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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou algoritmu, ktery bude schopen detekovat urcité
medicinské nastroje (jehelec, pinzetu, nuzky) z obrazu. Dalsf algoritmus bude
schopen detekovat rtuzné objekty v obraze, tato detekce bude pouzita k
predzpracovani videa. Spolecné tyto detekce vytvori pro uzivatel statistiku
a ohodnoceni vykonu. Nejprve jsou shrnuté soucasné pristupy ke zpracovani
obrazu. Déle jsou popsany datasety potiebné k trénovani neuronovych siti.
Posledni ¢ast se vénuje ovéreni funkénosti natrénovanych neuronovych siti.

Kli¢ova slova

Neuronové sit, detekce, klasifikace, metriky, ztratovéa funkce, bounding box,
priznaky, konvoluce, transfer learning

Abstract

The focus of this bachelor thesis is to develop an algorithm that will be
able to detect certain medical instruments (needle holder, tweezers, scissors)
from an image. Another algorithm will be able to detect different objects
in the image, this detection will be used to pre-process the video. Together
these detections will produce statistics and performance ratings for the user.
First, the current approaches to image processing are summarized. Next, the
datasets needed to train the neural networks are described. The last section
is devoted to validating the performance of the trained neural networks.

Keywords

Neural network, detection, classification, metrics, loss function, bounding
box, features, convolution, transfer learning
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1 Uvod

V poslednich letech doslo v oblasti strojového uceni k velkému posunu. Tento
pokrok ovliviiuje Sirokou fadu oblasti, mezi né patii i zdravotnictvi. I slozité
oblast jako je chirurgie, muze tézit z vyuziti technologii zalozenych na umelé
inteligenci. Pouziti téchto technologii piinasi lepsi vysledky chirurgickych
zakroku, vétsi bezpecnost pacientu nebo zlepSeni tradi¢nich piistupu. Jed-
nou z hlavnich 1loh zdravotnictvi je priprava a vzdélavani budoucich lékai.
Naptiklad nacvik chirurgickych zakroku, které se sklddaji z mnoha casti jako
predoperacni posouzeni, podani anestezie, provedeni fezu, provedeni zakroku,
uzavieni rany a dalsi. Pro fadu téchto tkolu potirebuje chirurg umét kvalitnée
stt.

Béznou praxi je, ze Siti ucily zkuSeni odbornici. Tento zpusob je casové
velice narocny, je zapotiebi velké mnozstvi expertu a musi se uvazovat i
lidsky faktor, protoze kazdy chirurg provadi siti svym vlastnim stylem. Kdyz
v roce 2020 zasahla svét pandemie COVIDu-19,, bylo nutné presunout vyuku
do online prostoru. Nékteré obory do tohoto rezimu presly bez problému,
ale obecné manualni obory nejsou pro vyuku pres internet vhodné. Tym
okolo Prof. Dr. med. Uty Dahmen se pfesto o tento krok pokusil. Konkrétné
presunuly kurz siti na platformu ZOOM. Lektoti tedy museji vysvétlovat
latku a opravovat studenty za pomoci mobilniho telefonu a malé obrazovky
na pocitaci. Tim se naro¢nost vyucovani jesté zvysila. Tento program by jim
meél alespon castecné ulehéit praci.

Tato prace je soucasti vétsiho projektu mezi Fakultou aplikovanych véd
Zapadoceské univerzity v Plzni a Friedrich Schillerovou univerzitou v Jené,
ktery se snazi vytvorit program na vyhodnoceni chirurgického §iti z video
zdznamu. S vyuzitim algoritmu a modelu strojového uceni by program meél
zhodnotit nahrané video a uzivateli poskytnout statistiky a objektivni hod-
noceni kvality ikonu. Ukolem této prace je natrénovat modely pro detekci
néastroju (jehelce, pinzety, nuzek) a detekci objektu, které se ve videu nachazi.
Druhéa detekce pobézi pouze na nékolika prvnich snimcich videa a vyuzije se
k predzpracovani videa, které bude spocivat v odstranéni ¢asti obrazu (roz-
hrani ZOOMu) nebo detekce nékterych objektu se pouzije pro vypocet pomér
pixel:centimetr. Postup pro tuto praci je néasledujici:

1. Sbér dat a tvorba datasetu pro obé tlohy
2. Vybér modelu nebo modelt pro ziskani informaci z videa
3. Trénink a optimalizace téchto modeli

4. Vyhodnoceni kvality natrénovani modeltu na testovaci sadé



Obrazek 1: Vyucovaci prostor pii pandemii COVIDu-19

Struktura této prace je nasledujici. V kapitole 2 je popis neuronovych siti,
které se vyuzivaji na zpracovani obrazu. Kapitola 3 popisuje ulohy z oblasti
zpracovani obrazu a moderni zpusob feSeni. Kapitola 4 popisuje dataset,
pouzity pro trénovani modelu, které je s vysledky vysvétleno v kapitole 5.

2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou algoritmus pouzivany v oblasti strojového uceni. Za po-
sledni desetileti se dockaly obrovského vyvoje a v soucasnosti se pouzivaji
v §iroké tadé aplikaci na rozpoznévani obrazu, predikci udélosti nebo zpra-
covani prirozeného jazyka.

Stavebnim kamenem neuronovych siti je neuron (perceptron), coz je ma-
tematicky model biologického neuronu. Kazdy umeély neuron ma n vstupu,
kazdy s jinou vahou. Hodnoty vstupu se v neuronu se¢tou a pouziji jako ar-
gument aktivacni funkce. Hodnota aktiva¢ni funkce pak slouzi jako vystup
neuronu. Mezi nejcastéji pouzivané aktivacni funkce patii sigmoidalni funkce
nebo tzv. ReLU (Rectified Linear Unit).



V neuronové siti jsou neurony usporadany do vrstev a tyto vrstvy do rady
za sebe. Vstupem dané vrstvy je vystup predchozi a vystup této vrstvy je
vstupem nasledujici. Prvni vrstva se oznacuje jako vstup sité a jeji velikost
je zavisla na typu vstupnich dat. Posledni vrstva je vystupni a jeji struktura
a hodnoty zélezi na typu tlohy. V kazdé vrstvé se nachézi prah, coz je neuron,
ktery nemé zadny vstup a jeho hodnota je vzdy 1. Jeho vystup tedy ovliviiuje
pouze jeho vaha[l].

2.1 Historie neuronovych siti

Zéklady neuronovych siti polozili Warren McCulloch a Walter Pitts v roce
1943]2], kteii se zabyvali chovdnim neuronu v mozku a jak tyto procesy po-
psat matematicky. Vysledek jejich prace se povazuje za prvni model umélé
neuronové sité. V roce 1957 Frank Rosenblatt vytvofil matematicky model
perceptronu[3], ktery dokézal rozdélit vstupni data do dvou t¥id. Perceptron
je model pouze jednoho lidského neuronu, ktery ma n vstupu a bindrni
vystup. Jeho schéma je zndzornéné na obrazku 2.

Na zakladé modelu perceptronu zacaly vznikat vicevrstvé modely s vice
neurony v jedné vrstvé. Tyto typy siti se nazyvaji vicevrstvé dopredné sité
(feedforward networks). Béhem 60. a 70. let byl o neuronové sité velky zajem.
Koncem 70. let a v 80. letech védci zacali narédzet na limity nejen neuronovych
siti, ale také hardwaru potifebného pro praci s nimi.

Vstupni Aktivacni
vrstva Véhy Suma funkce Vystup

Obrazek 2: Model perceptronu



Zajem tedy ptiblizné na 20 let upadl[4]. Ke konci prvniho desetileti 21.
stoleti se zacalo experimentovat s hlubokymi neuronovymi sitémi, které jsou
trénovany na radové miliénech dat. Jde o sité, které maji nékolik desitek
az stovek ruznych typu vrstev. Poc¢et parametru takovych siti je v miliénech,
v soucasnosti nékteré sité maji i pfes miliardu parametru[5][6]. Tento posun
byl umoznén predevsim diky vyvoji v oblasti hardwaru, pouziti grafickych
karet a obrovskému mnozstvi volné dostupnych dat, ze kterych vznikla jedna
z nejdulezitejsich databdzi této doby ImageNet[7]. V roce 2012 neuronova sit
nazvana AlexNet[8] vyhréla soutéz poradanou na ImageNet datasetu zvanou
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Tato sit méla
daleko lepsi vysledky nez jeji predchudci a polozila zédklady pro dalsi vyvoj
konvoluc¢nich neuronovych siti.

2.2 Trénovani neuronové sité

To, co odlisuje neuronové sité od ostatnich algoritmu pouzivanych v oblasti
strojového ucent, je jejich schopnost ucit se z velkého mnozstvi dat a nachazet
vzory i v komplexnich datovych formatech jako je obraz nebo zvukova stopa.

Proces nastaveni neuronové sité se nazyva trénovani. Existuji dva typy
trénovani: bez ucitele - do sité jsou na vstup postupné vkladany data
bez jakékoliv informace o nich a sit se je snazi shlukovat podle podob-
nosti, a trénovani s ucitelem - pro kazdy vstup existuje také pozadovany
vystup. Do sité se tedy vlozi vstup, ta vygeneruje vystup, ktery se porovna
s pozadovanym vystupem. Jejich rozdil je zpétné propagovan skrze sit. Vahy
se upravuji takovym zpusobem aby rozdil mezi pozadovanymi a vygenero-
vanymi vstupy byl minim&lni.

oJ
N _ l
wo = wo _ QW (1)
0J
D _ 1
b=t oz @)

WO jsou vahy vrstvy [, b1) je prah vrstvy [, o je konstanta uceni, kterd
ovliviiuje rychlost zmény parametru. Velka hodnota konstanty uceni muze
snizit ¢as konvergence k optimu, ale muze se také stat, ze algoritmus se k op-
timalni hodnoté pouze ptiblizi, nebo v krajnich pripadech dokonce diverguje.
Mal4 hodnota konstanty uceni zajistuje, Ze algoritmus nebude divergovat, ale
zaroven zpomaluje proces uceni a hrozi, ze algoritmus se zasekne v lokalnim
minimu. V soucasné dobé se nepouziva konstanta uceni pouze jako jedno
¢islo, ale méni se béhem trénovani k optimalizaci tohoto procesu. Vyraz %
je gradient ztratové funkce, kterou se snazi sit minimalizovat.
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Kde g znaéi pozadovany vystup sité a y; skuteény vystup sité. Moznosti,
jak definovat ztratovou funkci, je vice a zalezi na konkretni tiloze. Mezi nej-
populdrnéjsi patii sttedni kvadratickd chyba (MSE, 1.2), binarni kifzova en-
tropie atd.

Trénovani predchazi volba architektury sité a nahodnd inicializace vah.
Architektura sité je zavislda na mnoha vécech. Naptiklad s jakym typem
dat se pracuje (obraz, zvuk, casova fada atd.), existuji-li ke vstupni datum
i pozadované vystupy, kolik je trénovacich dat a mnoho dalsich. Obecné do-
poruceni pro inicializaci je pouzit malé nahodné hodnoty v okoli nuly. Existuji
i slozitéjsi metody jako He initialization[9], Xavier initialization[10] a dalsi.

2.2.1 Transfer learning

V soucasné dobé maji neuronové sité pouzivané pro ulohy spojené se zpra-
covanim obrazu desitky az stovky vrstev a desitky az stovky miliénu para-
metru. Natrénovat takovéto modely od zdakladu vyzaduje nékolik grafickych
karet a dataset s miliény obrazu. Z pochopitelnych duvodu je tento pristup
nepouzitelny pro velkou fadu tloh.

Tento problém se snazi TeSit technika zvana transfer learning. Nejdiive
se vybere model, ktery byl natrénovany na velkém datasetu a ten se pouzije
jako vychozi model pro dalsi trénovani. To uz probiha na mensim datasetu
pro konkrétni ulohu. Ve vétsiné pripadu se pii trénovani zmrazi vSechny
vahy ptuvodniho modelu a méni se pouze ty vahy, které byly do architektury
sité pridany. Za puvodni vystupni vrstvu se pak prida pouze jedna vrstva.
Tato vrstva slouzi jako vystupni vrstva nového modelu. Jeji topologie od-
povida potiebam tulohy. V nékterych aplikacich se nemusi zmrazit vSechny
vahy puvodniho modelu a pfi trénovani se tyto vahy dotrénuji. To kterd ¢ast
sité je zmrazena zélezi na konkrétni aplikaci. Tento pristup se stal béznym
v tiloh4ch, kde velikost datasetu neumoziuje trénovat celou sit od zacatku.

2.3 Architektura neuronovych siti

Architektura neuronové sité popisuje kolik vrstev neuronova sit m4, jak jsou
vrstvy navzajem propojené, jak vrstvy vypadaji a dalsi. Mezi zakladni ar-
chitektury patii dopiedné, rekurentni a konvolu¢ni sité. Tyto sité ovSem
nebyvaji slozené pouze z jednoho typu vrstev. Napiiklad konvolucni sité maji
casto na zacatku nékolik konvolucnich vrstev a za né jsou vlozené dopredné
vIstvy.



2.3.1 Dopiedné vrstvy

Zakladn{ architekturou je dopiedné sit. Coz je vicevrstva sit, kde se informace
pohybuje od vstupu k vystupu skrze sérii skrytych vrstev. Pocet neuronu ve
vstupni vrstveé je zavisly na vstupni informaci. Vystupni vrstva generuje pre-
dikci anebo klasifikuje vstup do jedné z tiid. Skryté vrstvy slouzi k nalezeni
priznaku ve vstupnich datech. Dopredné sité se ¢asto pouzivaji jako regresory
nebo klasifikatory.

2.3.2 Rekurentni vrstvy a sité

Rekurentni vrstvy se lisi tim, zZe se v siti nachdzi i zpétné vazby. Tedy vystup
nékterych neuront muze zaroven byt vstupem té samé vrstvy. Jako vstup se
casto pouzivaji sekvenéni data a casové rady. Doptredné sité povazuji jednot-
livé vstupy za nezavislé, zatimco u rekurentnich siti mohou predchozi vstupy
ovliviiovat soucasné i budouci vystupy. Tato vlastnost umoznuje siti udrzovat
si jakousi pamét a tedy zachytit zavislosti v ¢ase. Proto jsou rekurentni sité
(RNNs) vhodné pro zpracovéni prirozené jazyka nebo na ilohy rozpoznani
feci, prekladu a dalsich[11]. Tlustrace préace rekurentni sité je zobrazena na
obrazku 3.

Obrazek 3: Hustrace rekurentni sité

2.3.3 Konvoluéni vrstvy

Konvolucni vrstva se skldada z filtru, ty casto byvaji reprezentovany matici
(vétsinou ¢tvercovou - 3x3, 5x5 atd.). Tyto filtry se postupné posouvaji pres
vstupni data a na kazdém misté provedou s ¢asti vstupnich dat konvoluci.
Vystupem z konvoluéni vrstvy je mapa piiznaku reprezentovana matici. Tyto
mapy zachycuji lokalni vzory jako hrany, tvary nebo struktury. Poskladani
nékolika konvoluénich vrstev za sebe umoznuje siti rozpoznat v datech i abs-
traktnéjsi priznaky.



Konvoluéni vrstvy jsou casto pouzivané v kombinaci s dopfednymi vrst-
vami, kde konvoluéni ¢ast sité slouzi jako generator priznaku a doprednd
cast jako klasifikator a regresor. Piiznakové mapy se musi tedy upravit, aby
mohli byt pouzity jako vstup do dopfedné vrstvy, kterd vyzaduje vektor.
Nejdiive se na piiznakové mapy aplikuje operace zvana pooling (max poo-
ling, average pooling atd.), kterd snizi dimenzi téchto map. Pooling casto
vybird jednu hodnotu z malé oblasti matice. Naptiklad operace max pooling
vybere nejvyssi hodnotu z dané oblasti. Vystup z této operace se zarovna
do vektoru. Nevyhodou zarovnani je, Ze vygenerované piiznaky ¢astecné
ztraci prostorovou strukturu, ktera je naptiklad pri zpracovani obrazu velmi
dulezita. Konvolucéni sité umoznily velky posun v oblasti zpracovani obrazu.
Ale pouzivaji se i v jinych aplikacich jako ve zpracovani prirozeného ja-
zyka nebo signdlu[12]. Cést architektury konvoluéni sité je zndzornéna na
obrézku 4[8]. V tomto schéma sou vidét konvoluéni vrstvy, Max pooling ope-
race a dopredna cast sité.

58 204 2048 \dense

\ 13 dense dense)
1000
128 Max

220\[[ltrigd Max 8 Max pooling 204 2048
Uof 4 pooling pooling

Obrézek 4: Cést konvoluéni architektury ImageNetu

2.34 GAN

GANS - generative adversarial networks je neuronové sit sloZzend ze dvou mo-
delti: generatoru a diskriminatoru. Pti trénovani se modely trénuji spole¢né.
Na vstup generdtoru se privede vektor délky n a jako vystup se vygeneruje
falesny obraz. Na vstup diskrimindtoru se pfivede falesny obraz vytvoreny
generatorem anebo redlny obraz. Ukolem generatoru je vytvorit obrazy co
nejpodobnéjsi redlnym, aby diskriminator nebyl schopny rozpoznat falesny
obraz od realného. Diskriminator se snazi rozpoznat vystup generatoru od
realného obrazu. Toto odpovida hie minimax pro dva hrace, kde jeden model
se snazi minimalizovat uzitek druhého. Schéma prace GANu je na obrazku
5. GANSs se pouzivaji k vytvareni realistickych obrazu naptiklad v oblastech,
kde ziskat redlnd data muze byt velice namahavé[13][14].
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Obrazek 5: Ukazka architektury GAN

2.3.5 Transformer

Transformer je architektura neuronové sité, kterd ma strukturu enkodér-
dekodér. Podobné jako rekurentni sité, pracuje se sekvencnimi daty. Trans-
formery ¢astecné navazuji na rekurentni sité, ale snazi vyporadat s problémy,
které pri trénovani a pouzivani rekurentnich siti nastavaji.
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Obrazek 6: Architektury transformeru



Problémem u rekurentnich siti je to, ze zapracovavaji vstup prvek po
prvku, snizuje se tim moznost paralelizace trénovani. Klicovou vlastnosti
transformeru je technika zvana self-attention, kterd vazi dulezitost vsech ele-
mentu vstupni posloupnosti. Coz umoznuje modelu vénovat se dulezitym
castem sekvence a rozpoznat zavislosti na vétsi vzdalenosti v posloup-
nosti[15]. V soucasné dobé transformery predvadéji lepsi vysledky nez re-
kurentni sité[16]. Obecnou strukturu transformert popisuje obrazek 6[15].

Mezi dalsi architektury patii napiiklad deep residual network (Re-
sNet)[17], autoenkédery[18], LSTM (Long Short-Term Memory - podobné
rekurentnim sitim)[19] a dalsi.

2.4 Pouzité technologie

V této sekci jsou zminény casto pouzivané technologie pro praci s neuro-
novymi sitémi. Zaroven byly tyto technologie pouzity k vypracovani této
bakalaiské prace. K trénovani neuronovych siti a pripravé dat byl pouzit
vyhradné Python. Mezi Python knihovny, které v této sekci nejsou zminény
stoji za zminéni NumPy[20], Matplotlib[21] a Albumentation[22].

2.4.1 Python

Python je popularni vysokotroviiovy programovaci jazyk, ktery poprvé
predstavil Guido van Rossum v roce 1991. Jeho filozofie nédvrhu klade
duraz na Ccitelnost a jednoduchost kédu, coz z néj ¢ini idedlni jazyk
pro zacatecéniky i zkuSené programdatory. Syntaxe jazyka Python je jasna
a struénd, k ohranic¢eni bloku kédu se pouzivaji bilé znaky misto tradic¢nich
slozenych zavorek, coz usnadnuje ¢teni a psani. Jeho vykonna standardni
knihovna a balicky tfetich stran poskytuji podporu pro Sirokou skalu tloh,
od vyvoje webovych stranek a analyzy dat az po védecké vypocty a umeélou
inteligenci. Obliba jazyka Python v prubéhu let neustéle roste a v soucasné
dobé je siroce pouzivan v prumyslu, akademické sfére i ve vyzkumu|[23].

2.4.2 PyTorch

PyTorch je knihovna zaméfena na strojové uceni, napsand prevazné v ja-
zyce C++. Puvodné ji vyvijela spoleénost Facebook (nyni Meta), ale od
zari roku 2022 je zodpovédna za dalsi vyvoj knihovny PyTorch Foundation,
dcefina spole¢nost neziskové organizace Linux Foundation. Hlavnim zamérem
tvurcu PyTorche bylo zachovat rychlost predchozich knihoven, jako jsou Ten-
sorFlow[24] a Caffe[25], zdroven vsak vytvorit knihovnu, kterd bude snadno
pouzitelna. Tato rovnovaha mezi rychlosti a jednoduchosti déla knihovnu



PyTorch tak oblibenou. Ptestoze se PyTorch ¢asto spojuje s jazykem Py-
thon, velka cast knihovny je napsana v C++. Duvodem je tzv. global inter-
preter lock (GIL)[26], ktery zabrarnuje béhu vice vldken najednou v jazyce
Python (konkrétné v CPythonu - nejrozsitenéjsi implementace Pythonu)[27].
Prti pocitani derivaci by GIL mohl vyrazné zpomalovat béh programu, proto
byl vykonové naroény kéd implementovéan v jazyce C++[28].

2.4.3 MMDetection

MMDetection je sada néastroju pro detekci objektu zalozena na PyTorchy.
MMDetection vznikl z kédové zakladny MMDet tymu, ktery v roce 2018
vyhral COCO Challenge 2018. Obsahuje nejen kody pro trénovani a inferenci,
ale také vahy pro vice nez 200 modelu neuronovych siti. V- MMDetection Ize
provadét Sirokou tradu uloh spojenou s neuronovym sitémi jako trénovani
siti od zdkladu, fine-tunning, pouziti jiz natrénovanych modelu a dalsi.
Jeho vyvoj méa na starosti MMLab (Multimedia Laboratory), coz je labo-
ratof na Cinské univerzité v Hongkongu. MMLab vyviji mnoho néstroji pro
zpracovani obrazovych dat, napiiklad MMPose, MMClassification, MMCV
a dalsi. Vyhodu méd MMDetection oproti podobnym néastrojum, jako je De-
tectron[29] nebo SimpleDet[30] v rozsahu sbirky modelu tzv. ,Model ZOO.
Jednd se o sbirku vsech modelu, které jsou v MMDetection implemen-
tovany[31].

3 Zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je jednou z oblasti strojového uceni. Zabyva se analyzou
a ziskdvanim informaci z obrazu. Casto pouzivané techniky jsou napiiklad
filtrace, prahovani nebo segmentace, které se pouzivaji pro ziskani informaci,
které se dale zpracovavaji. V soucasné dobé se pro veétsinou tkolu z této
oblasti pouzivaji neuronové sité. Aplikace zpracovani obrazu se nachézi v ro-
botice, zdravotnictvi, ddlkovém snimkovani zemé a dalsich.

3.1 Detekce objektt

Je jednou ze zékladnich tloh pocitacového vidéni. Ukolem je najit objekty
realného svéta v obrazu nebo ve videu a ohranic¢it je tzv. bounding bo-
xem (obdélnik, ktery ohrani¢uje oblast ve které se objekt nachézi). Vstu-
pem je tedy obraz a vystupem je ur¢ity pocet bounding boxu a oznaceni,
do které ttidy jednotlivé bounding boxy patii. Jedna se o zasadni problém
v poc¢itacovém vidéni s mnoha aplikacemi do realného svéta jako bezpecnostni
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kamery, autonomni tizeni nebo medicinské zobrazovani. Presna detekce muze
byt tézky kol kvuli ménicimu se prostiedi. Zmény mohou nastavat v poloze
kamery (méfitku), zméné v osvétleni (jas) a dalsi. Velky posun v oblasti
neuronovych siti zarucil i posun v oblasti detekce objektu.

3.2 Segmentace instanci

Segmentace instanci je dalsi iloha z pocitacového vidéni. V podstaté jde
o stejny tkol jako v detekci objektu, s tim rozdilem, ze segmentace instanci
je podrobnéjsi. Ukolem je detekovat objekty na trovni pixelt. Vysledkem je
tedy zarazeni kazdého pixelu do néjaké tiidy. Pokud se v obraze nachézi vice
instanci jedné ttidy, tak algoritmy pfitadi kazdému pixelu ID, aby $§lo rozpo-
znat ke které instanci dany pixel patii. Segmentace instanci je presnéjsi, ale
mnoho aplikaci napiiklad v robotice, augmentované realité, nebo v analyze
videi.

3.3 Metriky

Pro detekci objektu bylo vyvinuto velké mnozstvi metrik, podle kterych se
hodnoti kvalita detekce. Zékladni a nejpouzivanéjsi metrikou je IoU (Inter-
section over Union), jejiz hodnota se poc¢ita nasledovné:

S(ANB)

IoU = m (4)

S(ANB) je obsah pruniku oblasti A a B, S(AUB) je sjednocenti téchto oblasti.
A je skutecnd oblast ve které se objekt nachazi a B je systémem odhadnuta
oblast. Hodnota IoU se pohybuje v intervalu (0, 1), ¢im vice se hodnota blizi
k 1, tim lepsi je predikce, 1 znamend uplnou shodu. Pro vyhodnoceni IoU
se pouziva prah «, pokud hodnota IoU je vétsi nez prah «, tak se detekce
objektu povazuje za spravnou, pokud ne povazuje se predikce za nespravnou.
Jako tspésna detekce se ¢asto povazuje ta z hodnotou IoU > 0.5[32].

Pro popis dalsich metrik je zapotiebi zaradit kazdou predikci do jedné ze
ctyt kategorii:

e True Positive (TP) - model predikuje objekt a je to spravnd predikce
e False Positive (FP) - model predikuje objekt a je to Spatna predikce
e False Negative (FN) - model objekt nepredikuje, ale mél by

e True Negative (TN) - model objekt nepredikuje a je to spravné predikce

11



Pomoci téchto skupin se definuji nasledujici kategorie. Precision popisuje,
kolik pozitivnich predikci bylo ve skutec¢nosti spravné. Je to tedy pomér TP
ku souctu TP a FP.

TP,
Precisionn = m (5)

n znaci ttidu. Tedy pro detekci péti tiid dostaneme pét hodnot precision.
Recall ukazuje kolik objektu bylo identifikovano spravné. Je to tedy pomér
TP ku souctu TP a FN.

TP,
Recall, = m (6)

P1i optimélni nastaveni modelu by hodnoty FP a FN byly nulové (Preci-
sion i Recall by se rovnali jedné). Z rovnic 5 a 6 je jasné, ze vysokd hodnota
Precision znamena, ze predikce vytvorené modelem budou ve vétsiné pripadu
spravné. Zatimco vysoka hodnota Recall ukazuje, ze pokud na obrazu bude
objekt, tak ho model z velkou pravdépodobnosti detekuje. Idedlni pomér mezi
témito dvéma hodnotami neexistuje a zavisi na konkrétni aplikaci[32].

Precision a Recall se budou ménit z prahem 7. Detekce objektu je repre-
zentovana pomoci tii atributu - tfidy, polohy a confidence threshold, tedy
na kolik si je model jisty svou detekci. Pii vyhodnocovani prace modelu se
7 nastavi na konstantu a objekty s vyssim confidence threshold se povazuji
jako detekce. Precision-Recall kiivka se ziskd, tak ze pro nékolik (11, 101
aj.) hodnot 7 se spocita hodnota Recall. Poté pro kazdou hodnotu Recall se
vybere nejvyssi hodnota Precision se stejnym 7 a tyto body se vynesou do
grafu. Nasledné se interpolaci linedrni kiivkou ziska spojita kiivka, kterou je
mozné integrovat|33].

Dalsi dalezitou metrikou je AP (Average Precision), jejiz hodnota se ziska
jako obsah pod Precision-Recall kiivkou.

AP:/ p(r)dr (7)

=0
Metrika, kterd se v detekénich soutézich pouziva nejcastéji je AP pocitana

na néjakém IoU prahu (znaceni APQ,). Problém s metrikou AP nastava,

kdyz se detekuje vice nez jedna tiida. ReSenim je mean Average Precision:

1 n
mAP =~ ;APi (8)

Zde se n rovnda poctu tiid. Mean Average Precision se velice ¢asto vyuziva
v dokumentacich neuronovych siti nebo detekénich soutézich. V téchto
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vyuzitich se ale obvykle poc¢itd nékolik hodnot mAP, protoze se pouzivaji
ruzné hodnoty prahu IoU pro vypocet AP@,[33]. Za zminku stoji, ze v COCO
datasetu se AP a mAP nerozlisuji, protoze AP je zprumérovana pres pocet
tiid stejné jako mAP([34].

Stejné jako pro Precision i pro Recall existuje ,prumérovaci® metrika AR,
s tim rozdilem, ze pro vypocet AR se nebere v tivahu confidence threshold.
Pro vypocet AR je zapotiebi nejdiive nadefinovat RCioy(0) kiivku, kde o je
hodnota IoU. Hodnoty této kiivky se ziskaji tak, ze se zvoli libovolny prah
[oU a pro néj se spocte hodnota Recall. Do grafu se na osu x vynesou prahy
IoU a na osu y hodnoty kfivky RCi,u(0). Hodnoty IoU se vybiraji z intervalu
(0.5;1)[33][35].

AR = /0 ' RCuu(0)do ()

,9

Podobné jako pro mAP se mAR spocte jako prumérné AR. COCO dataset
opét nerozeznava rozdil mezi AR a mAR([34].

1 n
AR = —- E AR; 1
mAR s R; (10)

Pro porovnani, jak dobfte si vede model pii detekci ruzné velkych objekti,
se v detekénich soutézich objevuji metriky AP a AR s indexy S, M, L (APsg,
APy a APp). Tyto indexy znaéi, jak velké objekty se do vypoctu téchto
metrik zahrnuji[34].

e S (small) - velikost objektu < 322 pixelu
e M (medium) - 32? < velikost objektu < 962 pixelu

e L (large) - velikost objektu > 962 pixeli

Posledni z nejznaméjsich metrik je F skore. Tato metrika popisuje pomér
mezi Precision a Recall. Hodnota F; skére se pohybuje v intervalu (0;1).
Nula znaci, ze alespon jeden ze dvojice Precision Recall, se rovna nule. Jedna
znamenad, ze i Precision i Recall se rovnd jedné[32] [33].

Precision - Recall
F,=2. 11
! Precision + Recall (11)

13



3.4 Pristup

Historicky byl problém detekce objektu fesen dvéma zpusoby. Prvni, tak-
zvané tradi¢ni metody, byly zaloZzeny na ruéné vybranych piiznacich. V téchto
algoritmech se nejcastéji pouzivalo posuvné okénko, které se postupné po-
souvalo pres obraz a klasifikator poté urcil, zda tato ¢ast odpovidd néjakému
z hledanych objektu. Protoze posuvné okénko muselo projit cely obraz a vy-
zkouset ruzné velikosti, tak byly tyto algoritmy casto casové i vypocetné
narocné. Mezi nejvyznamnéjsi algoritmy této skupiny patii Viola Jones de-
tektor[36], HOG detektor[37] nebo Deformable Part-Based Model (DPM)|38].
Diky vzestupu hlubokého uceni byly tyto detektory z velké ¢asti nahrazeny
neuronovymi sitémi[39].

Druhy pristup, kterym se tesi ulohy okolo detekce objektu, je zalozen
na hlubokém uceni. Tyto metody zacaly vznikat po roce 2012, kdy tii pra-
covnici na univerzité v Torontu zvetejnili ImageNet[8]. Coz je hluboka kon-
voluéni neuronové sit, kterd v té dobé piekonala veskeré klasifikacni algo-
ritmy. Predstaveni této sité bylo jednim z faktoru, ktery ovlivnil jakési zno-
vuzrozeni hlubokych konvoluénich neuronovych siti. Jejich vyhodou je, ze
konvoluéni vrstvy jsou schopné se natrénovat na konkrétni ulohu. A kon-
voluéni vrstvy jsou schopny sami z obrazu ziskat piiznaky, které nasledné
slouzi prave k detekci ¢i klasifikaci.

3.5 Vyvoj v poslednim desetileti

Jak bylo jiz zminéno v sekci 3.4, pristup k detekci objektu se kolem roku 2012
vyrazné zmeénil. Neuronové sité s architekturou zalozenou na konvoluénich
sitich se staly state-of-the-art technikou pro feseni uloh v tomto oboru. Tento
pristup se brzy rozdeélil na dvé vétve.

Tyto detektory se déli na dvé skupiny. Prvni z nich jsou dvoustupnové
(vicestupnové) detektory. Tento pristup se rozdéluje na vice fazi. V prvni
fazi se ze vstupniho obrazu ziskaji kandidati na objekty. Na tuto cast se
pouzivaji algoritmy jako Selective Search[40] a EdgeBoxes[41], nebo kon-
volucni sité jako RPN (Regions Proposal Network). V druhé fazi se zlepsuje
odhad téchto kandidatu a klasifikujf se do ti{d. Nejdifve ziskd konvoluéni sit
piiznaky a nésledné je dopiedna sit klasifikuje a vytvoif bounding boxy pro
objekty. Mezi tyto detektory patii R-CNN, SPPNet[42], Fast R-CNN, Faster
R-CNN.

Druhym piistupem jsou jednostupnové detektory. Ty vynechavaji tvorbu
kandidatt a rovnou lokalizuji a klasifikuji objekty. Vyhodou téchto detektoru
je jejich rychlost. Tim, ze vynechéavaji krok generovani kandidatu, ktery ¢asto

~ e~/
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dvoustupnovym detektorum. Dvoustupnové detektory maji vyhodu v kva-
lité detekce, jednostupnové detektory maji obecné problém s detekci malych
objekt. Mezi jednostupnové detektory patii YOLO[43], SSD[44] nebo Reti-
naNet[45].

3.5.1 R-CNN

V roce 2014 se objevila prvni sif na detekci nazvand R-CNN (Regions
with CNN)[46]. Za pomoci algoritmu nazvaného selective search se vytvori
ptiblizné 2000 regionu (Casti obrazu). Tyto regiony slouzi jako kandidati na
objekt. Nésledné jsou preskalovany na fixni velikost a pouzity jako vstup pro
konvoluéni vrstvy sité. Jejich vystup je vstupem pro SVMs (Support Vector
Machines), které zjistuji zda se v daném regionu nachdz{ ngjaky objekt a po-
kud ano, tak do jaké tiidy patii. Tento postup zpracovani obrazu zobrazuje
obrézek 7[46].

R-CNN: Regions with CNN features

7 warped region

/.

>{pemon? yes. |

e WS-~ |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 7: Zpracovani obrazu pomoci R-CNN

3.5.2 Fast R-CNN

Jak napovida nazev Fast R-CNN navazuje na R-CNN a nejvétsi zména na-
stala v rychlosti. Zrychleni spoc¢iva v tom, ze Fast R-CNN sdili vypocet
priznaku pfes vSechny kandidaty. V R-CNN se totiz tyto priznaky pocitaji
pro jednotlivé kandidaty zvlast. Navic Fast R-CNN piedstavila vrstvu zva-
nou Region of Interest pooling (Rol) vrstvu, kterd ma na vstupu vystup
z konvolucni ¢éasti sité a jako vystup generuje priznakovy vektor fixni délky.
Poslednim pfinosem je pouziti jednotné ztratové funkce, kterd spolecné op-
timalizuje klasifikaci a lokalizaci bounding boxu[47].

15



3.5.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN[48] navazuje na Fast R-CNN a opét pfindsi zrychleni. Archi-
tektura Faster R-CNN je podobné jako u Fast R-CNN. Rozdilem je, Ze misto
externiho generovani kandidatu je Faster R-CNN generuje pomoci konvoluéni
sité zvané Region Proposal Network (RPN), kterd je ptipojend za konvoluéni
vrstvy. Sdileni konvoluénich vypoctu pres vSechny kandidaty sice zrychlilo
proces zpracovani obrazu, ale nevytesilo to problém, se kterym se potykaly
predchozi modely. Ten nastava pri generovani kandidatu na objekt. Tyto
sité pouzivaly bud algoritmus zvany selective search, ktery navrhne velké
mnozstvi kandidatu, takze sice objekt je s velkou pravdépodobnosti v jed-
nom z kandidatu, ale jeho ¢asova narocnost je vysoka. Alternativou je algo-
ritmus EdgeBoxes, ktery je kompromisem mezi rychlosti a pfesnosti. Dalsi
nevyhodu téchto algoritmu je, ze nejdou trénovat spole¢né s neuronovou siti
na konkrétni ulohu.

classifier

Rol pooling

p .
propoy /

Region Proposal Network

feature maps

conv layers /
V) :

Obrazek 8: Schéma Faster R-CNN

Faster R-CNN vyftesila tento problém pravé pomoci RPN. Coz je mala
konvoluéni sit, kterd je piidand za konvoluéni vrstvy sité. Jako vstup mé tedy
priznakovou mapu, vygenerovanou konvoluénimi vrstvami. Jako vystup gene-
ruje kandidaty na objekty. Kazdy kandidat méa takzvané skére predmétnosti
(objectness score), které pomoci IoU popisuje zda se v kandidatovi nachdzi
objekt, nebo je kandidat pouze pozadi. Tato architektura resi problém zdlou-
havého generovani kandidéti, protoze to provadi konvoluéni sit, je tedy
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mozné ji trénovat se zbytkem sité. A vzhledem k tomu, ze RPN pracuje
s priznakovymi mapami, tak je vyrazné rychlejsi. Vystup z RPN a kon-
voluénich vrstev se poté zkombinuje a vlozi do Rol pooling vrstvy, kterd
je stejna jako v Fast R-CNN. RPN pfinasi do sité mechanismus pozornosti,
protoze kandidati z RPN ftikaji zbytku sité, kam se ma koukat. Na obrazku
8[48] je zndzornéno jak sit nejdiive vytvori pifznakové mapy, poté vygeneruje
kandidaty a po pruchodu ROI pooling vrstvou se kandidati klasifikuji.

Pri trénovani Faster R-CNN se stiid4 mezi trénovanim RPN a detektoru
objekttu (Fast R-CNN) pii zafixovanych kandidatech. Celkova ztratova funkce
je kombinaci mezi ztratovymi funkcemi RPN a detektoru. Obé ztratové
funkce se jesté déli na klasifikacni a regresni ztrétu (lokalizace objektiu). Toto
schéma produkuje sjednocenou sit, kterd sdili konvoluéni pifznaky mezi ge-
nerovanim kandidatu a detekci.

3.5.4 Mask R-CNN

Mask R-CNN je rozsitenim Faster R-CNN. Architektura Faster R-CNN
se ponechala, pouze pribyla konvoluéni ¢ast, kterd generuje segmentacni
masku. Sit mé tedy tfi vystupy bounding box na hruby odhad polohy ob-
jektu, segmentacni masku a oznaceni do které tiidy objekt patii, respektive
pravdépodobnost s jakou si je sit jistd, Ze model do dané ti{dy patii.

//
/7

~ | RolAlign

Obrazek 9: Schéma Mask R-CNN

V Mask R-CNN se musi implementovat algoritmus zvany RolAlign. Ten
zajistuje, ze konvoluéni piiznaky ziskané na vystup Rol pooling vrstvy, se za-
rovnaji s puvodnim obrazem. Ztratova funkce pro tuto sit je opét kombinaci
ztratovych funkei jednotlivych ¢asti modelu.
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L= Lcls + Lboz + Lmask (12)

Kde L., znaci klasifikaéni ztratu, Ly,, znaci ztratu zpusobenou nepresnosti
v soufadnicich bounding boxu a Ly, je chyba vygenerované masky|[49].
Mask R-CNN a Faster R-CNN jsou neuronové sité pouzité v této praci.

4 Navrh datasetu

Pro kazdou 1lohu byl vytvoren samostatny dataset. Jednim z duvodu je to,
ze v kazdé uloze se model snazi najit jiné objekty. Navic se pro vypocet
vzdélenosti na zdkladé polohy objektu pouzivé sit Mask R-CNN, kterd jako
vstup vyzaduje masku. Oproti tomu sit Faster R-CNN pouziva jako vstup
bounding box. Vsechny datasety byly vytvorené z videi studentt Friedrich-
Schillerovy univerzity v Jené. K anotaci byl pouzit nastroj CVAT.

4.1 CVAT

CVAT je interaktivni ndstroj pro anotovani obrazovych dat. Puvodné vyvinut
v roce 2019 spole¢nosti Intel. Umoznuje anotaci pomoci ¢ty typu objektu:
bounding box, polygon, polyline a point. Podporuje nékolik typu automati-
zaci jako automatické znaceni, sledovéani atd.

Fulsreen info it

Q0 ® s o0 &

B B &

Obrézek 10: Uzivatelské rozhrani CVATu
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Prace ve CVATu se rozdéluje na projekty, ve kterych se vytvari jednotlivé
ukoly. Projekty a tkoly se daji prifadit jednotlivym uzivatelum. Kazdy pro-
jekt ma své tiidy, které se daji anotovat. Jednotlivé lohy lze mezi projekty
prenaset tim, ze se tiidy prenasené tlohy namapuji na t¥idy cilového pro-
jektu. CVAT podporuje téméf viechny pouzivané formaty datasetu (COCO,
KITTI, PASCAL VOC, YOLO atd.) pro segmentaci, detekci a jiné tlohy
spojené se zpracovanim obrazu[50].

4.2 COCO

Pojem COCO muze mit v oblasti zpracovani obrazu dva vyznamy. Prvnim
je MS COCOI51], coz je dataset vyvinuty spole¢nosti Microsoft v roce 2015.
V datasetu se nachazi pres 300 tisic obrazku, na kterych je dohromady 2,5
miliénu objektu. Ty jsou rozdéleny do 91 kategorii. Tento dataset navazuje
na ImageNet[7], PASCAL VOC|52] a SUN[53] datasety. Kazdy z nich se
soustfedi na mirné odliSnou ¢ast prace s obrazem, ale vSechny spojuje jejich
velikost. PASCAL VOC je navic soucasti PASCAL VOC Challenge. Tato
vyzva zahrnovala i kazdorocni soutéz.

Pojem COCO lze také chapat jako format datasetu. Ten urcuje, jak se
informace o anotacich uchovava. Zpusobem jakym jsou objekty v datasetu
popsany se lisi dataset od datasetu, ale ve vétsiné pripadu se udaje uchovavaji
v jednom souboru. Ty se odlisuji typem souboru (XML, textovy soubor aj.)
a strukturou jakou jsou informace v souboru zaznamenany. COCO format
uchovava informace v JSON souboru s nasledujici strukturou. Prvni dva klice
jsou licence (licenses) a informace (info), ve kterych jsou obecné informace
o souboru. V kli¢i obrazy (images) se uchovavaji nejdulezitéjsi informace jako
vyska, sitka a jméno obrazu. Prvni tif klice jsou v kazdém anotacnim COCO
souboru. Dalsi klice jsou zavislé na konkrétni tloze. Pro detekci objektu jsou
v souboru dalsi dva klice. Prvnim klicem je kategorie (categories), zde jsou do
pole usporadany vsechny kategorie, které se v souboru nachéazi. Druhy kli¢
je anotace (annotations), v némz jsou opét do pole poskladdny informace
o jednotlivych anotacich. Obsahem je ke kterému obrazu tato anotace patii,
do jaké tiidy tato anotace patii a jeji poloha. Zpusobem jakym je uchovana
informace o poloze, zalezi na typu anotace.

Obrazy, které se pouzivaji k trénovani, validovani a testovani modelu se
ukladaji do samostatného adresare. Jména v tomto adresafi si musi odpovidat
se jmény v JSON souboru. Pokud je zapotiebi rozdélit dataset na trénovaci,
valida¢ni a testovaci ¢dst, tak se toto rozdéleni musi udélat bud manudlné,
anebo pred vytvorenim anotac¢niho souboru.
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4.3 Dataset pro detekci nastroja

Tento dataset byl vytvoren z osmi videf a rozdélen v poméru 75% trénovaci,
12.5% validacni a 12.5% testovaci mnoziny. V datasetu se nachdzi tii tiidy,
kde kazda z nich reprezentuje jednotlivy néstroj (jehelec, pinzeta a nuzky).
Pii anotaci byl kladen diiraz na ohranicen{ viditelné ¢4sti nastroje. Clovék in-
tuitivné odhadne, kde se nachdzi skryta ¢dst nastroje. Neuronova sit pouzita
na tuto tlohu toho schopna neni a pokud by se pii trénovani pouzivaly ob-
razy, kde je anotovand i ta ¢ast nastroje, kterd je skryta, mohlo by se stat,
7e neuronova sit bude mit v testovaci fazi nezadouci chovani. Napiiklad de-
tekce rukou ve, kterych zadny nastroj neni, nebo detekce vytezu, ve kterém
se zadny nastroj nenachazi. Dulezité bylo také anotovat vSechny viditelné
nastroje, aby se pii trénovani nestalo, Ze penalizujeme neuronovou sit za
spravnou detekci nastroje.

Obrézek 11: Ukézka trénovaciho obrazu

4.3.1 Augmentace datasetu

Augmentace byla zvolena z vice duvodu, prvnim z nich je nedostatek dat.
Pred pouzitim augmentace se v datasetu nachézelo pouze 578 obrazu.
Druhym duvodem pro vyuziti augmentace je obohaceni dat. Vétsina lidi ma
dominantni pravou ruku, proto drzi pinzetu v levé ruce a jehelec v pravé.
V tomto pifpadé hrozi, Ze se neuronova sit nauc¢i nezddouci chovéni, jako
napiiklad to, ze pinzeta je vzdy na levé strané obrazu.
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Augmentace dat je zpusob, jakym lze uméle zvétsit trénovaci mnozinu.
V obraze se vétsinou jedna o ruzné typy transformaci. Ukolem obecné byva
zabranit pretrénovani modelu. V tomto pripadé se jednd o problém nerovnosti
v po¢tu pravaku a levaku. Tim, ze v datasetu bude velké mnozstvi jedincu,
kteri budou drzet pinzetu v levé ruce, tak existuje moznost, ze se neuronova
sit nauci, Ze nastroj pohybujici se v levé ¢dsti obrazovky je vzdy pinzeta.
V této préaci byly pouzity tii druhy augmentace.

HorizontalFlip

Je zrcadlové otoceni obrazu, tedy otoceni obrazu kolem svislé osy vedouci
sttedem obrazu. Tento typ transformace se pouzil na vSechny puvodni obrazy.
Trénovaci mnozina se tedy zvétsila o 578 obraziu. A je feSenim problému
nerovnosti poc¢tu pravaku a levaku.

Obrazek 13: Aplikace Horizontal-
Obrazek 12: Puvodni obraz Flip

RGBShift

Ndhodné posune hodnotu kazdého barevného kanalu (s nastavenym limitem).
Studenti obecné nemaji jednotné vybaveni. Nastroje se lisi pouze v detailech,
ale napriklad barva podlozky, ktera zabira nemalou ¢dst obrazu, je ruznd.
Proto by tento typ augmentace mél zmirnit pravdépodobnost pretrénovani
a zaroven zvétsit trénovaci mnozinu.
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Obrazek 14: Puvodni obraz Obrazek 15: Aplikace RGBShift

Downscale, HueSaturationValue

Prvni z nich snizi a poté zvysi kvalitu obrazu, druhd zméni hodnotu odstinu
a sytosti. Tyto transformace byly pouzity dohromady a to z duvodu ruzné
kvality videl v trénovaci mmnoziné. Podobné jako v predchozim ptipadé
podminky kazdého jedince jsou rozdilné. Napiiklad vybaveni pro natoceni
ukonu, osvétleni scény a dalsi. Tato augmentace se tedy snazi obohatit
trénovaci mnozinu a videa s rozdilnym prostiedim.

Obrazek 16: Puvodni obraz Obrazek 17: Obraz po augmentaci

‘ H Pred augmentaci H Po augmentaci ‘

‘ Mnozina H Trénovaci ‘ Valida¢ni ‘ Testovaci H Trénovaci ‘ Valida¢ni ‘ Testovaci ‘
Pocet puvodnich obrazu || 429 74 75 429 74 75
Horizontal Flip 0 0 0 429 74 75
RGBShift 0 0 0 429 4 75
Downscale, HSV 0 0 0 429 74 75

| Celkovy pocet | 429 [ 74 |75 [ 1716 [ 296 [ 300 \

Tabulka 1: Pocet dat v jednotlivych mnozinach datasetu
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Po augmentaci vznikl novy dataset. Opét bylo zapotiebi jej rozdélit na
trénovaci, validacni a testovaci mnozinu. V trénovaci mnoziné je piiblizné
75% obrazu z datasetu, 12.5% je ve validacni i testovaci mnoziné. Toto
rozdéleni je znazornéno v tabulce 1.

4.4 Dataset pro detekci vzdalenosti

Tento dataset byl vytvoren kombinaci deviti videi. Posledni video je slozeno
priblizné z dvaceti videi, kde z kazdého videa je vybrano pouze nékolik
uvodnich zabéru. Snahou bylo do datasetu zahrnout co nejvice tiid, které
by mohla neuronové sit spolehlivé detekovat. Ve findlni verzi se v datasetu
nachdzi celkem Sest kategorii:

1. fez - oblast fezu

2. operac¢ni oblast - ¢ast obrazu, ve které probihé ikon

3. podstavec - podstava, na kterou je gumami prichycena prasec¢i noha
4. QR kéd

5. UI videohovoru - uzivatelské rozhrani ZOOM

6. vybézky - oblasti na podstavci

Tento dataset byl vytvoren pro predzpracovani videa. Myslenkou bylo,
7e neuronova sit natrénovana na tomto datasetu zpracuje pouze prvni zabér
videa. Pokud se povede detekovat operac¢ni oblast, tak se pii dalsim zpra-
covani bude pouzivat pouze tato ¢ast videa. Pokud se detekce operac¢ni ob-
lasti nepodari, ale povede se detekovat Ul videohovoru, tak se tato c¢ast videa
odstrani, protoze by mohla rusit neuronovou sit, kterd m4 za tkol hledat
nastroje. Pro tuto detekci jsou dva hlavni duvody. Prvnim je snizeni casu
zpracovani celého videa, protoze video po predzpracovani méa mensi veli-
kost. A druhym duvodem je, ze ostatni studenti ve videohovoru mohou také
provadét ukon a v tom piipadé by mohlo nastat, ze model, co ma na starosti
detekci nastroju je bude nachazet pravé v Ul videohovoru.

Pti uspésné detekci ostatnich tiid se pouziji pro vypocet redlné veli-
kosti jednoho pixelu (velikost pixelu v centimetrech). Néalez fezu a podstavce
navic umoznuje vyhodnoceni pohybu nastroju, protoze v idealnim ptipadé
se nastroje vzdaluji od téchto ¢asti co nejméné.
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" SCENE_AREA 439 (MANUAL)

Obrazek 18: Ukazka z datasetu pro vypocet vzdalenosti

Rez | Operaé¢ni oblast | Podstavec | QR kod | Ul videohovoru | Vybézky
Trénovaci | 504 975 232 1566 270 1802
Testovaci | 264 335 61 295 167 620
| Celkem [ 768 | 1310 [ 293 | 1861 | 437 [ 2422 |

Tabulka 2: Cetnost jednotlivych tiid v datasetu

5 Vysledky

Pro vyhodnoceni kvality natrénovani neuronové sité se pouzivala testovaci
mnozina. Valida¢ni mnozina slouzi ke kontrole zda trénovani probihda spravne.
V MMDetection lze nastavit parametr evaluation_interval, ten ovliviiuje jak
casto se bude trénovani validovat.

Metriky pouzité pro vyhodnoceni experimentu jsou detailnéji popsané
v kapitole 3.3. Po natrénovani sité pomoci funkce train_detector() MMDe-
tection spocte nékolik metrik (AP - Average precision, AR - Average Recall,
mAP - mean AP a mAR - mean AR) na valida¢ni a testovaci mnoziné (na
validaéni mnoziné jsou tyto hodnoty poc¢itany i v prubéhu trénovani). Pro
AR byly pouzity pouze metriky AR,, a AR;, protoze pro vypocet AR, ne-
bylo v datasetu dostatek hodnot, které by pattili do kategorie malé (velikost
objektu < 322 pixeli). Pti vypoctu téchto metrik je zapotiebi IoU préh,
v MMDetection se pouzivaji hodnoty v intervalu (0, 5;0,95). Duvodem proé¢
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se pouziva IoU prah az od 0.5 je ten, ze hodnotu IoU pod 0.5 se povazuje
jako nepfesnd lokalizace objektu.

Pro vyhodnoceni IoU byla pouzita vlastni implementace IoU distribuce.
Ktera pro kazdy testovaci obraz vezme anotované bounding boxy a vysledky
detekce, spocte jejich IoU a nakonec vykresli rozlozeni pro celou testovaci
mnozinu. Vodorovna osa je rozdélena do deseti intervalu ({0;0,1),(0.1;0,2)
atd.), y hodnota znaéi procentudlni pocet v daném intervalu.

5.1 Detekce nastroju

Pro tuto tilohu byla pouzita neuronov4 sit s ndzvem Faster R-CNN. Podrobny
popis jejiho fungovani je v kapitole 3.5.3. Vybrand byla proto, ze je rychlejsi
nez jeji predchudci a zaroven ma lepsi detekéni schopnosti.

5.1.1 Trénovani bez pouziti augmentovanych dat

Augmentace by teoreticky méla zlepsit kvalitu natrénovani sité. V praxi je
tieba natrénovat sit nejdifve na origindlnich datech a poté na augmento-
vaném datasetu a vysledky porovnat. Trénovani probéhlo s néasledujicimi
parametry:

e learning rate: 1.75e—3

evaluation metric: bbox_loss

learning rate warmup: None

number of epochs: 30

evaluation interval: 5

Ke konci trénovani loss (ztrata) konvergovala k 0.08, nakonec skoncila na
hodnoté 0.0869 a accuracy (pfesnost) konvergovala k hodnoté 99 a skoncila
na 99.0723. Tato ztratova funkce hodnoti nastaveni celého modelu jako celku.
Existuji ale detailnéjsi ztratové funkce, které hodnoti pouze ¢ast neuronové
sité. Ty zavisi na komponentdch, ze kterych se sit skldda. Pro Faster R-CNN
mezi né patfi: loss_rpn_cls, loss_rpn_bbox, loss_cls, loss_bbox.

Ztratové funkce, které maji v nazvu ,rpn“, se vztahuji pouze na RPN
cast neuronové sité. Funkce loss_rpn_bbox popisuje chybu, kterou udélala
RPN cést pfi generovani soutadnic kandidati, loss rpn_cls popisuje chybu
klasifikace kandidatu do tiid. Zbylé dvé funkce pocitaji ztratu pro ¢ast od-
povidajici Fast R-CNN, loss_cls je ztrata klasifikace objektu a loss_bbox je
chyba odhadu soufadnic daného objektu[48].

25



Rozdil mezi témito dvéma typy ztratovych funkci je v tom, ze funkce pro
Fast R-CNN se zabyvaji uz findlnim odhadem sité. Zatimco ,,rpn®“ chyby se
pocitaji pro velké mnozstvi kandidatu, které slouzi pouze jako névrhy, kde

by objekty mohly byt.

loss_rpn_cls | loss_rpn_bbox | loss_cls | loss_bbox | acc loss
5. epocha | 0.0014 0.0131 0.0353 | 0.0776 98.6621 | 0.1274
10. epocha | 0.0005 0.0081 0.0222 | 0.0482 99.1895 | 0.0789
15. epocha | 0.0009 0.0088 0.0284 | 0.0575 98.9062 | 0.0956
20. epocha | 0.0003 0.0104 0.0244 | 0.0552 99.0137 | 0.0904
25. epocha | 0.0004 0.0071 0.0290 | 0.0557 98.8574 | 0.0922
30. epocha | 0.0008 0.0071 0.0251 | 0.0539 99.0723 | 0.0869

Tabulka 3: Prubéh ztrat a presnosti pii trénovani bez augmentace

Jak bylo zminéno vyse pro vyhodnoceni natrénovani neuronové sité
pouzijeme nékolik metrik, které MMDetection pocitd v prubéhu trénovani.
Pted trénovanim byl parametr evaluation interval nastaveny na hodnotu
5. To zarucuje, ze vzdy po probéhnuti péti epoch se vyhodnoti nastaveni
sité. Pro 30 trénovacich epoch to znamend, Ze sit bude Sestkrdt ohodnocena
béhem tréninku. Tyto metriky spolecné s hodnotami ztrat z tabulky 3 slouzi
ke kontrole priubéhu trénovani.

mAPsy | mAP7s | mAR,, | mAR;
5. epocha 0.9612 | 0.6180 | 0.4594 | 0.6319
10. epocha 0.9579 | 0.6682 | 0.4895 | 0.6758
Validacn! mnozina 15. epocha 0.9542 | 0.6896 | 0.4884 | 0.6750
20. epocha 0.9534 | 0.6957 | 0.4863 | 0.6675
25. epocha 0.9527 | 0.6904 | 0.4874 | 0.6687
30. epocha 0.9527 | 0.7003 | 0.4880 | 0.6662
Testovaci mnozina | Po trénovani | 0.7396 | 0.4994 | 0.4632 | 0.6007

Tabulka 4: Prubéh metrik pfi trénovani bez augmentace

Poslednim typem ohodnoceni natrénovani sité je graf IoU rozlozeni.
Pro kazdy objekt v testovaci mnoziné se spocte loU s prislusicim deteko-
vanym objektem. Tyto hodnoty se rozdéli do jednoho z deseti intervalu
((0;0,1),(0.1;0,2) atd.). V kazdém intervalu se sectou hodnoty pro kazdy
typ objektu a vysledek se prevede na procentualni podil z celé testovaci
mnoziny. Tyto hodnoty slouzi jako vyska sloupcu v grafu na vodorovné ose
jsou vynesena minima intervalu.
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Min. intervalu | 0.0 | 0.1 | 0.2 | 0.3 | 04 | 05 | 0.6 | 0.7 | 0.8 | 0.9
Nuzky 0.03 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.01 | 0.04 | 0.10 | 0.81
Jehelec 0.03 | 0.03 | 0.03|0.08]0.17]0.12 | 0.12 | 0.14 | 0.22 | 0.06
Pinzeta 0.00 | 0.00 | 0.18 | 0.02 | 0.02 | 0.02 | 0.05 | 0.20 | 0.22 | 0.30

Tabulka 5: IoU distribuce
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Obrazek 19: IoU distribuce

Jako postacujici detekce se ve vétsiné pripadu udava hodnota IoU
s ground truth (anotovanym objektem), kterd ma hodnotu > 0.5. Nuzky
byly detekovény uspésné v 96% piipadu, jehelec v 66% a pinzeta v 78%
piipadi. Celkem tedy sit detekovala tispésné 80% objektil.

5.1.2 Pouziti augmentovanych dat

Jak bylo zminéno vyse, pro zjisténi zda augmentace byla pro experiment
prospésna, je zapotiebi nejdifve natrénovat sit bez augmentovanych dat
a poté s nimi. Aby daval experiment smysl, tak byla pouzitd stejna neu-
ronova sit, stejné parametry pro trénovani a stejny pomeér pro rozdéleni dat
na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu.

27




loss_rpn_cls | loss_rpn_bbox | loss_cls | loss_bbox | acc loss
5. epocha | 0.0010 0.0079 0.0296 | 0.0508 98.8574 | 0.0893
10. epocha | 0.0016 0.0062 0.0189 | 0.0453 99.1602 | 0.0719
15. epocha | 0.0004 0.0045 0.0168 | 0.0343 99.3359 | 0.0560
20. epocha | 0.0004 0.0043 0.0142 | 0.0393 99.4141 | 0.0581
25. epocha | 0.0004 0.0058 0.0147 | 0.0340 99.4043 | 0.0549
30. epocha | 0.0002 0.0065 0.0166 | 0.0364 99.3652 | 0.0596

Tabulka 6: Prubéh chyb a presnosti pii trénovani

Pouzité ztratové funkce jsou stejné jako pti vyhodnoceni natrénovani aug-
mentovanych dat v tabulce 3. Je zapotiebi si uvédomit, ze tyto hodnoty jsou
ovlivnéné poctem obrazu pouzitych pfi trénovani. Protoze pii pouziti aug-
mentovanych dat se zvétsi pocet obrazu, které se pii kazdé epoSe pouzije
k trénovani. Zvétseni trénovaci mnoziny ale bylo jednim z cilu augmentace.

mAP5y | mAP7; | mAR,, | mAR;
5. epocha 0.9362 | 0.7003 | 0.5102 | 0.7109
10. epocha 0.9332 | 0.6734 | 0.5097 | 0.7088
Validaénf mnozina 15. epocha 0.9344 | 0.6755 | 0.5104 | 0.7116
20. epocha 0.9334 | 0.6751 | 0.5099 | 0.7117
25. epocha 0.9331 | 0.6761 | 0.5110 | 0.7082
30. epocha 0.9342 | 0.6792 | 0.5106 | 0.7093
Testovaci mnozina | Po trénovani | 0.7085 | 0.5083 | 0.4704 | 0.6636

Tabulka 7: Prubéh metrik pti trénovani

Porovnani vysledku natrénovani siti na datasetu bez a s augmentovanymi
daty jsou popsany v kapitole 5.3. Zvyraznéné hodnoty v tabulkach 3, 4,6 a 7
ukazuji nejlepsi hodnotu dané ztratové funkce nebo metriky.

Min. intervalu | 0.0 | 0.1 | 0.2 | 0.3 | 04 | 0.5 | 0.6 | 0.7 | 0.8 | 0.9
Nuzky 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.02 | 0.03 | 0.33 | 0.60
Jehelec 0.01 | 0.00 | 0.01 | 0.12 | 0.08 | 0.26 | 0.07 | 0.09 | 0.3 | 0.06
Pinzeta 0.00 | 0.00 | 0.19 | 0.00 | 0.02 | 0.02 | 0.05 | 0.15 | 0.22 | 0.36

Tabulka 8: IoU distribuce
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Obrazek 20: IoU distribuce

Stejné jako v experimentu bez augmentovanych dat i zde se povazuje jako
postacuji hodnota IoU > 0.5. Nuzky byly detekovény tspésné v 99% pripadu,
jehelec v 78% a pinzeta v 79% piipadu. Celkem tedy 85.33% detekei bylo
uspésnych.

5.2 Detekce vzdalenosti

Na rozdil od detekce ndstroju pro tuto tlohu byla pouZita neuronovd sit
s nazvem Mask R-CNN. Duvodem pro pouziti této sité misto Faster R-CNN
je ten, ze Mask R-CNN je schopna pracovat z takzvanou maskou, zatimco
Faster R-CNN pracuje pouze s bounding boxy. Maska na rozdil od bounding
boxu muze mit libovolny tvar. Proto se tedy hodi vice na tlohy, kde objekt
neni obdélnikového tvaru. Coz je pro tento kol dulezité, protoze v mnoha
piipadech nemaji objekty v této tiloze rovnobézny tvar. A ¢im presnéjsi bude
lokalizace téchto objektu, tim presnéjsi bude odhad vzdalenosti.

Nevyhodou pii pouziti Mask R-CNN je, ze se déle trénuje a déle zpra-
covava obrazy pfi provozu. Vzhledem k tomu, ze by se v tomto projektu
meéla pouzivat na nékolik malo snimku, tak ztrata na rychlosti zpracovani by
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neméla byt velka. Pti trénovani modelu Mask R-CNN se pouzivaji stejné
ztratové funkce jako u modelu Faster R-CNN. Navic je priddana funkce
loss_mask, protoze Mask R-CNN ma tii vystupy - bounding box, confidence
threshold a masku - zatimco Faster R-CNN ma& pouze dva. Funkce loss_mask

charakterizuje chybu tvorby masky.

loss_rpn_cls | loss_rpn_bbox | loss_cls | loss_bbox | loss_mask | acc loss
5. epocha | 0.0159 0.0305 0.1001 | 1.3660 0.0739 97.3975 | 1.5865
10. epocha | 0.0112 0.0175 0.0731 | 0.3740 0.0513 98.1624 | 0.5270
15. epocha | 0.0131 0.0185 0.0718 | 0.2679 0.0495 98.1315 | 0.4208
20. epocha | 0.0120 0.0181 0.0805 | 0.2931 0.0551 97.9720 | 0.4588
25. epocha | 0.0134 0.0189 0.0789 | 0.3043 0.0527 97.8630 | 0.4682
30. epocha | 0.0135 0.0184 0.0761 | 0.3185 0.0532 97.9720 | 0.4797

Tabulka 9: Prubéh chyb a presnosti pii trénovani

Stejné jako Faster R-CNN ma Mask R-CNN na vystupu bounding boxy
a informaci do jaké tiidy patii. Lisi se v tom, ze jako dalsi vystup ma i seg-
mentacni masku. Bounding box ohranicuje oblast, ve které se objekt nachazi.
Maska ma za tkol urcit, které pixely z oblasti urcené bounding boxem jsou
danym objektem.

Kazdy vystup sité se hodnoti samostatné. Pokud se zjisti, Ze se sif ne-
natrénovala dobfe nebo nefunguje vibec, je snadnéjsi nalézt problém.

mAPs5, | mAP7; | mAR,, | mAR;
5. epocha 0.8007 | 0.6248 | 0.7021 | 0.7394
10. epocha 0.8036 | 0.5968 | 0.7355 | 0.7030
Validacn! mnozina 15. epocha 0.8023 | 0.6016 | 0.7053 | 0.7411
20. epocha 0.8108 | 0.6235 | 0.7314 | 0.7400
25. epocha 0.7989 | 0.6235 | 0.7716 | 0.7191
30. epocha 0.8001 | 0.6603 | 0.7308 | 0.7486
Testovaci mnozina | Po trénovani | 0.7359 | 0.6534 | 0.6936 | 0.6997

Tabulka 10: Prubéh metrik bounding boxu pfi trénovani

Nasledujici tabulka pouziva stejné metriky jako ptredchozi. Rozdil je

v tom, ze se metriky pocitaji na masce a ne na bounding boxu jako
v ptredchozich ptipadech.
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mAP;5;) | mAP7s | mAR,, | mAR;
5. epocha 0.7904 | 0.7112 | 0.7201 | 0.7660
10. epocha 0.8036 | 0.6138 | 0.7139 | 0.7240
Validaénf mnozina 15. epocha 0.8023 | 0.6235 | 0.6757 | 0.7599
20. epocha 0.8015 | 0.6378 | 0.7068 | 0.7572
25. epocha 0.7989 | 0.6428 | 0.7462 | 0.7466
30. epocha 0.8001 | 0.6791 | 0.7539 | 0.7692
Testovaci mnozina | Po trénovani | 0.7420 | 0.6144 | 0.7521 | 0.7600

Tabulka 11: Prubéh metrik masky pii trénovani

Nevyhodou téchto metrik i vySe zminénych ztratovych funkei je to, ze
z nich nelze usoudit kvalitu detekce jednotlivych tiid. Pocet objekti v jed-
notlivych ttidéach tohoto datasetu neni vyvazeny. Hrozi riziko, ze model ne-
bude schopny dobte detekovat objekty, které patii do méné zastoupenych
tiid. IoU distribuce muze ukazat zda model opravdu detekuje nékteré typy

objektu hure.
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Obrazek 21: ToU distribuce pro bounding boxy
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Min. intervalu 0001 |02]03)]04)]05] 067 |07]08]09
Rez 0.06 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.21 | 0.21 | 0.50 | 0.00
Operacni oblasti | 0.50 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.09 | 0.41
QR kéd 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.99
Vybeézky 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.26 | 0.62 | 0.10
Podstavec 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
UI videohovoru | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

Tabulka 12: IoU distribuce pro bounding boxy

Pokud se pouzije stejny [oU prah pro hodnoceni spravné a spatné detekce
jako v predchozi dloze, tak vyjde, ze 42.67% detekei je spatnych. Pokud se, ale
nezapocitaji tiidy Podstavec a UI videohovoru, tak vychézi, ze 86% detekct
je spravnych.

5.3 Interpretace vysledku

Pro vyhodnoceni natrénovani neuronovych siti byly pouzity ztratové funkce
popsané v kapitole 5.1.1, metriky zminéné v kapitole 3.3 a graf IoU distribuce,
ktery ma popisovat schopnost sité detekovat jednotlivé tridy.

5.3.1 Vysledky pro detekci nastroji

Pro tlohu detekce néstroju byly natrénovany dvé neuronové sité. Prvnich
z nich byla natrénovana na originalnim datasetu, druha na augmentovaném.
Pro 1cel porovnani vysledkil byla pouzita stejnd neuronovd sit - Faster
R-CNN a stejné parametry pro trénovani. Prubéh ztratovych funkei je
znazornén v tabulkach 3 a 6. Z pohledu ztratovych funkei se da pokladat aug-
mentace za prinosnou pro experiment, protoze minima vsech téchto funkci
jsou v tabulce 6 nizsi nez v tabulce 3.

Z tabulek 4 a 7 pro prubéh metrik je vidét, ze model trénovany na aug-
mentovaném datasetu ma vyssi AR, ale nizsi AP. Vysoké AR znamend, ze
model malokdy nedetekuje objekt, i kdyz by mél. Vysoké AP znamena, ze
model ziidka predikuje objekt, ktery v obraze neni. Coz znamena, ze aug-
mentovany model mine mélo objektu, ale hrozi, ze bude detekovat i objekty
které na obrazu nejsou. Na testovaci sadé je u prvniho modelu vyssi pouze
hodnota mAPs5, ale vyrazny rozdil je pouze v hodnoté metriky mAR;. Z po-
hledu metrik pfinasi augmentace pouze malé zlepseni.

Grafy IoU distribuce ukazuji schopnost modelu detekovat jednotlivé tiidy.
Detekce nuzek je pro model zdaleka nejjednodussi, pravdépodobné kvuli
tomu, ze nuzky jsou témeér celou dobu na stejném misté. Model trénovany
na origindlnim datasetu uspésné detekoval 80% objektu z trénovaci mnoziny.
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Model trénovany na augmentovaném datasetu mél tspésnost 85.33%. Tedy
i z tohoto pohledu prinesla augmentace uzitek. Hodnoty 85.33% i 80% jsou
uspokojivé. Model ma problém napiiklad pokud jsou snimky rozmazané
anebo je velkda cast nastroje zakryta.

Obrazek 22: Vysledek detekce néstroju

5.3.2 Vysledky pro detekci objekti

Pfi porovnani prubéhu ztratovych funkei u detekce objektu s detekei nastroju
je patrné, ze model pro detekci objektu se nedostane na hodnoty jako se do-
staly modely pro detekci nastroju. Coz je ale pochopitelné, protoze jde o tézsi

které se v této tloze detekuji, byvaji ¢asto zakryté nebo je na obrazu vidét
pouze jejich ¢ést. O vysledcich této tdlohy dobte vypovidéa obrazek 21. Z