetaci, které by mohly indiko-
vat stres nebo onemocnéni. Tyto informace lze vyuzit k cileni zasahd, jako je aplikace
pesticidi nebo Gprava zavlazovacich plant, na konkrétni oblasti pole namisto rovno-
meérného oSetfeni celé plochy pole. Kromé toho 1ze ob¢ technologie vyuzit k automa-
tizaci ukolt, které se v soucasné dobé€ provadeji rucné, jako je sklizen ovoce a zele-
niny, coz muze zvysit efektivitu a snizit naklady na pracovni silu a zaroven snizit ri-
ziko poskozeni plodin a tim zlepsit jejich kvalitu (Fak, 2014).

Jednou z hlavnich vyhod neuronovych siti v ZivociSné vyrobé a zemédélstvi cel-
koveé je jejich schopnost rychle a piesné zpracovavat velké mnozstvi dat, jenz umoz-
fiuje sledovani a rozhodovani v realném case, coz mize byt v rychlém a dynamickém
prostiedi klicové (Mangla, 2022).

Na druhou stranu zavadéni téchto technologii do zivocisné vyroby a zemeédélstvi
celkové piinasi fadu vyzev. Za hlavni vyzvu lze povazovat potrebu vysoce kvalitnich
dat, které muze byt v nékterych podminkach obtizné ziskat. Kupiikladu venkovni pro-
sttedi je pro kamery a senzory z hlediska dohledu a pocasi narocné, ¢imz se zhor-
Suje 1 moznost zvirata adekvatné sledovat a monitorovat (Mangla, 2022).

Jako dal§i vyzvu je lze povazovat potiebu specializovanych odbornych zna-
losti a infrastruktury, jejichz vyvoj mize byt nakladny a Casove naro¢ny. To zahrnuje
potiebu vysoce vykonnych vypocetnich zdroju a specializovaného softwaru a algo-

ritmu (Vseoprumyslu.cz, 2020).
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Tyto vyzvy mohou byt naro¢né, avsak potencialni ptinosy jsou v zivocisné vy-
robé a zemedé€lstvi znacné. Vzhledem k tomu, ze se tyto technologie dale vyvi-
jeji a stavaji se dostupnéj§imi, maji potencial zmenit toto odvétvi, zvysit efektivitu,
produktivitu a udrzitelnost a zaroveri zlepsit zivotni podminky zvitat a snizit dopad na

zivotni prostiedi (Vseoprumyslu.cz, 2020).

1.5 Software pro anotaci

Anotacni software je typ programu, ktery se pouziva k ozna¢ovani nebo anotovani dat
zpusobem srozumitelnym pro algoritmy strojového uceni. B€zné se pouziva v oblasti
pocitacového vidéni, kde se anotuji rozsahlé soubory dat obrazki nebo videi, aby bylo
mozné trénovat modely strojového uceni pro rozpoznavani a klasifikaci objekta, de-
tekci vzort nebo provadéni jinych ukold. Obecné anotacni software umoziiuje uziva-
telim ru¢n€ oznacit nebo anotovat konkrétni prvky v datech, jako jsou objekty, oblasti
nebo body zajmu. Tyto informace jsou pak pouZity k trénovani modela strojového
uceni, coz jim umoziuje tyto prvky automaticky identifikovat nebo rozpoznat. Soft-
ware muze také obsahovat nastroje pro automatické generovani anotaci na zakladé
pfedem definovanych pravidel (Boesch, 2023).

Existuje mnoho ruznych typu anotacnich softwarti, od jednoduchych webovych
nastroju az po slozité specializované softwarové balicky. Nékteré mohou byt specialné
navrzeny pro urCité typy dat, jako jsou lékarské snimky RTG a USG nebo satelitni
snimky Zeme. Jiny software muze nabizet fadu nastroju, jako jsou ohranicujici boxy,
segmentace a bodové anotace, které podporuji Sirokou skalu pfipadt pouziti (Boesch,
2023).

Takovyto software hraje zasadni roli pfi dosazeni kvalitnich vysledkii model
strojového uceni v §iroké Skale aplikaci a dovoluje uzivatelim oznacovat a anotovat
rozsahlé datové soubory obrazkd nebo videi, ¢imz poskytuje trénovaci data po-
tiebna k vyvoji presnych a efektivnich modelt strojového uceni (Boesch, 2023).

1.5.1 CVAT

CVAT (Computer Vision Annotation Tool) je softwarovy nastroj s otevienym zdrojo-
vym kodem vyvinuty spolecnosti Intel, jenz usnadiuje anotovani obrazku a videi pro
ucely trénovani modelt pocitacového vidéni. Nastroj je navrzen tak, aby zjednodusil
proces anotace tim, ze poskytuje intuitivni rozhrani, které uzivatelim umoziuje

rychle a pfesné anotovat obrazky a videa (Syndorenko, 2021).
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Software poskytuje fadu anotacnich prvkad, vCetn€ ohranicujicich boxu, polygon,
Car a bodu, které uzivatelim umoziiuji presn€ anotovat objekty na obrazcich a videich.
Software také poskytuje moznosti spoluprace, které umoziuji vice uzivatelim praco-
vat na stejném anota¢nim projektu soucCasné. To poskytuje distribuovanym tymum
zpracovavat anotaCni ulohy spolecné a napomaha zefektivnit anotacni proces tim,
ze poskytuje vice lidem pracovat na riznych ¢astech téhoz projektu (Boesch, 2023).

Dalsi klicovou vlastnosti systému CVAT je jeho prizpusobitelné rozhrani. Nastroj
dovoluje uzivatelim pftizpasobit si rozhrani podle svych preferenci a pracovnich po-
stupd, coz z n¢j Cini vysoce flexibilni nastroj. Toto pfizpiisobeni mlize pomoci zvysit
produktivitu a pfesnost, protoze uzivatelé mohou nastroj piizpusobit svym specific-
kym potiebam. Obsahuje také funkce pro spravu projektd, které uzivatelim umoziuji
spravovat vice anotacnich projekti soucasne. To poskytuje centralizované misto pro
ukladani a spravu anotacnich dat a pomaha zajistit, aby anotacni data byla uspora-
dana a snadno dostupna (Boesch, 2023).

CVAT podporuje fadu exportnich formath, véetné COCO, Pascal VOC a YOLO.
Tato nabidka uzivatelim umoziuje snadno exportovat anotovana data pro pouziti pfi
trénovani modela pocitacového vidéni. To napomaha integraci anotovanych dat do
stavajicich fetézci strojového uceni (Solawetz, 2022).

Ackoli ma mnoho vyhod, je potfeba vzitv tivahui nékteré nevyhody. Jed-
nou z potencialnich nevyhod je uCeni spojené s timto nastrojem. Prostiedi CVATu
muize byt slozité na nauCeni, zejména pro uzivatele, ktefis pocitaCovym vidé-
nim a anotovanim obrazu zacinaji. Dale poskytuje fadu anota¢nich nastrojii, nicméné
nema pokrocilé funkce detekce objektl, coz mize omezit jeho uzitenost pro nékteré
aplikace (Solawetz, 2022).

Celkové l1ze CVAT povazovat za vykonny nastroj pro anotaci obrazkl a videi pro
obor pocitacového vidéni. Diky fadeé funkci a moznosti ptizptsobeni je flexibilnim na-
strojem pro Sirokou Skalu anota¢nich tloh. Jeho slozitost a naroCnost na zdroje jej vSak
mohou €init méné vhodnym pro uzivatele s omezenymi zkuSenostmi v oblasti pocita-
cového vidéni a anotovani obrazka (Syndorenko, 2021). Prostiedi softwaru je vyobra-

zeno na Obrazku 1.2 (autor).
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Obrazek 1.2: Pracovni prostiredi v softwaru CVAT

1.5.2 V7

V7 je webovy anotacni softwarovy nastroj, ktery je navrzen tak, aby zjednodusil a ze-
fektivnil proces anotovani velkych souborti dat obrazki avidei (Huma-
nsintheloop.org, 2020).

Hlavni vlastnosti V7 je jeho flexibilita. Nastroj podporuje Sirokou Skéalu anotac-
nich uloh, vCetné ohranicujicich boxu, polygond, ¢ar a bodu, takze je vhodny pro Siro-
kou skalu pfipada pouziti. Poskytuje navic fadu moznosti pfizptisobeni, v€etné moz-
nosti vytvaret vlastni anotacni tfidy a pfizptisobovat vzhled rozhrani podle preferenci
uzivatele (Humansintheloop.org, 2020).

Dalsi vyznamnou vlastnosti systému jsou moznosti spoluprace. Nastroj podporuje
praci vice uzivatelt na stejném anota¢nim projektu soucasné, coz muze piispét ke zvy-
Seni efektivity a presnosti. Kromé toho poskytuje fadu nastroja pro spravu anotacnich
projektt, vCetn€ moznosti sledovat pribéh, spravovat uzivatele a vytvaret zpravy. V7
obsahuje také pokrocilé funkce pro podporu kontroly kvality a spravy dat. Nastroj po-
skytuje nastroje pro ovéfovani a opravu anotaci, ¢imz zajiStuje, Ze anotace jsou
presné a konzistentni. Kromé toho obsahuje funkce pro spravu velkych soubort dat
obrazku a videi, vCetné podpory verzovani, rozSifovani a vzorkovani dat. Jednou z vy-
hod tohoto systému je jeho snadné pouzivani (Lunden, 2022).

Software ma intuitivni, uzivatelsky pfivetivé rozhrani viz Obrazek 1.3
(v7labs.com, 2023), které uzivatelim usnadriuje zacit s anotacnimi tlohami. V7 navic
poskytuje fadu Skoleni a podparnych zdrojt, které uzivatelim pomohou nastroj co nej-

lépe vyuzit. Podporuje také vétSinu Siroce vyuzivanych typl souborli, vlastnosti
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snimku a format. Mezi né patfi naptiklad ultra vysoké rozliseni, multispektralni for-
maty a format PDF (Lunden, 2022).

Pfi pouzivani softwaru je vSak tfeba uvazit i nékteré potencialni nevyhody. Na-
stroj je webovy, coz znamena, ze k jeho pouzivani je nutné pfipojeni k internetu (Yao,
2020).

V7 je vykonny a flexibilni anotacni softwarovy nastroj, ktery lze pouzit k anoto-
vani velkych dataseti obrazkl a videi pro pouziti jako zdroje strojového uceni. Jeho
snadné pouziti, moznosti spoluprace a pokrocilé funkce z n€j ¢ini cenny nastroj pro
anotaci a spravu dat. Uzivatelé by vSak méli peclivé vyhodnotit své specifické po-
treby a pozadavky, nez se rozhodnou pouzivat V7, jelikoz je voln€ dostupny pouze pro
edukacni potfeby. Pro organizace do deseti ¢lend je zdarma zkuSebni verze, ktera je
bohuzel pfi del§im vyzivani zpoplatnéna. Pro vétsi skupiny uzivateld je potieba sjednat

koupi (Yao, 2020).
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Obrizek 1.3: Pracovni prostiredi softwaru V7

1.5.3 VGG Image Annotator
VGG Image Annotator (VIA) je popularni open-source anotacni software, ktery se
hojné pouziva v oblasti pocitacového vidéni. Je vyhradné zalozen na kodech HTML,
Javascriptu a CSS (Dutta, a Zisserman, 2019).

VIA je navrzen tak, aby zjednodusil proces anotovani velkych soubort
dat a umoznil uzivatelim rychle a pfesn€ oznaCovat obrazky pro pouziti v modelech

strojového uceni a dalSich oborech (Aljabri et al., 2022).
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Podporuje Sirokou skalu anotacnich uloh a disponuje stejnymi nastroji jako napfi-
klad software V7. Nabizi velkou fadu moznosti pfizptsobeni, vCetné moznosti vytva-
fet vlastni anotacni tfidy a upravovat vzhled anotac¢niho rozhrani podle preferenci uzi-
vatele. Velkou vyhodou je snadné pouzivani. Nastroj ma jednoduché, uzivatelsky pfi-
vé€tivé rozhrani, jenz uzivatelim usnadriuje zacit s anota¢nimi ulohami. VIA navic po-
skytuje Skoleni a podptrné zdroje, které uzivatelim pomohou software co nejlépe vy-
uzit (Dutta, a Zisserman, 2019; Aljabri et al., 2022).

VIA obsahuje pokrocilé funkce pro podporu kontroly kvality a spravy dat a na-
stroje pro ovéfovani a opravu anotaci, diky kterym zaji§tuje, ze anotace jsou
presné a konzistentni. Kromé toho nabizi funkce pro spravu velkych soubora dat
snimkd, v¢etné podpory uréovani verzi, rozsifovani a vzorkovani dat. Vyznamnou vy-
hodou je otevieny zdrojovy kod. Nastroj je volné ke stazeni a pouziti a jeho zdrojovy
kod je k dispozici na serveru GitHub a uZivatelé si tak mohou nastroj snadno pfizpa-
sobit a rozsifit podle svych specifickych potreb (Dutta, 2018).

Software nemusi byt vhodny pro uzivatele, ktefi vyzaduji vyvinutéjsi anotacni na-
stroje. VIA je desktopovy ndastroj, coz znamena, ze vyzaduje, aby si uzivatelé
stahli a nainstalovali software na své lokalni pocitace (Dutta, 2018).

Souhrnné 1ze VGG Image Annotator povazovat za dobry anotacni softwarovy
nastroj, ktery 1ze pouzit k anotaci velkych soubort dat obrazki pro pouziti v aplika-
cich strojového uceni. Jeho snadné pouziti, pfizpusobivost a pokrocilé funkce z n¢j

¢ini cenny nastroj pro anotovani a spravu dat. Uzivatelé by vSak opét méli peclive
vyhodnotit své specifické potieby a pozadavky, nez se rozhodnou pouzivat VIA

(Aljabri et al., 2022). Pracovni prostiedi je na Obrazku 1.4 (robots.ox.ac.uk, 2023).
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Obrizek 1.4: Pracovni prostiedi softwaru VIA

1.5.4 LabelMe

LabelMe je online anotacni nastroj, jenz je vyuzivan v oblasti pocitacového vidéni.
Dobrou vlastnosti softwaru je jeho pfizptusobivost. Podporuje fadu anotacnich aloh,
vCetné ohraniCujicich boxu, polygont a bodd, takze je vhodny pro rizné ptipady pou-
ziti. Poskytuje také moznost vytvaret vlastni anotacni tfidy a pfizptisobovat vzhled
anotacniho rozhrani podle preferenci uzivatele (Russell, et al., 2008).

Software podporuje praci vice uzivatel na stejném anotaCnim projektu soucasné.
LabelMe navic nabizi nastroje pro spravu anota¢nich projektt, véetné moznosti sledo-
vat pribéh, spravovat uzivatele a vytvaret zpravy (Russell, et al., 2008).

Jednou z vyhod aplikace je jeji otevienost. Nastroj je volné k dispozici k pou-
ziti a jeho zdrojovy kod je k dispozici na serveru GitHub. Uzivatelé si tak mohou na-
stroj snadno pfizpusobit a rozsifit podle svych specifickych potfeb. Vytvorené stitky
lze ukladat jako soubory JSON piimo z aplikace. Repozitai LabelMe nabizi
skript v jazyce Python, ktery vam pomuze prevést anotace na format PASCAL VOC
(Datagen.tech, 2023).

Pfi pouzivani tohoto softwaru je nutnosti se zamyslet nad nékterymi potencialni
nevyhody. Jednou z nich je pfili§ jednoduché pracovni prostiedi viz Obrazek 1.5 (Ren,
2016). Déle je nastroj méne vhodny pro uzivatele, kteti vyzaduji pokrocilejsi anotacni

nastroje, jelikoz nabizi jen hrstku zakladnich funkci. Kromé toho je LabelMe webovy
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nastroj, coz znamena, ze ke svému pouzivani vyzaduje piipojeni k internetu. Formaty,
jako jsou YOLO a COCO, nejsou podporovany. Je vS§ak mozné stahnout opensour-
covy skript, ktery umozni prevést vystup LabelMe do formatu COCO (Torralba, et al.,
2010).

LabelMe je obecné jednoduchy nastroj, ktery se pouziva v oblasti pocitaCového
vidéni. Moznost spoluprace a otevieny zdrojovy kod z tohoto softwaru Cini vyuzivany

nastroj pro anotaci a spravu dat (Torralba, et al., 2010).
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Obraizek 1.5: Pracovni prostiedi softwaru LabelMe

1.5.5 Labellmg

Labellmg je popularni softwarovy nastroj s otevienym zdrojovym kodem, ktery se po-
uziva k anotovani obrazkd. Nastroj umoziiuje uzivatelim oznacovat objekty na obraz-
cich pomoci ohranicujicich rameckt a poskytuje jednoduché rozhrani pro anotovani
dat. Nastroj se snadno pouziva a nabizi uzivatelsky pfivetivé rozhrani viz Obréazek 1.6
(Boesch, 2023), které usnadriuje rychlé anotovani velkych souborti dat obrazkid. Navic
poskytuje fadu moznosti prizptisobeni, vCetné moznosti vytvaret vlastni anotacni
tfidy a upravovat vzhled anotacniho rozhrani. Podporuje Sirokou $kalu format ob-
razka, vCetné oblibenych formatt, jako jsou JPEG, PNG a BMP. Software rovné€z pod-
poruje oznacovani v textovém formatu YOLO nebo ve formatu VOC XML. Uzivate-
lim se doporucuje pouzivat pro vytvareni Stitkti vychozi format VOC XML (Boesch,
2023).
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Jelikoz se jedna o format sit¢ ImageNet, coz je univerzalni standard, tak je spo-
jen s detekci objektt, zatimco rizné implementace YOLO maji rizné formaty texto-
vych fadkd. Navic Ize pomoci urcitych nastroju snadno prevést format VOC XML na
jakykoli jiny format. Moznosti je naptiklad pirevést VOC XML do COCO JSON
(Nelson, 2020).

Jednou z vyhod Labellmg je jeho otevienost. Nastroj je volné k dispozici k pou-
ziti a jeho zdrojovy kod je k dispozici na serveru GitHub. Uzivatelé si tak mohou na-
stroj snadno pfizpusobit a rozsifit podle svych specifickych potieb (Nelson, 2020).

Nevyhodou tohoto softwaru mize byt mensi piivétivost pro uzivatele, ktefi vyza-
duji propracovanéjsi prostiedi a nabidku nastroji pro praci s obrazky, ktera je zna¢né
omezena. Kromé toho nastroj Labellmg vyzaduje, aby si uzivatelé stahli a nainstalo-

vali software do svych lokalnich pocitact (Nelson, 2020).

D
s Box Labols
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Msers/rilynn/st g/dem
okt o ”
Prev Image MUsers/rflynn/srciabelimg/dem
Msersiynn/srciabelimg/dem
B Msersiynn/srcabelimg/dem
A
o Msersirlyr g/den

Obrazek 1.6: Pracovni prostredi softwaru Labellmg

1.5.6 Label Studio
Label Studio je softwarovy nastroj s otevienym zdrojovym kodem pro anotaci dat,
ktery je Siroce vyuzivan v oblasti strojového uceni a umélé inteligence. Software je
navrzen tak, aby zjednodusil proces anotovani velkych datovych sad textu, ob-
razkl a dalSich typu dat a usnadnil uzivatelim vytvareni vysoce kvalitnich trénova-
cich datovych sad pro modely strojového uceni (Gagny, 2023; Liubimov, 2020)
Label Studio funguje tak, ze uzivatelim umoznuje vytvaret anotacni ulohy a na-
hravat data pro anotaci. UzZivatelé mohou vytvaret vlastni typy anotaci a pfizpusobit si
rozhrani podle svych preferenci. Po dokonceni anotaci muize nastroj datasety exporto-

vat v riznych formatech vhodnych pro jiz zminéné pouziti v ramci strojového uceni.
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Podporuje Sirokou Skalu typt anotaci, véetné klasifikace textu, rozpoznavani po-
jmenovanych objektd, segmentace obrazku a detekce objektt (Liubimov, 2020).

Dobrou vlastnosti softwaru Label Studio je funkce spoluprace. Podporuje praci
vice uzivatell na stejném anotacnim projektu soucasné€, coz prispiva ke zvyseni efek-
tivity a presnosti. Label Studio navic poskytuje fadu nastroju pro spravu anotacnich
projektt, vCetné sledovani prabéhu, spravovani uzivateld a vytvareni zprav (Liubi-
mov, 2020).

Velkéa vyhoda Label Studia je jeho otevienost. Nastroj je volné dostupny k pou-
ziti a jeho zdrojovy kod je k dispozici na serveru GitHub. Uzivatelé si tak mohou na-
stroj snadno pfizpusobit a rozsifit podle svych potieb. Dale zpracovani pracovniho
prostiedi, viz Obrazek 1.7 (autor), pisobi uspofadané a propracované (Gagny, 2023).

Kazdy software je svym zpusobem unikatni, a i Label studio disponuje nedo-
statky. Label Studio vyzaduje k nastaveni a pouzivani urcité technické znalosti, coz
muize byt pro nékteré uzivatele prekazkou. Nicméné umoziuje jednotliva nasta-
veni a moznosti vytvofit pomoci programovaciho jazyka, nebo ve zjednodusené forme
jiz vytvorenych nabidek pro upravu. UrCovani pravidel miize byt z hlediska naro¢nosti
pro nezkusené uzivatele pritézi pfi praci s timto softwarem (Exxact, 2022).

Pti préci s obrazky je ovladani prostedi jednoduché, ale nékdy nedostate¢né. Pred
vytvorenim projektu je nutno vybrat, jakou ¢innost s obrazky uzivatel bude provadét
a vybrat Sablonu struktury prostiedi, jelikoz v nabidce nalezneme napftiklad sablonu
pro praci s textem a zpracovavani audia. V této tématice je feSeno pouze anotovani

snimkd, proto se vybira tato moznost, ktera je vSak velice omezena (Exxact, 2022).

Label Studio = Labeling Settings

image 0 @ 2k v 29

b
n

Select label and click the image to start

Obrazek 1.7: Pracovni prostiredi softwaru Label Studio
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1.6 Anotacni formaty a datasety
Format anotaci pro obrazky je zptsob zobrazovani a ukladani informaci o objektech
nebo Castech vyznacného prostoru na obrazku. Existuje nékolik riznych formatt ano-
taci, které umozni zaznamenat napiiklad bounding boxy ve formé obdélniku kolem
kazdého objektu nebo oblasti vyberu v obrazku. Soutadnice levého horniho a pravého
dolniho rohu obdélniku jsou zaznamenéany spolu s ozna¢enim objektu ¢i polygonalni
masky, kdy polygon zahrnuje nakresleni mnohouhelniku kolem pozadovaného objektu
na snimku. Soufadnice vrchold mnohouhelniku se zaznamenaji spolu se samotnym
vybérem (Pokhrel, 2020).

Vyse zminéné typy anotaci se obvykle pouzivaji k trénovani modela strojového
uceni pro ulohy, jako je detekce objektt a segmentace. Kazdy anotacni format ma svoji
zakladni podobu. Jedna se o zptsob zapisovani dat nezavisle na pocitacové platformé,

jenz je urcen pro prenos dat (Karatas, 2021).

1.6.1 MS COCO

MS COCO (Microsoft Common Objects in Context) je rozsahla datova sada pro roz-
poznavani, segmentaci a popisovani obrazku, ktera se sklada z vice nez 330 000 ob-
razku, z nichz kazdy je opatien popisky objektl, segmenta¢nimi maskami a popisky.
Ugelem této datové sady je pokrogit ve vyzkumu pocitadového vidéni a umélé inteli-
gence, zejména v oblastech rozpoznavani obrazu, detekce objektt atvorby po-
piskt k obrazim. MS COCO se Siroce pouziva jako srovnavaci datova sada pro hod-
noceni vykonnosti modelt a algoritmt pocitacového vidéni. Tento format se reprezen-
tuje jako soubor JSON, ktery je §iroce vyuzivany mezi anotaCnimi softwary (Da-
tagen.tech, 2023; Shah, 2023; Petrosyan, 2021).

JSON (JavaScript Object Notation) je odlehCeny textovy format pro vymeénu dat,
jenz je snadno Citelny a zapisovatelny pro ¢loveka a snadno analyzovatelny a genero-
vatelny pro stroj. JSON je Casto vyuzivan pro pfenos dat mezi serverem a webovou
aplikaci jako alternativa k XML (Tyson, 2022).

V JSONu jsou data reprezentovana dvojici kli¢-hodnota, podobné jako jsou data
ulozena ve slovniku v jazyce Python. Kazdy kli¢ je fetézec a hodnotou muze byt feté-

zec, Cislo, pole nebo jiny objekt (Tyson, 2022).
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Zakladni datova struktura viz Obrazek 1.8 (Cocodataset.org, 2023) obsahuje in-

formace tykajici se datasetu — rok vytvofeni, verze a autora. Soucasti je dale seznam

obsahujici informace o jednotlivych obrazech obsahujici anotovana data (Cocoda-

taset.org, 2023).

Prvni oddil definuje Ctyfi zakladni subjekty, jako je primarni informace, obrazek,

anotaci a licence (Cocodataset.org, 2023).

Rozd¢leni nalezitych informaci je do téchto skupin — obsahlejsi informace, udaje ob-
razku a licen¢ni podrobnosti (Cocodataset.org, 2023).

(Cervené vyznacené atributy je potieba vyplnit)

{
"info"
"images"
"annotations"

"licenses"
}

info{
"year"
"version"
"description”
"contributor"
"url”

"date_created”
1
J

image{
"ig"
"width"
"height”
"file name”
"license"
“"flickr_url”
“coco_url”

"date_captured”

1
J

license{
"ig"
"name"
"url”

-

: info,

[image],
[annotation],
[license],

Nt
: SER,
S GRS
N SER,
xSt
: datetime,

> AnE;
=Nt
2 dnt,
B
Sint:
s SERS
S
: datetime,

=Nt
:Str,
SRS

Obrazek 1.8: Zakladni datova struktura MS COCO
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Ptiklad datové struktury pro anotaci viz Obrazek 1.9 (Immersivelimit.com, 2019).
"annotations": [
{

"segmentation": [[510.66,423.01,511.72,420.03,...,510.45,423.01]],

“"area": 702.1057499999998,

"iscrowd": 9,

“"image_id": 289343,

“bbox": [473.07,395.93,38.65,28.67],

“"category_id": 18,

"id": 1768

Obrazek 1.9: Struktura anotace MS COCO
Annotations spousti strukturu, ve které se ptidéluji jednotlivé hodnoty datim.
e segmentation urCuje polygonovy vybeér se souradnicemi bodi (X,y pozice
pixelu),
e area vyznaCuje oblast pixelt. V piikladném obrazku znazornéna velikost
piiblizn€ 702 pixelt, coz je pro predstavu velice mala oblast,
e iscrowd ma pouze hodnoty 1 nebo 0. Jedni¢ka nam dava informaci, zZe se
jedna o vice objektl, nula naopak znamena pouze jeden vybér,
e image id koresponduje s hodnotou anotovaného obrazku,
e bbox poskytuje informace o ohranicujicim poli,
e category id se piifazuje se Stitkem a urCuje, co je ve vybéru za objekt,
e idje samotna identita anotace (Immersivelimit.com, 2019).
Struktura musi byt ukoncena hranatou zavorkou. Jediné takto se rozumi konci
pole, které uruje hodnoty. Skutecna struktura jiz ve finalni vyexportované podobé¢ viz

Obrazek 1.10 (Immersivelimit.com, 2019).

{"id": 1411138, "category_id": 22, "iscrowd": ©, "segmentation": [[72.59, 177.35, 73.33, 16
9.12, 77.08, 160.89, 80.07, 156.4, 85.31, 149.66, 88.3, 145.17, 92.04, 139.19, 96.53, 133.95, 100.2
7, 127.96, 104.02, 125.72, 109.25, 124.97, 118.98, 124.22, 130.21, 122.72, 136.19, 122.72, 149.66,
121.98, 161.64, 123.47, 169.87, 127.21, 170.62, 130.96, 167.62, 133.95, 163.13, 135.44, 158.64, 13
4.7, 146.67, 140.68, 143.68, 148.91, 143.68, 155.65, 141.43, 160.14, 141.43, 164.63, 141.43, 165.3
8; 136.19; 165.38; 133.2, 163.13, 131.7, 169.87, 132.45, 176.6; 132.45, 178.1, 132.45, 178.85; 127.
96, 178.85, 122.72, 165.38, 122.72, 163.88, 120.48, 168.37, 116.74, 173.61, 114.49, 178.1, 110.75,
177.35, 110.75, 171.36, 115.99, 161.64, 115.99, 153.4, 114.49, 151.16, 111.5, 149.66, 109.25, 151.9
1; 102.52; 152.66; 98.78, 152.66; 96:53; 151.16; 91.29, 157.15; 83.06; 161.64, 77.82; 167.62; 76.3
3, 17@.62, 75.58, 173.61, 77.08, 176.6, 75.58, 177.35]], "image_id": 245915, "area": 2469.098400000
0003, “"bbox": [72.59, 121.98, 98.03, 56.87]},

Obrazek 1.10: Struktura anotace s vét§im po¢tem bodia MS COCO
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1.6.2 PASCAL VOC

PASCAL VOC (Visual Object Classes) je benchmarkovy dataset a soutéz v oblasti
pocitacového vidéni pro detekci, segmentaci a klasifikaci objektd. Sklada se z roz-
sahlé sbirky anotovanych obrazkl a sady standardnich hodnoticich protokolt pro tes-
tovani vykonnosti modell a algoritmt pocitacového vidéni (Everingham, a Winn,
2012).

Tato datova sada byla poprvé predstavena v roce 2005 a od té doby byla nékoli-
krat aktualizovana a rozsifena. Obsahuje snimky dvaceti riznych kategorii objekt,
vcetné lidi, zvifat, vozidel a objektt v interiéru. Kazdy obrazek je opatien ano-
taci s ohraniujicimi boxy objektt, segmentaci a Stitky tfid (Everingham, a Winn,
2012).

Soutéz PASCAL VOC se stala jednim z nejvlivnéjsich srovnavacich testd v ob-
lasti pocitacového vidéni a na této sadé dat bylo vyhodnoceno a porovnano mnoho
nejmodern¢jsich algoritmil pro detekci, segmentaci a klasifikaci objektl. Soutéze také
pomohly podpoftit pokrok v oboru a vedly k vyvoji novych technik a algoritma pro
rozpoznavani objektll a porozumeéni prostiedi (Khandelwal, 2019).

Mezi hlavni rozdily formatd COCO a PASCAL VOC patfi:

e Pascal VOC je zalozen na XML, na rozdil od COCO, ktery ma soubor
JSON,

e VPascal VOC vytvafime soubor pro kazdy obrazek v datové sad¢. Na dru-
hou stranu COCO vzdy obsahuje jeden soubor pro celou sadu dat pro tré-
novani, testovani a validaci,

e Ohranicyjici ramecek v datovych formatech Pascal VOC a COCO se lisi
(Khandelwal, 2019).

XML (Extensible Markup Language) je obecny znackovaci jazyk, ktery byl vyvi-
nut a standardizovan konsorciem W3C (mezinarodni konsorcium, jehoz ¢lenové spo-
le¢né s verejnosti vyvijeji webové standardy pro World Wide Web). Jedna se o zjed-
nodus$enou podobou star§iho jazyka SGML (univerzalni znackovaci metajazyk).
Umoziiuje snadné vytvareni konkrétnich znackovacich jazykt pro rizné ucely a rizné
typy dat (Sciendo.com, 2022).

V XML jsou data reprezentovana jako stromova struktura elementd, kde kazdy
vlastni nazev, atributy a hodnotu. Elementy mohou mit podfizené elementy, coz
umoziuje reprezentovat slozité datové struktury. Tento format se pouziva pro sekvenci

dat, v ¢emz soupeti s JSON (Sciendo.com, 2022).
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Také je vhodny pro tviirce webovych stranek, jelikoz jazyk XML je Siroce vyuzi-
van pii tvorb€ webovych stranek a databazovych systému (Khandelwal, 2019).

Jeho nepochybnou vyhodou je jednoducha uprava, srozumitelnost a podobna
struktura s jazykem HTML (Hypertext Markup Language). Clovék velice rychle po-
chopi styl psani a intuitivnost elementt piispiva k nabyti védomosti tohoto jazyka.
Dalsi vyhodou je jeho mezinarodni podpora, nepochybné ma zastoupeni mezi nejpo-
pularnéjSimi programatorskymi jazyky (Sciendo.com, 2022). Struktura vyobrazena na

Obrazku 1.11 (Khandelwal, 2019).

<annotation>
<folder>Kangaroo</folder>
<filename>00001.jpg</filename>
<path>./Kangaroo/stock-12.jpg</path>
<source>
<database>Kangaroo</database>
</source>
<size>
<width>450</width>
<height>319</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>kangaroo</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>233</xmin>
<ymin>89</ymin>
<xmax>386</xmax>
<ymax>262</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Obrizek 1.11: Struktura Pascal VOC
Nize jsou vysvétleny nékteré klicové znacky pro Pascal VOC.

e <Folder> — Slozka, ktera obsahuje obrazky,

e <Filename> — Nazev fyzického souboru, ktery existuje ve slozce,

e <Path> - Cesta soubory k obrazku,

e <Size> — Velikost obrazku na §itku, vySku a hloubku. Pokud je obrazek
Cernobily, bude hloubka 1. V piipadé barevnych obrazka bude hloubka 3,

e <Object>—Podrobnosti o objektu. Pokud mate vice anotaci, pak se znacka
objektu s jeho obsahem opakuje.

Soucasti znacek objektl jsou:
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1. <Name> — nazev,
2. <Pose> — postoj,
3. <Truncated> — zkraceny,
4. <Difficult> — obtiznost,
5. <Bndbox> — ohraniCeni,

name — Nazev objektu, ktery se snazime identifikovat,

truncated — Tento vyraz znamen4, ze ohranicujici ramecek zadany pro objekt ne-
odpovida celému rozsahu objektu. Pokud je objekt na obrazku viditelny castecné, na-
stavime hodnotu truncated na 1. Pokud je objekt viditelny cely, nastavime hodnotu
truncated na O,

difficulty — Objekt je oznacCen jako obtizny, pokud je povazovan za obtizné roz-
poznatelny. Pokud je objekt obtizn€ rozpoznatelny, pak nastavime hodnotu obtizné
na 1, jinak nastavime hodnotu 0,

bndbox — Osové zarovnany obdélnik urcujici rozsah objektu viditelného na

snimku (Khandelwal, 2019).

1.6.3 YOLO

You Only Look Once je oblibeny algoritmus detekce objekt, jehoz architekturu
v prvni verzi vytvorili Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick a Ali Farhadi.
Tato neuronova sit’ se stala popularnim diky své vysoké presnosti, vykonu v realném
Case a jednoduchosti. Stejny nazev nese 1 format vstupnich anotaci pro tuto sit'.
(Kundu, 2023; Jiang, et al., 2022; Nelson, 2021).

YOLO je specificky format souboru pouzivany k ukladani anotaci pro ulohy de-
tekce objekti. Format je navrzen pro praci s vlastnim algoritmem, ale lze jej pou-
Zit1 s jinymi algoritmy detekce objekta. Strukturou je textovy soubor, ktery obsahuje
informace o ohranicujicich polich a oznacenich tfid objekt v obraze (Kundu, 2023;
Sharma, 2022).

Struktura je nenarocna a kazdy radek souboru odpovida objektu v obrazku. Obsa-

huje nasledujici informace:
<object-class™> <x> <y> <width> <height>

e <object-class> je oznaceni tfidy objektu,

e <x>a <y> jsou soufadnice stfedu ohranicujiciho ramecku objektu,
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o <width> a <height> jsou Sirka a vyska ohrani¢ujiciho ramecku.

V soucasné dob¢ existuje nekolik verzi algoritmu YOLO, kazda s jinymi vylep-

Senimi a funkcemi (Sharma, 2022).

1.7 Verejné dostupné datasety

Datova sada je soubor dat vytvoreny pro projekt strojového uceni. Sada obrazovych
dat zahrnuje digitalni obrazy vytvofené pro testovani, trénovani a vyhodnocovani vy-
konnosti algoritmu strojového uceni a umélé inteligence, obvykle algoritmt pocitaco-
vého vidéni. Sady obrazovych dat, jako je ImageNet, pomahaji algoritmim ucit se
identifikovat a rozpoznavat informace v obrazech a provadét souvisejici rozeznavaci
¢innosti. Algoritmy umélé inteligence 1ze naptiklad vycvicit k oznaCovani fotografii,
¢teni poznavacich znaCek automobilll a identifikaci nadori na lékarskych snimcich.
Algoritmy pocitacového vidéni mohou také transformovat obrazy nebo vytvaret zcela
nové obrazy, coz ma fadu praktickych aplikaci (Devopedia, 2021; Brownlee, 2019).

Vertejné dostupnym datasetem se rozumi voln€ piistupnou knihovnou snimki pro
praci s obrazovymi daty. Tato databaze vselijakych obrazka slouzi jako dobra za-
kladna pro strojové uceni a rozdilem mezi druhy je v obsazenych datech (Devopedia,
2021; Brownlee, 2019).

ImageNet je rozsahla databaze obrazkt navrzena pro pouZiti ve vyzkumu rozpo-
znavani vizualnich objektd. Vytvorili ji vyzkumnici ze Stanfordovy univerzity a obsa-
huje vice nez 14 miliond obrazkd, z nichz kazdy je oznaCen sadou kategorii objekta.
Je zaloZen na myslence, ze vykonnost algoritmt pocitaCového vidéni 1ze zlepsit jejich
trénovanim na velkém, riznorodém souboru oznaCenych obrazkd. Sit' obsahuje vice
nez 20 000 kategorii objekttl, od béznych objektd az po specializovangjsi kategorie.
Ve skuteCnosti ImageNet tyto kategorie nedefinoval sam, ale odvodil je ze sit€¢ Word-
Net (Devopedia, 2021; Brownlee, 2019), coz je databaze anglickych slov propojenych
vyznamovymi vztahy. Slova podobného vyznamu jsou seskupena do souboru syno-
nym, zjednodusené nazyvaného synset. Hypernymy jsou synsety, které jsou obecnéjsi.
Takto je "organismus" hypernymem slova "rostlina". Hyponymy jsou synsety, které
jsou specifi¢téj§i. Tedy "vodni" je hyponymum slova "rostlina" (Wordnet.prince-
ton.edu, 2023).

Podstatna jména, slovesa, pfidavna jména a piislovce jsou seskupena do soubort
poznavacich synonym, z nichz kazdy vyjadiuje odlisSny pojem. Vyslednou siti vyzna-

move piibuznych slov a pojmu lze prochazet pomoci prohlizeCe. WordNet je rovnéz
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volné a vefejné dostupny ke stazeni. Diky své struktufe je uziteCnym nastrojem pro
pocitaCovou lingvistiku a zpracovani pfirozeného jazyka (Wordnet. princeton.edu,
2023).

Existuji dulezité aspekty, které je dobré zminit. Za prvé, WordNet propojuje nejen
slovni tvary a fetézce pismen, ale i konkrétni vyznamy slov. V dasledku toho jsou
slova, ktera se v siti nachazeji v tésné blizkosti, vyznamové rozliSena. Za druhé, ozna-
Cuje vyznamové vztahy mezi slovy (Wordnet.princeton.edu, 2023).

Tato hierarchie viz Obrazek 1.12 (devopedia.org, 2020) je uzite¢na pro ulohy po-
Citacového vidéni. Pokud si model neni jisty podkategorii, mize jednoduse klasifiko-
vat obrazek vyse v hierarchii, kde je pravdépodobnost chyby mensi. Pokud si napfi-
klad model neni jisty, Ze se diva na kralika, miize ho jednoduse klasifikovat jako savce

(Wordnet.princeton.edu, 2023).

animal

bird fish
canary eagle trout shark

R W

bald e. golden e. hawk e. bateleur

space

e e

in general dimensions form motion
hypanymy

size expansion distance interval contiguity

reduction, deflation, shrinkage, curtailment, condensation ....

synonymy

Obrizek 1.12: Princip hierarchie ImageNetu
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1.8 Barevné systémy

Barevné systémy, téz oznaCované jako prostory, predstavuji zpusob reprezentace ba-
rev pomoci Ciselnych hodnot. Barevny systém definuje rozsah barev, které muze zafi-
zeni, jako je monitor nebo tiskarna, zobrazit, a poskytuje metodu prevodu mezi Cisel-
nymi hodnotami a skuteCnymi barvami (Rosebrock, 2021).

V soucasné dobé se pouziva nékolik raznych barevnych systému, z nichz kazdy
ma své vyhody a nevyhody v zavislosti na konkrétni aplikaci. Mezi oblibené barevné
systémy patfi:

e RGB -bézné pouzivany pro digitalni displeje, které zobrazuji barvy kombinaci
Cerveného, zeleného a modrého svétla,

e CMYK - vyuzivan v tiskovych médiich, které tisknou barvy pomoci kombi-
naci azurového, purpurového, zlutého a Cerného inkoustu,

e HSV - barevny prostor, ktery rozdéluje barevné informace na slozky odstinu,
sytosti a hodnoty, coZ muze byt uzite¢né pii ipravach a manipulaci s obrazky,

e LAB - tento barevny prostor je navrzen tak, aby byl vniman jednotnéji, coz
znamena, ze stejné vzdalenosti v barevném systému odpovidaji piblizné stej-
nym rozdilim ve vnimané barvé (Rosebrock, 2021).

Pochopeni barevnych systému je dilezité pro zajisténi presného zobrazeni ba-
rev v riznych zafizenich a médiich a pro dosazeni konzistentnich vysledku pii digital-
nim zpracovani obrazu a spravé barev (Rosebrock, 2021).

Jednim z béznych pouziti barevnych systému v pocitacovém vidéni je rozpozna-
vani a segmentace objektd. Barevné systémy, jako jsou RGB a HSV, 1ze pouzit k ex-
trakci barevnych prvkl z obrazki a k identifikaci objektli na zaklade jejich barevnych
charakteristik. V téchto aplikacich mohou byt upfednostiiovany barevné systémy jako
LAB nebo HSL, protoze umoziiuji intuitivnéjsi a presné€jsi ovladani barevnych hodnot
(Rosebrock, 2021).

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN), popularni typ modelu hlubokého uceni pouzi-
vaného v pocitacovém vidéni, Casto pfijimaji jako vstup surové hodnoty pixeld. Pred-
zpracovani obrazku prevodem do jiného barevného systému, napiiklad LAB, a nasled-
nou upravou vsak lze zvysit presnost a efektivitu modelu tim, ze snizi mnozstvi po-

ttebnych vstupnich dat a normalizuje hodnoty barev (Rosebrock, 2021).
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1.8.1 RGB
V nejbéznéj§im barevném systému RGB jsou barvy reprezentovany Cervenou, zele-
nou a modrou slozkou. Z technického hlediska popisuje RGB barvu jako trojici slo-
zek, které mohou nabyvat hodnot v rozmezi 0 az 255, pficemz trojice (0, 0, 0) pfed-
stavuje Cernou a (255, 255, 255) bilou (Koval¢ik, 2020).

RGB je piikladem piidavného barevného systému. Cim vice kazdé barvy se piida,
tim je pixel jasnéjsi a tim vice se blizi bilé barvé viz Obrazek 1.13 (Zelazko, 2022).
Problém tohoto systému spociva v tom, ze neni nejvhodnéj§im barevnym systémem
pro vyvoj aplikaci zalozenych na konvencnich metodach pocitac¢ovém vidéni. Ve sku-
teCnosti se primarné pouziva k zobrazeni barev na monitoru (Kovalcik, 2020).

Protoze barva RGB je definovana jako hodnota tii veli¢in s kazdou hodno-
tou v rozsahu od 0 do 255, mizeme si predstavit, ze barevny systém RGB obsahuje
soucin 256 x 256 x 256. Vysledkem je 16 777 216 moznych barev v zavislosti na tom,
kolik cervené, zelené a modré barvy umistime do jednotlivych poli¢ek (Zelazko,

2022).

Obrizek 1.13: RGB prostor se spojenim barev
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1.8.2 CMYK

CMYK je barevny systém, ktery se Siroce pouziva v tiskarském pramyslu k reprezen-
taci barev pro ucely tisku. Jedna se o subtraktivni barevny model, coz znamena, ze
zaCina bilou barvou a pfidava barvy postupnym odebiranim (pohlcovanim) bilého
svétla (Andersen, 2020; Artuffo, 2019).

V CMYKu jsou barvy reprezentovany jako kombinace azurové, purpurové,
7luté a Eerné barvy viz Obrazek 1.14 (mixam.com, 2023). Cerny inkoust se &asto ozna-
Cuje jako "klicova" barva, odtud nazev CMYK. Kombinaci téchto Ctyt barev 1ze ziskat
Sirokou Skalu barev, které jsou vhodné pro tisk (Andersen, 2020).

Kazda barva v barevném systému CMYK je reprezentovana procentualni hodno-
tou mezi 0 a 100, kde O predstavuje zadny inkoust a 100 maximalni sytost inkoustu.
Napriklad barva reprezentovana jako (50 %, 0 %, 75 %, 0 %) by se skladala z 50 %
azurové, 0 % purpurové, 75 % zluté a 0 % Cerné barvy (Andersen, 2020).

Jednou z vyhod CMYK oproti jinym barevnym systémum je, Ze je specialné na-
vrzen pro tisk, coz znamena, ze barvy lze presné reprodukovat na Siroké Skale tisko-
vych zafizeni. ProtoZe se vSak jedna o subtraktivni barevny model, mtze byt nékdy
obtizné presné reprezentovat barvy, které jsou mimo paletu dostupnych barev inkoustu

(Artuffo, 2019).

Cyan (C) Magenta (M)

Black (K)

Yellow (Y)

Obrazek 1.14: CMYK prostor se sklidanim

1.8.3 HSV

HSV (Hue, Saturation, Value) je systém barev, ktery reprezentuje barvy na zakladé tii
slozek: odstinu, sytosti a hodnoty. Casto se pouziva v po&itatové grafice, zpracovani
obrazu a pocitacovém vidéni, protoze rozdeluje barevné informace na intuitivni a vje-

move smysluplné slozky (Kang, et al., 2021).
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Odstin je barevnou slozkou barevného systému a je obvykle reprezentovan jako
uhel kolem barevného kola, pficemz Cervena barva ma hodnotu O stupnii, zelena 120
stuprit a modra 240 stupnua. Ostatni barvy jsou reprezentovany jako thly mezi témito
zakladnimi barvami (Kang, et al., 2021).

Sytost predstavuje intenzitu nebo Cistotu barvy a je obvykle reprezentovana jako
procentualni hodnota mezi 0 % a 100 %, kde 0 % je zcela nenasycena barva
(Sedad) a 100 % je nejCistsi, nejzivejsi barva (Howlett, 2017).

Hodnota ptedstavuje jas nebo svétlost barvy a je obvykle reprezentovana jako
procentualni hodnota mezi 0 % (¢ernd) a 100 % (bilad) (Howlett, 2017).

Rozdélenim barev na slozky odstinu, sytosti a hodnoty umoziiuje barevny systém
HSV intuitivnéjsi a presnéjsi ovladani hodnot barev. Napiiklad zménou slozky odstinu
lze upravit celkovou barvu obrazku, zatimco zménou slozek sytosti a hodnoty lze
upravit intenzitu a jas konkrétnich barev v obrazku (Guha, 2021).

Celkové je barevny systém HSV vykonnym nastrojem pro zpracovani ob-
razu a aplikace pocitacového videéni, ktery poskytuje flexibilni a pfehledny ramec pro
manipulaci s barevnymi informacemi a jejich analyzu (Guha, 2021). Systém se smé-

rem hodnot je vyobrazen na Obrazku 1.15 (Rosebrock, 2021).

Saturation

Value

Hue

Obrazek 1.15: HSV prostor se smérem hodnot

1.8.4 L*a*b*

LAB je specificky systém barev, ktery byl navrzen tak, aby byl vjemové jednotnéjsi
nez jiné barevné systémy, jako je RGB nebo CMYK. To znamena, ze stejné vzdale-
nosti v barevném systému odpovidaji piiblizné stejnym rozdilim ve vnimané barvé

(Rosebrock, 2021).
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LAB je trojrozmérny barevny systém, jenz rozdeluje barvy na tfi slozky: L* (svét-
lost), a* (Cerveno-zelena osa) a b* (modro-zluta osa) viz Obrazek 1.16 (Rosebrock,
2021).

Slozka L* predstavuje svétlost nebo tmavost barvy a je reprezentovana jako hod-
nota mezi 0 a 100, kde O je ¢erna a 100 je bila (Rosebrock, 2021).

Parametry a* ab* predstavuji informaci o barvé, pficemz kladné hodnoty a*
oznacuji Cervenost a zaporné hodnoty zelenost a kladné hodnoty b* zlutost a zdporné
hodnoty modrost (Rosebrock, 2021).

LAB oproti jinym barevnym systémuam je navrzen tak, aby byl nezavisly na zafi-
zeni, coz znamena, ze jej lze pouzit k pfesnému vyjadieni barev bez ohledu na kon-
krétni pouzité zafizeni nebo médium (Rosebrock, 2021).

Tento systém se Casto pouziva v aplikacich spravy barev a porovnavani ba-
rev a také v aplikacich zpracovani obrazu a pocitacového vidéni, které vyzaduji pres-
nou analyzu barev nebo manipulaci s nimi. Lze ji pouzit k Gipravé vyvazeni barev ob-
razu nebo ke sladéni barev produktu v riznych vyrobnich sériich (Sensing.konicami-
nolta.us, 2023).

Celkové je LAB vykonny a vSestranny barevny systém, ktery se Siroce pou-
zivav fadé aplikaci, kde je dulezité presné a konzistentni zobrazeni barev (Sen-

sing.konicaminolta.us, 2023).

Red

Black

Obrizek 1.16: L*a*b* prostor
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1.8.5 Termalni snimky

Termosnimek, znamy také jako termalni fotografie nebo termogram, je snimek, ktery
zachycuje infraCervené zareni vyzarované objekty v prostiedi. Termokamera nezachy-
cyje viditelné svétlo jako bézna fotografie, ale teplo vyzarované objekty ve forme in-
fraerveného zareni a na zaklad€ téchto informaci vytvaii obraz (Knizkova, a Kunc,
2020).

Termokamera vychazi ze skuteCnosti, ze vS§echny objekty vyzafuji infraCervené
zateni imérné své teploté. Teplejsi objekty vyzatuji vice zatfeni, zatimco chladnéjsi
objekty vyzatuji mén€. Termokamera pouziva k detekci tohoto zafeni senzory a vy-
tvari obraz, jenz znazoriuje zmény teploty v prostiedi (Knizkova, a Kunc, 2020).

Tento typ snimka se Casto pouZzivaji v prumyslovych, 1ékafskych a vojenskych
aplikacich, kde mohou poskytnout dtlezité informace o zménach teploty, které nemusi
byt viditelné pouhym okem. Termosnimky lze vyuzit k detekci tepelnych ztrat v bu-
dovach, identifikaci horkych mistv elektrickych =zafizenich, lokalizaci netés-
nosti v potrubi nebo dokonce k detekci horeCky u lékarskych pacientd (Kniz-
kova, a Kunc, 2020).

Tato technologie ma nepochybné zastoupeni i v zemedélstvi. Termovizni zobra-
zovani mé nékolik aplikaci pfi monitorovani zdravotniho stavu hospodatskych zvitat.
Termovizni snimkovani pomaha zemédélcim odhalovat vCasné priznaky zdravotnich
problému u jejich hospodaiskych zvifat. Zjistovanim teplotnich rozdilti na povrchu
zvitat mohou zeméde¢lci identifikovat oblasti zanétu nebo infekce, které nemusi byt
pouhym okem viditelné. Napftiklad kulhani je u hospodarskych zvirat velkym problé-
mem a muze byt obtizné ho v¢as odhalit. Termokamera napomaha zemédé€lcim po-
moci identifikovat oblasti zanétu nebo infekce, které mohou byt ptic¢inou kulhani zvi-
fat. To mize zemédélcim pomoci piijmout napravna opatieni diive, nez se stav zhorsi.
Dalsim castym problémem je mastidita dojnic, ktera muize vést ke snizeni produkce
mléka a v zavaznych piipadech dokonce k uhynu. Termokamera muize zemédelcim
pomoci odhalit v€asné piiznaky mastitidy tim, ze opét zjisti teplotni rozdily na povrchu
vemene (Knizkova, a Kunc, 2021).

Celkové je termovize cennym nastrojem pro monitorovani zdravotniho stavu hos-
podafskych zvitat v zemédé€lstvi, protoze muze zemédélcim pomoci identifikovat po-
tencialni zdravotni problémy dfive, nez se stanou vaznéjSimi a ovlivni produktivitu je-

jich hospodarskych zvitrat (Knizkova, a Kunc, 2021).
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Termosnimky se lisi na zakladé zptisobu vyobrazeni teplot. Takzvané palety méni
vzhled scény a zvyrazni kliCové oblasti termalniho snimku, aniz by se zménily teplotni
udaje. Tepelné palety jsou do znacné miry zalezitosti preferenci uzivatele, ale v ruz-
nych prostiedich nebo situacich mize byt vyhodnéjsi jedna paleta nez druha.

Je dulezité také zminit, ze pocCet pixeld na termalnim snimku je dan rozliSenim
kamery. Snimace s vy$§im rozliSenim generuji snimky s vy$§im pocltem pi-
xeld a obecné poskytuji jasné€jsi vysledky (Thermascan.co.uk, 2019).

Mezi termografy oblibena paleta takzvaného Tekutého zeleza. Jedna se o univer-
zalni paletu, jenz rychle identifikuje tepelné rozdily pomoci barev pro zobrazeni roz-
lozeni tepla a jemnych detaili. Horké objekty jsou zobrazeny ve svétlejSich, teplych
barvach, =zatimco chladnéjs$i objekty v tmavych, studenych barvach (Ther-
mascan.co.uk, 2019).

Tato paleta v programovacim jazyku Python je nazvana Skalou Inferno (Hunter,
et al., 2012). Termosnimek s barevnou S$kéalou inferno viz Obrazek 1.17 (Kniz-

kova, a Kunc, 2021).

Obrazek 1.17: Ironbow termosnimek s inferno $kalou

Rainbow obdobna paleté Ironbow, kdy teplé barvy predstavuji nejteplejsi ¢asti ob-
razu a studené barvy nejchladnéjsi Casti, nicméné pfidava do smési vice barev. Hodi
se k pfesnému urCeni objektl v prostfedi s minimalnimi tepelnymi rozdily (Ther-
mascan.co.uk, 2019). Tuto paletu v Pythonu nahrazuje format Jet (Hunter, et al.,

2012).
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Dnes jiz existuje technologie Rainbow HC, jenz pfidava do obrazu vice kontrastu
(High Contrast). Ve srovnani s jinymi paletami si lze vSimnout velice jemnych teplot-
nich pfechodu (Thermascan.co.uk, 2019). Termalni snimek v rezimu rainbow se Ska-

lou jet viz Obrazek 1.18 (Knizkova, a Kunc, 2021).

Obrizek 1.18: Rainbow snimek s jet Skalou

Nejcasteji pouzivana paleta ve vSech oblastech je White Hot, ktera zobrazuje teplejsi
objekty bilou barvou a chladnéjsi objekty Cernou barvou. Palety ve stupnich Sedi na-
bizeji jednoduchost pro scény s Sirokym teplotnim rozpétim a generuji snimky s rea-
listickymi detaily (Thermascan.co.uk, 2019).

Univerzalnost palety White Hot ji €ini atraktivni pro pouziti v proménlivych kra-
jinach a méstskych oblastech (Thermascan.co.uk, 2019). Termosnimek s paletou viz

Obrazek 1.19 (Knizkovéa, a Kunc, 2021).

Obrazek 1.19: White hot termosnimek se $kilou
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2 (il prace

Cilem bakalarské prace je vytvoreni kvalitniho datasetu, ktery je zdkladem pro sys-
témy pocitacového vidéni ke zpracovani a analyze termalnich snimkd paznehtd skotu
a rozpracovani problematiky vyuziti termografickych snimkl v Zivocisné vyrobé
veetné struéného popisu moznosti automatického zpracovani obrazu pomoci metod

umélé inteligence.
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3 Metodika

Hlavnim tématem této Casti je popis piipravy datasett a jejich samotné zpracovani.

vvvvvv

anotovanych dat pro dosazeni pozadovanych vysledku.

3.1 Vstupni data
Zakladnim materidlem pro praci na datasetech v bakalafské praci jsou termosnimky
ziskané pomoci kamer FLIR E6 a FLIR E96. U kamery FLIR EG6 je dulezité pied po-
fizenim snimku nastavit emisivitu. Verze E96 vyzaduje predvolit emisivitu a vlhkost.
Farma Mokry Lom, spadajici pod zemedé€lské druzstvo Locenice, ve spolupraci
s Fakultou zemédelskou a technologickou poskytla moznost ziskani snimkt v bézném
provozu. V ramci snimkovani nebyla ¢innost pracovnikii nijak vyrazné omezena.
Samotné snimky slouzi jako zdroj pro zpracovani a ueni umélé inteligence pro
potieby vyzkumu Fakulty zem&d&lské a technologické JihoGeské univerzity v Ces-
kych Budgjovicich. Pofizeno bylo 1609 termosnimku s velkou diverzitou objektt na
snimcich, jelikoz je potieba riznorodost a obsahla databaze pro u¢eni CNN. V kazdém
obrazku se nachazi alespoti jeden pazneht, v nékterych 1 vice, aby bylo mozné rozpo-
znat i vice objektd v jednom zabéru. Termografické snimky byly prevedeny do for-

matu JPG. Priklad klasického snimku na Obrazku 3.1 (autor).

Obrizek 3.1: Klasicky snimek paznehtu
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3.2 Priprava dat

Pro praci s daty byl pouzit anotacni software CVAT. Diivodem ru¢niho anotovani byl
pozadavek vymezit pouze ¢ast paznehtu, pficemz se v obrazu Casto nachazi cela kon-
Cetina ¢i dalsi tepelné podobné objekty. Konvencni metody zpracovani obrazu by tento
pozadavek splnili jen stézi, nebo vibec. Je vhodné je aplikovat v ptipad€, kdy je tieba
anotovat cely objekt, ktery je od dalSich objekt v obrazu vizualné oddélen.

Prvnim krokem je vytvoreni hlavniho projektu pomoci nabidky vytvorit novy pro-
jekt viz Obrazek 3.2 (autor). Pro jednoduchost je zvolen nazev Anotace.

V nabidce Labels pod moznosti Constructor se vytvotily 3 §titky s nazvy Front,
Side, Back. Ptedni a zadni maji barvu zelenou a bo¢ni modrou. Constructor je nastroj
pro jednoduché vytvoreni jiz zminénych §titk(i. Nabidka Raw umoziuje rucn€ napsat
script programatorskym jazykem.

Pokrocila nastaveni neménime a nastaveni potvrdime jednim z tlacitek submit.

Create a new project

* Name

Anotace @

Labels:

2 Raw Constructor

Add label ® | Setup skeleton ® Front 2 O Side 2 O Back 2 O

> Advanced configuration

oo

Obrazek 3.2: Nabidka vytvoreni nového projektu
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Dale je nutno dataset nahrat do knihovny ukolu v jiz vytvoreném projektu. Tuto akci
umoziuje nabidka pro vytvoreni nového ukolu viz Obrazek 3.3 (autor). Nazev zvolime
stejny a vybereme moznost pravé pozadovaného projektu.

Podskupinu zde nemusi brat v potaz, jelikoz se jedna o jednoduchou strukturu
skladby. Stitky budou k ukolu automaticky pfirazeny a vybrany diky volbé& projektu,
pod ktery tento ukol spada.

Nasledné se vyberou soubory, které chceme nahrat do knihovny projektu. Moz-
nost vybrani soubort nam umoziiuje nahrat data ptimo z ulozisté zafizeni.

Pokrocilym nastavenim neni potieba se zabyvat, jelikoz se obrazky nahraji ve for-
matu nejvhodnéj§im pro CVAT, tedy CVAT for images. Kvalita obrazu je nastavena
na zakladnich 70 %. V této hodnoté neni komprese hodnot snimkl pfili§ znatelna,
ztrata detaill je patrna jen pii velkém zvétSeni.

Poslednim krokem je jiz samotné potvrzeni nabidky tlacitky submit. Prvni nas
vezme zpét do nabidky ukold, kde jiz nalezneme nami vytvoreny dataset. Druhé pfimo
otevie nahrany soubor obrazki a spusti se samotné prostiedi pro praci s jednotlivymi

snimky.

Create a new task

Basic configuration

Labels

My computer Connected file share Remote sources Cloud Storage

Click or drag files to this area

382 files selected

> Advanced configuration

oo

Obrazek 3.3: Nabidka vytvoreni nového ukolu
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3.3 Pracovni prostiredi

Nejdulezit€jsi prostiedi anotacniho softwaru CVAT je pracovni plocha viz Obrazek
3.4 (autor). Zde jsou provadény vesSkeré potfené prace pro anotaci a Upravu na
snimkd. V levé horni ¢asti plochy se nachazi hlavni nabidka, ktera obsahuje moznosti
importu, exportu, odstranéni, otevieni a dalsi funkce. Tyto jsou vSak ty nejdilezité)si.
Napravo od nabidky menu je moznost praci ulozit, vratit krok zpét a opétovny krok
dopfedu, coz jsou velice uziteCné akce, které umoziiuji prochazet kroky pfi praci.

QCVAT O @ R mwskyadek
| = B KD > DM SR ORI

Obrazek 3.4: Pracovni plocha v softwaru CVAT

Uprostied horni liSty se nachazi panel listovani mezi snimky. Nabizi moznost skocit
na zacatek nebo konec projektu, posunout o deset snimku nebo prejit na nasledujici Ci
predchozi. Tlacitko play pusti plynuly posun celého projetu, tuto moznost vsak neni
potfeba vyuzivat. Napravo od tlacitek se nachazi posuvnik s ¢islem aktualniho snimku
pro moznost rychlého posunuti na pozadovany snimek. V pravé Casti horni listy je
moznost prepnuti do celé obrazovky, info pro anotacni statistiku a filtry. Tyto funkce
neni potreba vyuzivat.

V levé casti plochy se nachazi panel nastroju. Jedna se o hlavni nabidku potieb-
nych funkci, které interaguji se samotnymi snimky. Kurzor je vychozi funkce, ktera
nam umoziuje pohybovat se snimkem na pracovni plose a vybirat rizné objekty, vy-
tvofené pfi praci na obrazku. Druha funkce v poradi seshora dold je posun snimku.
Nasleduje moznost ofoceni o0 90° doleva nebo doprava. Tyto funkce jsou urceny pro
manipulaci se snimkem a nijak nezasahuji do samotného anotovani. Dalsi dvé moz-
nosti pracuji se zvétSenim obrazu, coz je pomérné dulezita funkce, jelikoz je zapotiebi

zvétSeni obrazku k presné anotaci okraju. Nicméné tyto funkce jednoduse nahrazuje
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zvétSovani pomoci koleCka mysi. Clovek intuitivné kolecko pouziva bud’ k posouvani
obrazu napfiklad na internetovém prohlizeci, nebo k jiz zminénému zvétSovani ob-

razu. VSe viz Tabulka 1.

Tabulka 1: Nastroje softwaru CVAT

Nastroj Popis
* Kurzor
..:, Posun snimku
':') Rotace snimku

Prizptsobeni snimku velikosti pracovni

plochy

. Vybér regionu pro zvétSeni

Nasledujici funkce slouzi pro anotaci snimkil a jsou znazornény v Tabulce 2.
OpenCV vyuziva umélé inteligence k rozpoznani hran na zaklade predvytvorené
databaze. Obdélnik je jednim z nejjednodussich formati anotovani. Je dan dvéma
body, coz vytvafi nenarocna data. Vybérem je cely obsah obdélniku. Polygon umoz-
fiuje prakticky obkreslit jakykoliv objekt. Kazdym kliknutim se ur¢i jedna soufad-
nice a nasledné se prostor mezi body spoji pti¢nou ¢arou. Vybeér je opét vnitini obsah.
Prace s touto funkci je vysvétlena v kapitole 3.4. K¥ivka pouze spojuje vytvorené
body, tudiz neni vhodna pro vybér objektt. Nastroj je spiSe urCen pro vytvareni Car.
Body vytvari pouze body na obrazu, nikoliv spojovaci ¢ary mezi nimi. S pomoci
funkce elipsa vytvotime jakykoliv tvar elipsy, ktery je potieba. Funkce krychle uz pra-
cuje na bazi tfech dimenzi v obrazu. Vytvoti se krychle o jakékoliv velikosti a funkce
automaticky vygeneruje protéjsi stranu na soutadnici hloubky. Tento néstroj ma velky
potencial, jelikoz otevira nové moznosti vybéru objektu ze snimku. V soucasné dobé
systém CVAT nepodporuje vyfezavani prihlednych otvora v polygonech pomoci ma-
sek. Vytvoreni znacky nam umoziuje prifadit jeden ze §titki objektu. Pouzitim na-
stroju pro tvorbu anotaci neni nijak zasahovano do ptivodniho obrazu, jedna se o vizu-

alizaci pridanych bodu v nové vrstve.
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Tabulka 2: Nastroje softwaru CVAT

Nastroj Popis
& OpenCV
] Vytvofit novy obdélnik
O Vytvofit novy polygon
. Vytvofit novou kiivku

c

8,0 Vytvofit nové body

o
J

Vytvofit novou elipsu

M\

9 Vytvofit novou krychli
A Vytvofit novou masku
@ Vytvofit znacku

Posledni tfi funkce slouzi k Giprave vytvorenych polygont viz Tabulka 3. Prvni slucuje
prolinajici se anotace, druha slucuje anotace do jedné skupiny vybéru a posledni na-

stroj polygony rozd¢€luje podle potieby.

Tabulka 3: Nastroje softwaru CVAT

Nastroj Popis
7 Slu¢ovani prolinani
ol Slucovani vybéra
..... Rozdéleni vybéra

Na pravé strané pracovniho prostredi viz Obrazek 3.5 vlevo (autor), se nachazi na-
bidka, ktera zobrazuje vSechny vytvorené vybéry. Kazdému urcuje Cislo, jaky je pou-

Zity tvar, barevné rozdéleni se svym Stitkem, zda se jedna o objekt z pohledu piedniho,
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boc¢niho nebo zadniho. Tento Stitek 1ze po vytvoreni vyb&éru zménit, coz je velice uzi-
teCna funkce v piipad€ Spatného vybéru pii vytvareni. Kazdy z vybérd navic nabizi
dalsi akce. Zamknout vybér, prepnout moznosti zakryti, skryt nebo zobrazit a pfip-
nout. Lze také vytvorit URL objekt (Uniform Resource Locator), udélat kopii, upravit,
propagovat na dalsi snimek, zménit orientaci, vlozit do pozadi nebo poptedi a smazat.

V druhé zalozce se provadi akces celymi Stitky. UrCuje se priorita, za-
mknuti a zobrazeni vybeéru s pfitazenymi Stitky. Treti zalozka slouzi pro kontrolu
chyb. Nabidka na spodni ¢asti panelu viz Obrazek 3.5 vpravo (autor), uz upravuje jen
vyobrazeni snimku a vybéru a nema vliv na anotovani.

Pracovni plocha uprostied prostredi obsahuje snimek, na kterém se anotace pro-
vadi. Jednotlivé body vytvorenych anotaci maji pevné soutradnice a tim padem nedo-

chazi k rozchodu anota¢niho vybéru pii oddaleni nebo piiblizeni snimku.

“  Appearance

Objects Labels Issues
Labe Instance Group
G @& w Sortby D - as.. —
1 2 | O
CLYGON SHADE HUIE e
e Side - Outlined borders &*
o a ® * Show bitmap Show projections

Obrazek 3.5: Nabidky pravého panelu
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3.4 Anotace dat

Pti praci se snimky se vyuzival pouze jeden nastroj, a to anotovat pomoci polygonu.
Umoziiuje urcit neomezeny pocet bodd, podle kterych se nasledny vybér po rovnych
spojovacich pifimkach vytvori. Tato funkce je pro rucni anotovani velice dulezita, je-
likoz je zapotiebi kvalitnich anotaci s pfesnym vybérem okraja.

Pro vytvoreni polygonového vybéru klikneme na nastroj Polygonu a vybereme je-
den ze tfi nabizenych §titkd. PocCet bodt nevypliujeme, jelikoz mnozstvi se uréi podle
samotného zadavani pifi anotovani. Zpravidla plati, ze ¢im vice bodu, tim slozitéjsi
anotace, a tim padem jsou data pfesnéjsi, avSak reakce softwaru se s vyrazné rostou-
cim poctem bodi zpomaluji. Dal§i moznosti je vytvofit polygon pomoci moznosti
Shape a Track.

Moznost Shape vytvoti tvar, ktery se ulozi k aktudlnimu snimku. Naproti tomu
funkce 7Track zaznamenava stopu, ktera se runé vytvori. Tento vybér se identicky
prenasi na dalsi snimky podle vybéru na pravé listé objekti. Usnadriuje to praci se
stejnymi snimky, nicméné pro anotaci riznych snimku je tento nastroj nepouzitelny.

Zacneme tedy postupné obkreslovat objekt, ktery chceme anotovat. Urcujeme
body klinutim levého tlacitka mysi viz Obrazek 3.6 vlevo (autor). Pfi postupu je dule-
zité klast diraz na presnost a vybér musi byt piesné na hranici objektu, ktery chceme
anotovat. Pokud hrana objektu neni ze snimku znatelna naptiklad kvili foceni z boku,
kdy skot mize mit nohy u sebe, je nutno pazneht orienta¢né vystihnout. Je potieba
zamezit prolinani vice objekti do anotacniho vybeéru, aby se vybér podobal tvaru pa-
znehtu skotu.

Pro dokonceni anotace se vybér potvrdi tlaCitkem, jenz se objevi vedle moznosti
vratit krok dopfedu v horni listé. Timto ukon¢ime urCovani boda a vybér se uzavie

mezi prvnim a poslednim viz Obrazek 3.6 vpravo (autor).
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Obrizek 3.6: Postup obkreslovani vlevo, tlacitko pro potvrzeni vybéru vpravo

Vystupem je hotovy vybér objektu, ktery se pfifadi k vybranému snimku. Takto je pfi-
druzen polygon kopirujici hrany paznehtu v obrazku. Timto zptusobem vytvofeny vy-
bér je jiz finalni forma dat a nadéle se neupravuje. Rozpracovany projekt je zapotiebi
prubézné ukladat, jelikoz CVAT nepodporuje automatické ukladani dat. Zhotoveny
vybér viz Obrazek 3.7 (autor).

SIDE 1 (MANUAL)

o900 g0 c<o

™ -
®eo—0

Obrazek 3.7: Ukonceny vybér
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3.5 Export dat
Po dokonceni celého datasetu je nutné data vyexportovat v urCitém formatu, jenz je
zapotiebi pfi dal§im vyuziti anotovanych snimku. Jedna se o klicovou vlastnost pfi-
druzenou k obrazku a CVAT podporuje velké mnozstvi format. Diky tomu maze byt
tento anotaCni software velice vyuzivany. Naptiiklad COCO, YOLO, PASCAL
VOC a ImageNet.

Pro export dat anotaci zvolime v menu moznost Export job dataset viz Obrazek
3.8 (autor). Tato akce otevie novou nabidku viz Obrazek 3.9 (autor), kde jiz mame
moznost vybrat format, ve kterém dataset vyexportujeme. Vybér je tvoren z 24 for-
matt, které CVAT podporuje. V této praci je vyuzit format COCO (MSCOCO).

Dulezité je vybrat moznost implementovani originalnich obrazkti do souboru,
ktery se vyexportuje. Save images bude tedy zapnuty.

Dale je moznost soboru pfifadit libovolny nazev. Toto pole se vSak nemusi vypl-
flovat a pojmenovani vygeneruje CVAT automaticky na zakladé cislovani
ukolu a data vytvoreni projektu.

Format souboru je ZIP, tedy komprimovany archiv. Timto zpasobem dojde ke
znatelnému zmenSeni velikosti dat. Velkou vyhodou tohoto formatu je bezeztratova
komprese pomoci algoritmd, a tak nedojde k moznému znehodnoceni anotacnich dat.
Pro jednoduchost byl zvolen nazev souboru paznehty.

Posledni moznosti je vybrat vychozi nastaveni. Pfesnéji se jedna o moznost vy-
béru ulozisté, kam chceme exportovany dataset nahrat. Na vybér je pouze lokalni ulo-
ziste, tedy disk pocitaCe, na kterém pracujeme, nebo cloudové uloziste, které se dale
musi specifikovat. V praci je pouzito lokalni uloziste.

Nabidku potvrdime tlacitkem OK. Nasledné dojde ke stazeni souboru ZIP, jelikoz
software CVAT funguje v prohlize€ovém rozhrani.

Timto je dataset zhotoveny a pifipraveny na dalsi vyuziti. Archiv obsahuje dvé
slozky, z nichz v té s ndzvem images jsou ulozeny vSechny snimky a slozka annotati-

ons obsahuje soubor instances default.jason zahrnujici veskeré vytvorené anotace.
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Upload annotations

Export job dataset

Remove annotations

Open the task

Change job state >

Finish the job

W

Obrizek 3.8: Tlacitko pro export datasetu

Export job #1 as a dataset X
* Export format

‘:) Save images

Custom name

paznehty Zip

(> Use default settings ®

Obrazek 3.9: Nabidka moZnosti pro exportovani
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4 Vysledky a diskuse

V ramci bakalafské prace byl vytvoren dataset Citajici 1609 snimku, ktery poslouzi
jako zaklad pro trénovani a testovani CNN. Rozpoznavani paznehtd bylo rozdéleno do
tfech kategorii. Témito kategoriemi jsou back (zadni Cast paznehtu), front (predni ¢ast
paznehtu) a side (bo¢ni strana paznehtu). V tabulce 4 je uveden piehled vybranych
parametrd anotaci ve vytvoreném datasetu. NejCastéji zastoupenou kategorii je side
s poctem 1296 anotaci. Naopak nejméné se v datasetu vyskytuje kategorie back Citajici
657 anotaci. Velikost anotaci je variabilni, jejich Sitka se pohybuje v rozmezi 39-1522
pixell, pficemz priméma Sitka Cinni 450,94 px, a vyska dosahuje hodnot od 62 do
1143 px, primeérna vyska anotace je 483,72 px. Tato skuteCnost je dana charakterem
jednotlivych snimkd, kdy nékteré snimky byly vytvoreny s dirazem na detail v bez-
prostfedni blizkosti termokamery cca 1 m od méfeného paznehtu. V jinych ptipadech
se jednalo o snimky, kde vzdalenost od paznehtu se pohybovala cca 6 m, a proto byly
vysledné hodnoty pixeld nizsi. Tomu odpovida minimalni a maximalni plocha anoto-
vanych snimka ku celkové plose snimku, kdy dané hodnoty jsou od 0,10 do 77 %
a pramér 10,15 %. Pocet bodi u jednotlivych anotaci se pohybuje v intervalu od 34 do
852, coz je dano tvarovou slozitosti jednotlivych anotaci a jeji plosné velikosti. Ta-
bulka 4 predstavuje prehled vybranych charakteristik popisujicich veskeré vytvorené

anotace s ohledem na dané kategorie.

Tabulka 4: Pfehled vybranych parametru anotaci ve vytvoieném datasetu

bocni strana predni ¢ast zadni ¢ast

Vsechny anotace paznehtu paznehtu paznehtu
pocet anotaci 2946 1296 993 657
min Sitka 39 76 63 39
max Sifka 1522 1521 1522 1469
pram Sitka 450,94 520,69 489,53 255,03
min vyska 62 65 83 62
max vyska 1143 1141 1141 1143
pram vyska 483,72 495,67 577,32 318,67
min plocha 0,10% 0,17% 0,24% 0,10%
max plocha 77,69% 67,57% 77,69% 69,91%
prim plocha 10,15% 10,56% 13,68% 3,98%
min pocet bodu 34 40 34 36
max pocet bodl 852 636 734 852
pram pocet bodl 185,46 192,54 187,26 168,79
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Na grafu 1 je vyobrazeno zastoupeni velikosti jednotlivych anotaci. Z grafu je patrné,
ze nejcetnéjsi vyskyt maji anotace do velikosti 800x600 px, pomér stran anotaci se
prevazné pohybuje v rozmezi 3:1 az 1:2, kdy prvni daj pfedstavuje vertikalni stranu,
tedy vysku, a druhy udaj horizontalni stranu, potazmo Sitku anotace. Velikost maxi-

malni vysky bboxu u anotaci je omezena formatem snimku 1200x1600 px.

1400
1200
1000
800
600

400

Vyska anotace (vyska bboxu)

200

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Sitka anotace (itka bboxu)

Graf 1: Znazornéni velikosti vytvorenych anotaci

Graf 2 vyobrazuje pomérné zastoupeni velikosti anotace ku velikosti snimku. Ze zpra-
covanych dat vyplyva vysoké zastoupeni mensich anotaci, vice nez 50 % ze vSech
anotaci maji plochu zabirajici méné nez 20 % snimku. Velkych anotaci o ploSe nez 45
a vice % snimku je v datasetu pouze 15 %.

Z grafu 3 vyplyva, Ze nejvysSich Cetnosti vyskytu v datasetu dosahuji anotace ob-

sahujici 76 az 244 obvodovych bodi, 454 bodl a vice ma jiz malé mnozstvi anotaci.
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Proces tvorby anotaci je Casoveé velmi narocny, jednoduchost ovladani a intuitivni pro-
stfedi anota¢niho softwaru napomahaji k dobrému porozumeéni a optimalnimu uzivani,
jelikoz si 1ze snadno osvojit potiebné postupy a neni potreba informace vyhledavat.
Pfi praci s jednotlivymi anotaénimi nastroji vzestupuje otazka, jak dosahnout jejich
spusténi. Nékteré funguji na webovém rozhrani, jiné je zapottebi nainstalovat do lo-
kalniho ulozisté pocitace. K funkci softwaru CVAT nebo Label Studio na lokalnim
ulozisti je zapotiebi dalSich podpturnych programa jako je napiiklad Docker. Jedna se
o virtualizaci serverového rozhrani na ulozisti pocitace, kde se tyto aplikace zptistup-
fuji pomoci webového prohlizeCe pres prislusné adresy s porty. Instalace Dockeru
muze pro fadu uzivatelt predstavovat prekazku z divodu potieby zprovoznéni virtua-
lizace v operacnim systému. CVAT je instalovan v nékolika krocich pomoci ptikazo-
vého tadku Git Bash, kde je nutnosti mit alesponi zakladni zkuSenosti s programova-
nim. Dal$i problém nastava pfi instalaci vice nez jednoho softwaru. Vétsina nastavuje
defaultni ¢islo porti stejné, tudiz musi dojit ke zméné jednoho z nich, aby rozhrani
a tok informaci fungovalo spravné.

Dalsim aspektem je podpora formati, které software importuje a nasledné i ex-
portuje. Velké zastoupeni uzivatel rad€ji pfistoupi k moznosti vybéru méné piivéti-
vého prostiedi za tcelem vyuziti potfebnych formati. Nelze fici, ktery format je lepsi,
jelikoz kazdy je stavény na trochu odlisné bazi a jejich uplatnéni nalezneme ve speci-
fickych ptipadech. Jednotlivé struktury lze spiSe subjektivné popsat jako prehled-
néjsi a smysluplné&jsi.

Nastroje implementované v jednotlivych aplikacich se mohou lisit, nicméné prin-
cipem je stale ohranicit objekty. Po vytvoreni datasetu a nasledném ucenti sité na urcité
tvary a vlastnosti objektd 1ze natrénovany model aplikovat pro tvorbu dalsich anotaci,

kde jiz neni potieba lidského vstupu.
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Zavér

Technologie pocitacového vidéni a hlubokého uceni je aplikovana v Sirokém spektru
obort vCetn€ pramyslu, dopravy, zdravotnictvi ¢i zemédélstvi. V dnesni dobé se také
¢im dal vice vyskytuje v oblastech kazdodenniho zivota. Obrazova data jsou stan-
dardn¢ ziskavana pomoci RGB snimacu, avSak nékteré eventuality jako napfiklad za-
néty koncetin u skotu jsou jim skryty. V takovych situacich je vhodné pouzit zafizeni
umoziujici zaznamenavat elektromagnetické zafeni mimo rozsah viditelného spektra,
jako jsou napfiklad termokamery. Tato prace je zaméfena na ptipravu datasett termos-
nimki pazneht skotu a nasledné vyuziti v technologiich neuronové sité.

Pti vytvareni vhodného datasetu je nutnosti dbat velkou pozornost presnosti ano-
tovani objektd. Kvalitni vysledek je velice cennou slozkou strojového uéeni a obsah-
lost hraje kliovou roli v pochopeni situaci. Softwaru pro pfipravu trénovacich dat pro
CNN je znacné mnozstvi, tato prace predstavuje nejoblibenéjsi z nich a vice se vénuje
aplikaci softwaru CVAT.

Vysledné anotace mohou byt generovany do raznych formatad, ze kterych k nej-
vyznamnéj$im patii MSCOCO a Pascal VOC, jenz jsou v ramci prace blize popsany.
Kli¢ovymi vlastnostmi téchto formati je jednoduchost a srozumitelnost, 1i§i se vSak
ve struktufe, pficemz samotna volba formatu se odviji od vybrané konvolu¢ni neuro-

nove site.
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