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1. Uvod

V poslednich n¢kolika letech je ve vefejném prostoru hojné sklonované téma umélé
inteligence. Je to technologie, kterd pii spravném vyuziti mize velmi pozitivné ovlivnit

nas zivot. Zaroven je zde ale riziko negativnich dopadii na spole¢nost.

Strojové uceni je jednou z oblasti umél¢ inteligence, ktera piinasSi moznost automatického
osvojeni konceptli a znalosti bez nutnosti explicitniho naprogramovani téchto poznatkd.
Klasické strojové uceni je v poslednich letech prekonavano technologii deep learningu.
Deep learning vyuziva technologie neuronovych siti a pokrocilych ucicich algoritmi.
Proces ptipravy této technologie pro konkrétni ulohu se sklada ze dvou c¢asti, kdy v prvni
z nich probihd samotné uceni na ptredptipravenych datech a v druhé ovéieni efektivity
a pfesnosti pomoci novych, pro neuronovou sit' nezndmych dat. (Dargan, Kumar,

Ayyagari, & Kumar, 2020) (Alzubaidi et al., 2021) (Dong, Wang, & Abbas, 2021)

V dnesni dob¢ je v komunité zabyvajici se neuronovymi sit€émi fesena dlouha fada vyzev
od detekce a rozpoznavani dopravnich znacek (Zhang, Wang, Song, Yan, & Qi, 2022),
pfes rozliSovani jednotlivych kamenti v sypkych materidlech (Yang et al., 2021),
rozpoznavani obli¢eji (Sanchez-Moreno et al., 2021), rizné detekce poskozeni (Pham,
Pham, & Dang, 2020) (Wen, Huang, & Guo, 2021), pocitdni objekti na leteckych
snimcich (Wu et al., 2021) (Osco et al., 2021), az po rizné vyzvy v mediciné (Li, Du,
Luo, Wang, & Ding, 2023) (Brodzicki, Jaworek-Korjakowska, Kleczek, Garland,
& Bogyo, 2020) (Long, Peng, Song, Xia, & Sang, 2021) (A. Al-Falluji, Dalaf Katheeth,
& Alathari, 2021) (Zaridis et al., 2023) nebo pravé v zeméd¢€lstvi (Santos, de Souza,
dos Santos, & Avila, 2020) (Sarwar, Griffin, Rehman, & Pasang, 2021) (Maksimovich,
Fedorov, & Kalichkin, 2023).

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim technologie neuronovych siti pro detekci
paznehtu skotu, zejména u krav, v termografickych snimcich pro nasledné automatické
vyhodnoceni anomadlii a pfipadné detekce onemocnéni paznehtu, které mohou mit

negativni vliv na zdravi zvifete nebo na délku jeho zivota.

Cil této prace je pfipravit a porovnat n€kolik modelli neuronovych siti uréenych
k segmentaci instanci. Prvni ¢ast se zabyva samotnou problematikou termografickych
snimka a aplikace této technologie v praxi. V dalsi kapitole je shrnuta problematika

neuronovych siti, a predev§im konvolu¢ni neuronové sité a jejich aplikace. Ve ctvrté
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kapitole jsou zmapovany moznosti feSeni pro ulohu segmentace obrazu, vcetné
segmentace obrazu pomoci neuronovych siti. Druhé polovina prace se zabyva ptipravou
datasetu pro uceni siti na rozpoznavani kravského paznehtu. Nasledn¢ je popsano uceni
vybranych modeli neuronovych siti, a nakonec jsou jednotlivé vybrané modely

porovnany z hlediska uspésnosti, kvality nebo rychlosti inferenci.



2. Termografie

2.1. Zakladni principy technologie

Termografie je bezkontaktni metoda snimani tepla na povrchu téles, ktera se vyuziva
k detekei tepla v lidském téle, v téle Zivocichli nebo v primyslu. Termografie vyuziva
infraCervené zareni, které je vyzafovano télesy v zavislosti na jejich teploté. Toto
infradervené zatreni je snimano pomoci specidlni kamer, které intenzitu vyzafovani
pievadéji na barvu pro snazsi interpretaci snimku. Kamery obsahuji obrazovy senzor
podobny tomu, ktery je obsazen v bézném fotoaparatu, s tim rozdilem, Ze je citlivy na jiné

vlnové délky. Pro infracervené snimky se pouziva termin termogram.

Princip, se kterym termokamery pracuji, poprvé popsal némecky fyzik Max Karl Ernst
Ludwig Planck. Jedna se o Planckliv vyzatovaci zakon, ktery vyjadiuje zavislost intenzity
zafeni absolutné ¢erného télesa na frekvenci . Zakon tika, ze téleso vyzatuje energii
nespojité po kvantech a pro kazdou vinovou délku vyjadiuje spektralni hustotu intenzity
vyzafovani, ktera je definovana jako mnozstvi energie ptipadajici na jednotkovy interval

vinové délky.

2.2. Termokamery

Termokamery umoznuji zobrazeni infracerveného zareni télesa prevedenim tohoto zareni
do viditelného spektra. Pro takto pracujici kamery se €asto uziva itermin termovize

a podle toho se pouziva i pro termogram termin termovizni snimek.

Konstrukce termokamer je obdobna jako u klasického fotoaparatu nebo kamery. Objektiv
promita zafeni na obrazovy senzor, ktery méfi intenzitu tohoto zafeni. Objektiv velmi
Casto obsahuje infracerveny filtr, ktery propusti na obrazovy senzor pouze infracervené
zateni. Informace z obrazového senzoru je ptevedena do digitalni formy a pomoci diive

popsaného principu vizualizovana.

Obrazové senzory, detektory, uzivané v termokamerach d€lime obvykle na 2 typy,
tepelné a fotonové. Tepelné pracuji na principu zmény elektrickych vlastnosti materidlu
pii dopadu infraderveného zafeni, casto jde o odpor nebo kapacitu. Fotonové detektory
zjednodusen¢ pocitaji dopadajici fotony, kvanta energie, jsou tedy citlivéjsi a presnéjsi,

ale pfi tom se zahtivaji. Takova kamera je tedy t€zsi a drazsi.



Specifickym typem termokamer jsou radiometrické termokamery, které umoznuji urcit
teplotu v konkrétnich bodech termogramu. Neni to vSak zdaleka tak jednoduché, jak by
se mohlo zdat, jelikoz zde vstupuji do procesu dal$i parametry. Hlavnim parametrem,
ktery vyrazné ovliviiuje vysledek je emisivita télesa. Absolutné cerné téleso ma emisivitu
1, lidské t€lo 0,96, leskla t€lesa se Casto blizi az k 0,1. Mala emisivita vede k nizsi

pfesnosti meteni.
2.3. Oblasti vyuziti termografie

Termografie ma velmi Siroké pole vyuziti. V praxi je vyuzivana napiiklad ve stavebnictvi,
prumyslu, zeméd€lstvi nebo v mediciné. Dulezitou roli také hraje pii kontrolach

a revizich riznych zatizeni, strojti nebo ochrané zivotniho prosttedi.

V mediciné se vyuziva termografickych snimki k detekci zmén teploty v téle, které
mohou naznac¢ovat onemocnéni, napiiklad zanét nebo nador (Jones, 1998). Z praktickych
piikladi stoji za zminku identifikace pacientii s revmatoidni artritidou (Wasilewska,
Pauk, & Thnatouski, 2018) nebo detekci nadori prsou (Silva et al., 2016). Termografie je
ovlivilovana ve spojeni s lidskym télem mnoha faktory, jejich shrnuti uvadi (Fernandez-
Cuevas et al., 2015), kde jednim z faktort je naptiklad i vaha jedince. Dalsi aplikace jsou
pak popsany v oblastech diagnostiky jater, dutiny ustni, dermatologii, gynekologii nebo

pii monitorovani krevniho tlaku (Lahiri, Bagavathiappan, Jayakumar, & Philip, 2012).

Obrazek 1: Termograficky snimek prsu
N e, 7

Zdroj: Lahiri, Bagavathiappan, Jayakumar, & Philip, 2012

Termografie v zemedélstvi je u nas zndma predevsim jako nastroj pro detekci zvirat
z bezpilotnich letouni pred seCenim, tato ¢innost je vétSinou zajistovana myslivci nebo
neziskovymi spolky. Ve svéte se prikladi najde mnoho od sledovéani ovoce a nasledného

planovani zavlazovani (Li et al., 2019), pfes kontrolu kvality extra panenského olivového

7



oleje (Izquierdo et al., 2020), detekce plevele (Fathipoor, Shah-Hosseini, & Arefi, 2023)

az po sledovani zdravi kutat (Xiong et al., 2019).

Ve stavebnictvi je termografie vyuzivana predevSim pro detekci tepelnych mostii budov
nebo pfi zateplovani (Asdrubali et al., 2018). Dalsi aplikaci je odhalovani naméahanych
mist na zemnicich kotvach (Min, Jang, & Yoon, 2023) nebo testovani a priizkumech
(Gong, Peng, He, & Wang, 2015). V pramyslu je vyuzivana hlavné pii vyrobnich
procesech zejména se vyuziva ke zjistovani poruch (Djavadifar, Graham-Knight, Korber,
Lasserre, & Najjaran, 2022) (Sampath et al., 2023) (Cao, Wang, Qi, Wang, & Jiang,

2019), ve vyvoji pomahé odhalovat nevhodné pouziti materidlu nebo nepfedvidané uniky.

Obrazek 2: Termograficky snimek domu

Zdroj: Bagavathiappan, Lahiri, Saravanan, Philip, & Jayakumar, 2013

Pfi revizich je vyuzivana predev§im pro kontrolu stavu soucasti strojii nebo zafizeni.
Z praktickych casto vidanych piikladi jsou zmiflovany naptiklad kontroly lozisek
vétrnych elektraren, spojovaciho materidlu na fotovoltaickych elektrarnach, kontroly
dalsich elektrickych soucastek nebo inspekce jinych mechanickych ¢asti. Termovize je
také vyuzivana v jaderné energetice nebo pfi kontrolach svara. (Bagavathiappan, Lahiri,
Saravanan, Philip, & Jayakumar, 2013) (Sreeshan, Dinesh, & Renji, 2020) (Wagar Akram
etal., 2019)



3. Neuronove sité a jejich aplikace

Neuronové sité byly poprvé teoreticky popsané v roce 1943 neurofyziologem Warrenem
McCullochem a matematikem W. S. Pittsem v praci "A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity". Tato prace byla povazovana za prvni teoreticky popis
neuronové sité jako pocitacového modelu pro simulaci fungovani lidského mozku.

(McCulloch & Pitts, 1943)

V nasledujicich desetiletich byly vytvofeny prvni konkrétni modely neuronovych siti,
jako napftiklad perceptron, ktery byl vyvinut v roce 1958 Frankrosem Rosenblattem. Tyto
modely byly vSak omezené¢ a nebyly schopné feSit slozité ulohy jako napftiklad

rozpoznavani obrazu nebo pieklad textu, jak uz jsme dnes zvykli. (Rosenblatt, 1957)

V poslednich n€kolika desetiletich vSak doslo k velkému vyvoji v poCitaovém primyslu,
kdy doslo k razantnimu nartstu vypocetniho vykonu a zaroven s tim byly vynalezeny
nové metody strojového uceni. Neuronové sité se tak staly klicovym néstrojem k fesSeni
fady obtiznych tloh. Tyto tlohy by se daly v pocitacovém vidéni rozdélit na 4 zakladni
typy: klasifikace snimku, detekce objektil, sémantickd segmentace a segmentace instanci.
(Tian, Han, Wang, Guan, Gu & Wei, 2022) (Dargan, Kumar, Ayyagari, & Kumar, 2020)

V této praci se zabyvame primarn¢ ukolem segmentace, kterou si rozebereme nize.

V pribéhu let se objevilo nékolik zékladnich typt architektur: Auto-Encoder (AE),
Konvolu¢ni neuronové sit€¢ (CNN), Restricted Boltzmann Machine (RBM), Deep
Stacking Network (DSN), Long Short Term Memory (LTSM)/Gated Recurrent Unit
(GRU) network, Rekurentni neuronové sit€¢ (RNN). Z téchto zminénych zékladnich
architektur jsou nejbeznéji pouzivané CNN a LTSM. (Tian et al., 2022)

3.1. Klasifikace obrazu

Klasifikace obrazu je jednim ze zakladnich tkold, které feSime pomoci neuronovych siti.
Jde o tlohu zatazeni obrazku do kategorie, nékdy fikame také tfidy. Tiida je pfifazena
celému snimku. Snimek mtize byt zérovenn oznacen vice tfidami. Pfi u€eni sit€¢ urCené
ke klasifikaci se sit’ snazi zobecnit rysy snimkd, které jsou ji pfedkladany a na zaklad¢
téchto rysit predikuje pravdépodobnosti jednotlivych kategorii, které umi model

rozpoznat. (Dhillon & Verma, 2020) (Alzubaidi et al., 2021)



3.2. Detekce objekttl v obraze

Pii detekci objektii v obraze se oproti klasifikaci obrazu do kategorie kvuli Casové
naroCnosti vyuzivd metody klouzavého okna, coz je zékladni technika pro detekci
objektl. Tato metoda vyuzivd okno o smysluplné velikosti, toto okno je posouvano po
obraze a jednotlivy obsah je klasifikdtorem ohodnocen kladné¢ nebo negativné, podle
toho, zda se v okné nachazi objekt zajmu ¢i ne. Techniky, které vyuzivaji této metody,
1ze rozd¢lit do dvou kategorii - ,,region proposal-based®, ktera oznacuje oblasti, kde se
objekty nachazi, mezi ty se fadi R-CNN nebo Faster R-CNN (Zhao et al., 2019),
a ,,classification-based®, kam spada sit YOLO (Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi)
nebo SSD (Liu et al., 2016). (Dhillon & Verma, 2020)

3.3. Konvoluc¢ni neuronové sitée

Konvoluéni neuronové sité jsou hlavnim typem architektury, kterou se tato prace zabyva.
Je inspirovana zptisobem zpracovani zrakového vjemu v mozkové kiife zvirat. Obvykle
se takova neuronova sit’ skladd z mnoha vrstev, kde v téch prvnich vrstvach dochazi
k rozpoznéavani hlavnich ryst, jako jsou tieba hrany. Ve vrstvach blizkych vystupu sité
se tyto rysy kombinuji do abstraktnich atributii nasledovanych samotnou klasifikaci.
V konvolu¢nich neuronovych sitich nevystupuji pouze klasické konvolu¢ni vrstvy, ale
jsou kombinovany pooling vrstvami, které snizuji dimenzionalitu vstupu a piispivaji

vyrazné k abstrakci dat. (Dargan, Kumar, Ayyagari, & Kumar, 2020)

3.3.1. Vrstvy v konvoluénich neuronovych sitich

Vstupni vrstva — Vstupni vrstva neboli ,,input layer je mistem, kde do sité vstupuje
obraz, zékladni stavebni jednotkou obrazu v digitalnim svété je pixel. Hodnoty, kterych
pixely mohou nabyvat jsou celd Cisla z intervalu od 0 véetné do 255 vcetné. Jednotlivé
pixely jsou seskladany do tvaru matice, téchto matic miize byt i vice, potom mluvime

o vice kanalech obrazu.

Nejcastéji se hovoii o 3 kanalovém obrazu ve formatu RGB. Kazdé jedna hodnota pixelu
je pak ptivedena na vstup n¢jakého neuronu v siti, stejné jak je tomu u propojeni lidského

oka s centry v mozku. (Bhatt et al., 2021)

Konvolu¢ni vrstva — Konvolucni vrstva je velmi dilezitou soucasti architektury CNN.

Na jeji vstup je privedena matice hodnot. Vrstva aplikuje filtry typu 3x3, 5x5 nebo jiné
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a provede operaci konvoluce. Operace konvoluce je naznac¢ena na obrazku. Jeji dilezitou
schopnosti je automaticky extrahovat charakteristické rysy z obrazku. (Bhatt et al., 2021)
(Alzubaidi et al., 2021)

Pooling vrstva — Hlavnim ukolem poolovacich vrstev v CNN je snizovani dimenze
vystupnich tenzorti z konvolucnich vrstev. Jedna se vétSinou o vybér jedné hodnoty

z urcitého vybéru. Asi nej€astéji pouzivanym je ,,Max Pooling®, ale existuji i jiné¢ metody

v

vybéru, ty nejcastéjsi jsou ukazany na obrazku. (Alzubaidi et al., 2021) (Khanday & Sofi,
2021)

Obrazek 3: Typy pooling vrstev

12) 23 4 25 44 10 25| 44
9 20 ‘8 14 8 33 17 34
Average Pooling 47 2 16 34 Max Pooling

5 13 24 7

A

16
Global Average Pooling

Zdroj: Alzubaidi et al., 2021

PIné propojena vrstva — PIn¢ propojena nebo nekdy linearni vrstva reprezentuje n¢jakou
linearni transformaci dat. Riké se ji pIné& propojena, jelikoz kazdy vstup této vrstvy je
priveden na kazdy neuron této vrstvy a néjakym zpisobem ovliviiuje vystup daného
neuronu. U modernich neuronovych siti se vétSinou tyto vrstvy nachazeji na konci sité
a vétSina parametri je obsaZena prave v téchto plné propojenych vrstvach. (Bhatt et al.,

2021) (Khanday & Sofi, 2021)

Nelinearni vrstva (Aktivaéni funkce) — aktivaéni funkce je dilezitd z hlediska
mapovani vystupnich hodnot z predchozich vrstev do urcitych intervald, kterym potom

davame né¢jaky vyznam, naptiklad -1 az 1, 0 az 1, a tak dale. V modernich neuronovych
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sitich se casto pouziva oblibend aktivaéni funkce ReLU nebo jeji rtzné variace.

(Bhatt et al., 2021) (Alzubaidi et al., 2021) (Khanday & Sofi, 2021)

Obrazek 4:0Operace konvoluce
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Zdroj: Alzubaidi et al., 2021

12



3.3.2. Ztratové funkce

Ztratové funkce maji nejvetsi vyuziti pii ueni neuronovych siti. VétSina z nich jsou
koncipovany jako dvou parametrové funkce, které pfijimaji jako parametr aktudlni vystup
neuronové sité¢ a pozadovany vystup neuronové sité. Vystupem takové funkce je pak
n¢jaka velikost chyby. Proto se pro kazdy typ ukolu hodi jina ztratova funkce. Velmi
vhodnou ztratovou funkci pro klasifikaci obrazu do vice tfid je napiiklad funkce Cross-
Entropy nebo Softmax loss. Pro regresni problémy se hodi Euklidovska ztratova funkce,
jindy nazyvana také Mean square error (MSE). Pro sémantickou segmentaci se hodi také
napiiklad Cross-Entropy loss, protoze jde vlastné o klasifikaci jednotlivych pixelt

do n¢kolika tiid. (Dhillon & Verma, 2020)

3.3.3. Metody optimalizace parametri neuronové sité

Neuronovou sit’ si mizeme piedstavit jako soustavu n-dimenzionalnich funkci nebo
transformaci dat. Tato soustava dostane na vstup n¢jaka data a pozadujeme po ni urcity
vystup. Pfi prvotni inicializaci jsou vahy zvoleny nahodné, tedy vystup sité¢ neni ani
zdaleka blizky pozadovanému vystupu. Porovnanim aktudlniho vystupu s pozadovanym
vystupem ziskame pomoci né¢jaké ztratové funkce chybovou hodnotu, kterou se snazime
minimalizovat. Této ztratové funkci se také nékdy fika kritérium nebo cena. Uceni
neuronov¢ sité je tedy pomérné slozitad optimalizacni uloha, kterou zna¢né usnadiuji

nekteré nize uvedené algoritmy a principy.

Algoritmus zpétné propagace — Pfi trénovani neuronové sit€ probihaji obecné
dva kroky, feed-forward a zpétnd propagace gradientu, coz je postup, diky kterému
zjistime, jak se dand vaha neuronu promitne s danym vstupem na vystup sité. Této
informace déle vyuzivaji optimaliza¢ni algoritmy, které hybou nésledné s jednotlivymi

hodnotami vah podle zpétné propagovaného gradientu.

Parametry — Dalsi hybnou silou pii u¢eni neuronov¢ sité jsou zejména dva parametry —
learning rate a batch size — Learning rate je soucinitel velikosti posunu parametrii podle
gradientu. Jeho ucelem je ovladani velikosti kroku pfi uceni, aby nedochézelo k oscilacim
kolem minima. Samoziejm¢ je zde stdle riziko uviznuti v né¢jakém lokalnim minimu,
to potom fesi neékteré optimalizacni algoritmy. Batch size vyjadiuje kolik jednotlivych
vzorkll se zpracuje najednou, tim se docili vétSi obecnosti pfi posunu v parametrech

pomoci primérovani.
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SGD - Stochastic gradient descent je algoritmus zaloZzeny na ndhodném vybéru
z dostupnych gradientt, ze kterych se primérovanim vypocte vysledny gradient, podle
kterého se potom posouvaji vahy. V praxi se spiSe pouziva upravena varianta s tzv.
Nesterov momentum, ktera piinasi do algoritmu urcitou setrvacnost z ptedchozich iteraci,

kterd pomaha ptekonat lokalni minima. (Ruder, 2017)

RMSprop — Root Mean Square propagation je algoritmus, ktery vyuziva klouzavého
pruméru kvadrath k eliminaci velkych rozdili mezi velikostmi jednotlivych kroku

pro danou véhu. (Ruder, 2017)

Adam — je asi v dneSni dobé& nejCastéji pouzivanym algoritmem. Je odvozen od SGD, ale
vyuziva kurychleni klesdni exponencidlné vazeny primér momentl z pfedchozich

krokd. (Ruder, 2017) (Zhang, 2018)

3.3.4. Metody vyhodnocovani vysledku

Pti vyhodnocovani vysledki jsou sledovany fady metrik, které se uzptisobuji dané uloze.
Vyuzivaji se také pii porovnavani vykonu riznych architektur mezi sebou na obecné

znamych datasetech.

Mezi obecné aplikovatelné se fadi nékolik zakladnich metrik. Piesnost (Accuracy)
vyjadiuje pomér spravné oznacenych vzorki ku celkovému poctu vyhodnocovanych
vzorkl. (Alzubaidi et al., 2021) Citlivost (Recall nebo Sensitivity) je vyjadfovana
pro kazdou tfidu zvlast, jde o pomér mezi spravné oznacenymi vzorky patfici do dané
skupiny ku celkovému poctu vzorkl, které byly siti oznaceny, Ze do skupiny patii.
Vyjadfuje spravnost pozitivnich ozna¢eni. (Alzubaidi et al., 2021) U&innost nebo
specificnost (Specificity) je pocitana pro kazdou tiidu zvlast a vyjadiuje spravnost
negativni oznaceni obdobn¢ jako citlivost pro pozitivni oznaceni. (Alzubaidi et al., 2021)
Presnost (Precision) vyjadiuje spravnost sité pro danou tfidu. Definovana je jako pomér
spravné oznacenych ku poctu vSech, které¢ k dané tiid¢ nalezi. (Alzubaidi et al., 2021)
Pti klasifikaci do vice tfid se nejCastéji pouziva matice zdmen, ve které jsou zaneseny
spravné detekce 1 zamény mezi tfidami. Idedlni matice zdmén ma nenulova ¢isla pouze

na hlavni diagonale.

wev

over Union) je metrika, kterd umoziluje porovnani masek nebo bounding boxi.

Je vyjadiena jako pomér mezi prinikem a sjednocenim dvou oblasti, skutecnym
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oznacenim, které odpovida realité, a oznaCenim, které vygenerovala sit. (Wu, Sahoo,
& Hoi, 2020) Metrikou pro detekce vice objektli na jednom snimku je mAP (mean
average precision), ktera kombinuje rizné metriky mezi tfidami a objekty pomoci
pruméru. (Wu, Sahoo, & Hoi, 2020) F1 score a J score jsou metriky, které vznikaji

kombinaci zakladnich metrik zminénych vyse. (Alzubaidi et al., 2021)

3.3.5. Znamé modely konvoluénich neuronovych siti

V nize uvedeném seznamu jsou shrnuty ¢etné uzivané¢ modely neuronovych siti.

e AlexNet — jedna se o konvolu¢ni sit’ o 8 vrstvach, kde 5 jich je konvolucnich a
3 jsou plné propojené. Takto sestavena sit’ ma priblizn¢ 60 miliont trénovatelnych
parametri. Novinkou, kterou tato sit’ pfinasi je pouziti ReLU aktivacni funkce
misto dfive typickych funkci sigmoid atanh. (Dhillon & Verma, 2020)
(Bhatt et al., 2021) (Alzubaidi et al., 2021)

e VGG-16 —onéco pozdeji byla predstavena dalsi konvoluéni  sit
s 13 konvolu¢nimi a 3 pIn€ propojenymi vrstvami s aktivacni funci ReLU. Oproti
AlexNet pouziva také mensi konvolucéni jadra 2x2 a 3x3. Diky tomu ma

vvvvvv

& Amrouch, 2020) (Bhatt et al., 2021) (Alzubaidi et al., 2021)

o GoogLeNet — pfistup této sité¢ je znacné jiny, zavadi tzv. ,,block of inception®,
tento blok provadi konvolu¢ni transformace na rizné pteskalovanych datech,
obsahuje nékolik rizné velkych filtrt 1x1, 3x3, 5x5. Uprostied sité se vyuziva
konvolu¢niho jadra 1x1, aby se snizila dimenzionalita. Namisto plné propojenych
vrstev se také vyuziva ,,average pooling* vrstev. Celkové ma tato sit’ 22 vrstev
a5 milioni parametri. Je zakladem pro sitt YOLOvl. (Benali Amjoud

& Amrouch, 2020) (Alzubaidi et al., 2021)

e ResNet — S postupem Casu a piidavani vrstev se zjistilo, ze presnost takovychto
siti bude brzy na svém maximu a jakmile se ho dosahne, pfesnost zatne opét
klesat. Pti zjisténi tohoto faktu ptisli autofi sit¢ ResNet s novymi technikami, jak
se této saturaci vyhnout. Témito technikami jsou tzv. ,residual connections*
a,,skip connections*, které propojuji vystup zptedchozi vrstvy do vrstvy
nasledujici, kde dojde ke slozeni vystupu ztéchto dvou piedchozich vrstev

do vstupu vrstvy nasledujici. Dojde tak k prenosu detailngjsi informace
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do hlubsich vrtech. Zaroven se pouzivaji normalizac¢ni techniky. (Benali Amjoud

& Amrouch, 2020) (Dhillon & Verma, 2020) (Alzubaidi et al., 2021)

e Inception-ResNet-V2 — tato sit’ vyuziva ,,block of inception* a zaroven zavadi
techniky predstavené v siti ResNet. Pfi kratSim uceni je sit’ efektivnéjsi nez
ResNet, ale pii dlouhém uceni zase zaostava. (Bhatt et al., 2021) (Alzubaidi et al.,
2021)

e DarkNet-19 —tato sit’ byla vyvijena s myslenkou, aby byla mensi a zaroven stejné
efektivni. Je zalozena na vSech dfive zminénych technikach. Sklada se
z 19 konvolu¢nich a 5 poolingovych vrstvach. Je pouzita napiiklad 1 v siti
YOLOV2. (Benali Amjoud & Amrouch, 2020) (Dhillon & Verma, 2020)
(Alzubaidi et al., 2021)

e SqueezeNet — tato architektura je doporuCovana pro low-power zafizeni, ktera
vetsinou nedisponuji velkym mnozstvi paméti. Tato sit” zabere pouhych 4.9 MB
a za provozu vyzaduje jen 100 MB RAM. (Dargan, Kumar, Ayyagari, & Kumar,
2020) (Bhatt et al., 2021) (Alzubaidi et al., 2021)

3.4. Priklady aplikaci ve vybranych oborech

V dnes$nim svéte je kladen diraz hlavné na rychlost, spolehlivost, cenu a automatizaci.
Proto se v nemal¢ fad¢ piipadii dnes saha po automatizaci za pomoci pocitacovych nebo
robotickych systémt. Tyto systémy se snazi zrychlovat a zefektivnit procesy nebo se

vyvarovat chybam. Nize jsou uvedeny ptiklady takovych aplikaci.

3.4.1. Aplikace v dopravé

Na dennim potadku se setkdvame s dopravnimi kamerami. Ty jsou vétSinou rozmistény
podle jejich ucelu. Nekteré hlidaji spousténi semafort, jiné hlidaji rychlost jedoucich aut
nebo auta pocitaji. Ve vétSich méstech jsou dokonce tyto kamery spolecné se semafory,
zavorami nebo dalSimi senzory spojovany do komplexnich systému, které potom fidi

dopravu (Baumgart & Burger, 2022) (Khanjary, 2013).

Cim dal vice se v dnesni dob¢ objevuji rizné koncepty autopiloti, a samotidicich se aut,
vétsina téchto systém je zalozena na zpracovani obrazu neuronovymi sitémi. Piikladem
muze byt studie SDC-Net (Abdou & Kamal, 2022), ktera fesi zpracovani obrazu z vice

kamer najednou pomoci loT platformy a nasledné planovani trasy. Pti autonomnim fizeni
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je dilezité dosahovat v redlném case vysoké pfesnosti, jednou z metod je re-kalibrovani

sémantiky (Mi et al., 2023).

Do kategorie dopravy spada také naptiklad odhadovani zpozdéni spoju na zaklade
dopravni situace. Zajimavou oblasti jsou predikce zpozdéni u vlakt (Li, Huang, Wen,
Jiang, & Rodrigues, 2022), kde je feSena nejen dopravni situace na Zeleznici (interakce

mezi jednotlivymi vlaky), ale 1 velikosti stanic, poCasi nebo historie zpozdéni.

3.4.2. Primyslové aplikace

V primyslu jsou neuronové sit¢ vyuzivany ke specifickym ukolim, specialné
ve vyrobnich procesech, jde o predikci moznych budoucich chyb z méfeni riznych
veli¢in. Déle se mize jednat o automatické inspekce soucastek (Cao, Wang, Qi, Wang,
& Jiang, 2019), detekce defekth pii vyrobé (Djavadifar, Graham-Knight, Kd&rber,
Lasserre, & Najjaran, 2022) (Sampath et al., 2023). V letectvi nebo v energetice se pak
vyuziva k detekcim trhlin nebo slabych mist v materidlech, které jsou pouzivany
na lopatky turbin, kiidla nebo jiné soucésti (Sreeshan, Dinesh, & Renji, 2020) (Waqar
Akram et al., 2019).

3.4.3. Aplikace v lékarstvi

Z 1ékatskych aplikacich se Casto objevuje nejen zpracovani ruznych ultrazvukovych
snimk, ale i dalsi typy tkoll jako je identifikace pacientl s riznymi nemocemi, jednou
z nich mtze byt tfeba revmatoidni artritida (Wasilewska, Pauk, & Thnatouski, 2018) nebo
rakovina prsu (Silva et al., 2016) nebo plic, dale 1ze tieba v kombinaci s termokamerami
monitorovat nakazené chiipkou (Lahiri, Bagavathiappan, Jayakumar, & Philip, 2012)

nebo v poslednich letech s onemocnénim covid-19.

3.4.4. Zemédélské aplikace

Zemé&dé@lstvi aktudln€ prochazi velkymi zménami a uméla inteligence vcetné
neuronovych siti je toho soucésti. At uz jde o automatické skleniky s detekci plevele
(Maksimovich, Fedorov, & Kalichkin, 2023) (Fathipoor, Shah-Hosseini, & Arefi, 2023)
nebo o hlidani zdravi zvifat (Xiong et al., 2019) nebo o analyzu jejich chovani
a pfizpisobeni podminek ve stajich. Neuronové sité jsou vyuzivany i k automatizaci
zavlazovani (Li et al., 2019) nebo ke kontrole kvality potravin (Izquierdo et al., 2020).
V lesich nebo na lukéch se uplatiiuje detekce zvéie. (Dhillon & Verma, 2020)
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4. Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je oblast digitalniho zpracovani obrazu, kterd souhrnné oznacuje
skupinu metod, které jsou zalozeny na ruznorodych principech, které maji za cil
automatické roz¢lenéni obrazu na oblasti, které maji néjaky smysluplny vyznam.
Ve vétsSiné pripadt jde o identifikaci popfedi a nalezeni oblasti, které odpovidaji

vyznamnému prvku zachycenému na snimku. (Dougherty, 2009)

4.1. Konvenéni metody segmentace obrazu

4.1.1. Treshhold-based algoritmy

Treshold-based algoritmy neboli algoritmy zalozené na prahovych hodnotich jsou
principialné zaloZeny na klasifikaci jednotlivych pixeld pomoci prahovani jejich hodnoty
v odstinech Sed¢. Pixely s hodnotou ve stejném intervalu jsou klasifikovany jako jedna
kategorie, a povazuji se za oblast se stejnymi vlastnostmi. Metoda je dobra pro ¢ernobilé
obrazky, které maji rovnomérné rozlozeni v rdmci odstinti Sedé, a kde je dobte znatelna

hranice mezi pozadim a objekty. Metoda je také nachylna na Sum. (Tian et al., 2022)

4.1.2. Edge-based algoritmy

Jedna se o algoritmy, které¢ vyuzivaji detekce pixelii na rozhrani v obraze. Podstatou
téchto algoritmil je predpoklad, Ze kazdy jeden objekt na obrazku je ohrani¢eny Carami,

které jsou rozliSitelné podle intenzity obrazu. (Tian et al., 2022)

Pti provadéni hranové orientované segmentace se obvykle aplikuje hranovy filtr, ktery
pro kazdy pixel urCuje, zda pixel néalezi néjaké hran¢ nebo ne. Filtry jsou vétSinou
zalozené na derivacich obrazu. Nejznaméj$im hranovym detektorem je Cannyho hranovy

detektor (Canny, 1986).

4.1.3. Cluster-based algoritmy

Algoritmy zaloZené na klastrovani vyuzivaji postupného spojovani sousednich pixela
na zaklad¢ podobnosti jejich vlastnosti. Nakonec jsou rozdéleny do nékolika kategorii,
tim pak vznikaji hranice mezi oblastmi. (Tian et al., 2022) Mezi bézné metody fadime K-
means (Ayech & Ziou, 2015), FCM (Noordam, van den Broek, & Buydens, 2000) nebo
SLIC (Achanta, Shaji, Smith, Lucchi, Fua & Siisstrunk, 2012).
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4.2. Neuronové sité pro segmentaci

S rozvojem pocitatového vidéni a s mnohem vysSimi naroky, které klade dnesni svét,
s ohledem na inteligentni fizeni, monitorovani bezpecnosti se stavaji tradi¢ni metody
nedostate¢nymi. Kdyz vezmeme v potaz to, ze deep learning se dostdva do mnoha oblasti,
tak stejny pokrok ud¢lala i oblast segmentace obrazu. Algoritmy jako FCN nebo Mask
R-CNN zalozené¢ na hlubokém strojovém ucCeni dostaly segmentacni technologie
do popiedi v detekci objektl. Tyto technologie jsou schopné realizovat velmi piesnou
detekci objektlh v béznych scenériich, stale zde ale zlstava problém, ze realny svét je
velmi proménlivy a ovliviluje ho mnoho faktori, které neumime ovlivnit. (Tian et al.,

2022)

Z aktudlnich vyzkumt v oblasti segmentace pomoci neuronovych siti 1ze vy¢ist, ze jsou
uznavany tfi hlavni pfistupy. Prvni zpisob pfistupuje k segmentaci podobné jako
k detekci objekti, a to tak, ze ve dvou fazich postupné detekuje oblasti pro kazdy objekt
v obraze a potom pro kazdy objekt tuto oblast rozdé€li na masku objektu a pozadi. Druhy
ptistup je také dvoufdzovy a v principu kategorizuje kazdy pixel zvlast, a nakonec
pomoci klastrovani pixely seskupuje. V posledni dobé se ale hodné rozméha jedno fazovy

pristup, ktery je z hlediska rychlosti doru¢eni vysledku lepsi. (Tian et al., 2022)
4.3. Typy segmentacnich ukol

4.3.1. Sémanticka segmentace

Sémantickd segmentace je proces rozdéleni snimku na oblasti, které spolu vyznamovée
souvisi. Sémantickd segmentace se zaméfuje na rozliSeni typlti objektli nebo oblasti
na zakladé¢ jejich vlastnosti, naptiklad: typu povrchu, osoby, dopravni prostiedky a dalsi.
Cilem je sestavit mapu pokryti pro kazdy typ objektu nebo oblasti. Mapa vyjadtuje, které
¢asti snimku patii k jakému typu oblasti nebo objektu. Sémantickad segmentace se hojné
vyuziva pfi automatické analyze obrazu nebo videa, napiiklad pro fizeni dopravy,
robotiku nebo bezpecnostni aplikace. (Alzubaidi et al., 2021) (Dong, Wang, & Abbas,
2021) (Li & Chen, 2022)
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Obriazek 5: Ukazka sémantické segmentace
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Zdroj: Anonymous, 2016

4.3.2. Segmentace instanci

Segmentace instanci je proces rozliSovani a oznaCovani jednotlivych objektti nebo
instanci na snimku. Segmentace instanci mtze byt shrnuta jako doruceni vysledku ukola
detekce objekti a sémantické segmentace v jednu chvili naraz. Casto se tak potykame se
situacemi, ze se jednotlivé objekty piekryvaji nebo Ze je v obraze velmi slozité pozadi.
(Tian et al., 2022) (Dong, Wang, & Abbas, 2021) V piipadée termografickych snimkt jde
o rozliSovani mezi jednotlivymi tepelnymi zdroji na snimku, naptiklad lidi nebo zvifat.
Cilem je vytvofit mapu pokryti pro kazdou instanci. Mapa pokryti oznacuje, které ¢asti
snimku patii k dané instanci. Tento proces je ¢asto pouzivan jako soucast ptredzpracovani
dat pro dalsi analyzu. Segmentace instanci miZze poskytovat bohatsi informaci oproti
ostatnim zakladnim typtim ukold, které se v pocitacovém vidéni fesi. (Alzubaidi et al.,

2021) (Dong, Wang, & Abbas, 2021) (Li & Chen, 2022)
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Obrazek 6: Porovnani jednotlivych typi segmentace
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(a) Image (b) Semantic Segmentation

(c) Instance Segmentation (d) Panoptic Segmentation

Zdroj: Li & Chen, 2022

Segmentace instanci pomoci neuronovych siti byva casto spojovana s tradicnimi
metodami segmentace obrazu, které rozd€luji obraz na nesouvislé ale smysluplné oblasti,
ve kterych jednotlivé pixely ur€itym zptasobem koreluji. Mezi tradi¢ni metody se tadi
metody zalozené na prahovych hodnotach, hranéch a klastrovani. (Tian et al., 2022) (Li

& Chen, 2022)

4.3.3. Panopticka segmentace

Panopticka segmentace je kombinaci segmentace instanci a sémantické segmentace, ale
li§i se v ptistupu k jednotlivym typiim objektii. Nejlépe se to da asi piiblizit tak, ze jako
pozadi jsou oznacené véci z redlného svéta, které nepocitame, jako naptiklad obloha,
budovy, trava, silnice, ... Objekty jako osoby, auta, a dalsi jsou brany jako poptedi a je

mezi nimi rozliSovano. (Li & Chen, 2022)

4.4. Segmentace instanci za pomoci
neuronovych siti

4.4.1. Mask R-CNN

Model Mask R-CNN (He, Gkioxari, Dollar, & Girshick, 2020) byl publikovan v roce

2018 a ve své dob¢ piekonaval vSechny dosud znamé modely v riznych tkolech. Tento
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model je relativné jednoduchy, flexibilni a 1ze ho snadno ucit. Pfesto model na svém
vystupu poskytuje velmi kvalitni masky jednotlivych instanci. Dostupna je i verze
s principem Faster RCNN — Mask R-CNN v tomto pfipadé¢ ptiddva paralelni vétev
k detekci masky. Mimo segmentaci instanci Mask R-CNN provadi klasickou detekci

objektli nebo rozeznava pdzy lidi.

Obrazek 7: Mask R-CNN

g

RolAlign

Y

Zdroj: He, Gkioxari, Dollar, & Girshick, 2020
4.4.2. YOLACT

Model zalozeny na detekénim modelu YOLO nazvany YOLACT (Bolya, Zhou, Xiao,
& Lee, 2019) ma pIn€¢ konvolu¢ni topologii. Jedna se o rychlou ajednoduchou sit,
v dobg, kdy byla ptedstavena, $lo o nejrychlejsi sit’ tohoto druhu a pouzivala se prevazné
k segmentaci v realném case. Rychlost byla dosazena diky paralelizaci dvou pod ukoli:
generovani prototypti masek a predikce koeficientii prototypti masky pro kazdou instanci.

Masky jsou poté generovany jako linearni kombinace koeficientl a prototypt masek.

4.4.3. TensorMask

Sit’ oznacovana jako TensorMask (Chen, Girshick, He, & Dollar, 2019) je zaloZena na
principu klouzavého okna s castymi a pravidelnymi mezerami. V souvislosti se
segmentaci instanci je tato oblast pomérné malo prozkoumana. Pro kazdé umisténi je
spocitan trojrozmérny tenzor, pro reprezentaci predikce masky je poté vyuzivan
¢tyfdimenziondlni tenzor. Z hlediska piesnosti a vykonnosti vykazuje podobné vysledky

jako Mask R-CNN.

22



4.4.4. YOLOvV7

YOLOv7 (Wang, Bochkovskiy, & Liao, 2022) je nejaktualné;jsi verzi modelu YOLO, je
vybudovén na zékladé YOLOR, ktera m¢la za cil pfinést jednotnou a obecnou sit’ pro
vSechny typy ukoli. YOLOR vychdzi z YOLOvS, kterd je implementovana
ve frameworku PyTorch pro praktické vyuziti. YOLOvV7 proslo oproti svému predchidci
reparametrizaci a mensimi strukturalnimi zménami. Ty mély za vysledek sniZzeni poctu

parametrt a malé zlepSeni ve vykonnosti.

Obrazek 8: Zakladni architektura YOLO

B0

]
Lo

Canv.

Canv. layers  Conn. Layer  Corm. Layar
3,
3

a2 2232 Class protuhil ity map

Zdroj: Zivkovic, 2021

4.4.5. EVA

EVA (Fang et al., 2022) je model predstaveny v roce 2022, ktery ve vSech smérech
vycniva z fady, ma nespocet parametrd, ve vykonnosti i velikosti obsazuje prvni piicky
ve vSech uznavanych benchmarcich. Model byl uceny na vetejné dostupnych datech.
Architektura sit¢ EVA je Skdlovany zékladni ViT (Vision Transformer). Ten funguje tak,
ze vstupni obrdzek je rozdélen mensi casti, ty jsou pak paraleln¢ transformatorem
enkddovany. Pii Skalovani se autofi dostali az k 1 miliardé parametri, tomu odpovidaji

1 provozni pozadavky.
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Obrazek 9: Vision Tansformer

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

* Extra learnable

(class) embedding Linear Projection of Flattened Patches

SRR T 1 T 1 T [ T ]
TET B> | Bl 1T L=
A s

/

Zdroj: Dosovitskiy et al., 2021

4.4.6. Mask DINO

Mask DINO (Li et al., 2022) je vytvofena z detekéni sit¢ DINO, je jejim rozSifenim.
Plivodni sit’ DINO je sloZena ze dvou hlavnich vétvi, jedna zajiSt'uje predikci piislusnosti
ke tfid¢€ a druha predikci bounding boxti. Mask DINO do architektury ptidava dalsi vétev,
ktera zajist'uje predikci masek. Pfidava i dalsi klicové komponenty, které jsou diilezité

pro segmentacni ulohy.
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Obrazek 10: Architektura sité¢ Mask DINO
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5. Priprava datasetu

5.1.1. Computer Vision Annotation Tool

CVAT (OpenCV, 2023) (Computer Vision Annotation Tool) je voln¢ dostupny, open
source nastroj, vyvijeny pocitacovou spolecnosti Intel. Tento nastroj slouzi vyvojarim
a datovym analytikim k pfipravé rozsahlych datasetli pro vyzkum a vyvoj praktickych
aplikaci strojového vidéni. Nastroj je dostupny v online webové verzi, tak i k sestaveni

a provozovani na vlastnim pocitaci. (OpenCV, 2023)

Tento nastroj jsme vpraci také vyuzili, jelikoz poskytuje Sirokou skalu
poloautomatickych néstroji pro tvorbu anotaci, od klasickych nastroji vyuzivajicich
prahovani nebo jinych jednodussich algoritmii az po predptipravené modely neuronovych
siti, které pomohou s anotaci a ru¢né uz se jen ud¢laji korekce. Dale tfeba umoziuje
paralelni praci vice pracovniki na stejném datasetu nebo vyexportovat dataset do riznych

formatu.

5.1.2. Format datasetu

Formatem datasetu se rozumi definovana struktura uloZeni vzorki a jejich anotaci, ktera
se muze velmi liSit mezi jednotlivymi implementacemi. Kazdy framework ma vétSinou
definovany sviij vlastni format nebo vyuziva néjaky, ktery je dnes chapan uz jako

standard.

Format datasetu byl volen podle potieb jednotlivych trénovanych siti. Zakladnim
formatem, ktery jsme vyuzili byl format COCO, ktery byl popsan spole¢nosti Microsoft
v dobé vzniku prvniho datasetu od Microsoftu MSCOCO — Microsoft Common Objects
in Context, kdy se pozd¢ji stal rozSifenym a vyvijenym standardem. Z tohoto formatu
bylo potfeba pro nékteré sit¢ dataset pfetransformovat do jiného formatu, abychom

nemuseli délat velké zdsahy do zdrojového kodu projektti vybranych siti.

5.1.3. Obsah datasetu

Dataset, ktery jsme vytvorili v rdmci této prace, obsahuje rizné termografické snimky
z prostiedi staje. Jedna se o n¢kolik typti snimki, napt.: snimky z vétsi vzdalenosti, kde
je vidét nékolik koncetin zaroven, ale primarné se jedna o snimky jednotlivych paznehtt

zraznych uhli. Celkové dataset obsahuje 1227 snimki s 2479 oznacenymi objekty,
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26 snimki je bez jediného objektu. Tento dataset byl nasledné rozdélen na tii Casti:
trénovaci (843 snimkt s 1776 objekty), testovaci (242 snimka s 463 objekty) a validaéni
(121 snimkii s 240 objekty), jako je bézné v poméru 7:2:1.

5.1.4. Tvorba anotaci datasetu

CVAT nabizi rizné typy anotaci, pro segmentaci instanci je idealni polygonalni maska,
ktera je definovana bud’to relativné nebo absolutné k rozmértim snimku. Jde o sekvenci
jednotlivych dvoudimenziondlnich bodt, které definuji vrcholy daného polygonu.
V anotacni aplikaci se vrcholy polygonu ur€uji kliknutim na pozadované misto

ve snimku, pfi¢emz se polygon priabézné¢ vykresluje.

Touto technikou jsme postupné vytvofili vSechny anotace pro vSech 1227 snimki a
po dokonceni jsme dataset vyexportovali do zvoleného formatu COCO. Na nasledujicich
obrazcich 11, 12 a 13 jsou vidét typické snimky, které obsahuje nami vytvofeny dataset.

Anotace jednotlivych paznehtil jsou na obrazcich znazornény tmavym prekrytim.

Obrazek 11: Ukazka datasetu — snimek z vétsi dalky
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Obrazek 12: Ukazka datasetu — snimek paznehtu zpredu
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Obrazek 13: Ukazka datasetu — snimek paznehtu z boku
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6. Uceni neuronovych siti

Pro nasi aplikaci jsme vybrali n¢kolik siti z riznych rodin, které vyhovovaly naSim
pozadavklim a zaroven jejich naro¢nost odpovidala nasi testovaci sad¢, ktera se sklada
z procesoru AMD Ryzen 7 5700X pracujici na frekvenci 3.4 GHz a grafické karty
NVIDIA GeForce RTX 3060 s 3584 CUDA jadry a 12 GB VRAM doplnéné o 32 GB
RAM. Z vySe zminénych siti byly vybrany Mask RCNN, YOLOv7 a Mask DINO.
Tyto sit¢ budeme porovnavat pomoci metrik zminénych v sekci 3.3.4, zejména pomoci

mAP.

Velmi zajimavou sit EVA jsme nebyly schopni otestovat kvili jeji vysoké pamétové

naro¢nosti.

6.1.1. Mask R-CNN

Sit Mask R-CNN byla vybréna, protoze se jednd o jednu z prvnich UspéSnych siti
v oblasti segmentace instanci v obraze a je povazovana za urCity standard, ktery je

implementovan v nékterych frameworcich jako je PyTorch nebo detectron?.

Pti pfipravé této sité jsme vyuzili obou frameworkt, pficemz prvni z nich jsme vyuzili
pro otestovani a druhy znich jsme vyuzili k plnohodnotnému experimentu. Pomoci
frameworku detectron2 a ptedefinovanych modelti jsme ptipravili konfiguraci Mask R-
CNN a nechali model pfi trénovani projit 25000 iteraci. Na nasledujicich obrazcich 14
a 15 je vidét konfigurace modelu a hlavni smycka s registraci naseho vlastniho datasetu,

ktery je uzit pii trénovani.
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Obrazek 14: Ukazka hlavniho programu
config custom config
data load data
detectron2.data MetadataCatalog
detectron2.data.datasets register coco instances
detectron2.engine DefaultTrainer

__name ==
d [
register coco_instances(d, {}
)
MetadataCatalog.get (d) .set (
metadata = MetadataCatalog.get (

cfg = custom config(
trainer = DefaultTrainer (cfqg)

trainer.resume or load(
trainer.train ()

Obrazek 15: Detectron2 vlastni konfi
detectron2.config get cfg
detectron2 model zoo

custom config (output dir):
cfg = get cfg()

cfg.merge from file(model zoo.get config file(

))
.MODEL.WEIGHTS model zoo.get checkpoint url (

)

.MODEL.MASK ON
.MODEL.ROI HEADS.NUM CLASSES =

.SOLVER.BASE IR =
.SOLVER.MAX ITER =
.SOLVER.STEPS = (
.SOLVER.gamma =
.SOLVER.IMS PER BATCH =

.TEST.DETECTIONS PER IMAGE =

.INPUT.MIN SIZE TRAIN = (

.DATASETS.TEST = (
.DATASETS.TRAIN = (

.OUTPUT DIR = output dir

cfg




6.1.2. YOLOvV7

Sit YOLOvV7 byla vybrana z hlediska dlouhodobého prvenstvi v rychlosti a zaroven
1 v pfesnosti ve vSech oblastech zpracovani obrazu. YOLOvV7 je nejnovéjsi verzi sité

rodiny YOLO, ve které¢ se od verze YOLOVS objevuji vétve k segmentaci instanci.

Pfi uceni této sité jsme postupovali podle instrukci v oficidlnim projektu ve vefejném
verzovacim systému, kde autofi sit’ uvetejnili v€etné skriptii k pfetrénovani na vlastnim
datasetu. Sit YOLOvV7 v uvetejnéné podobé nepodporuje COCO format datasetu, museli
jsme tedy dataset transformovat pomoci skriptu na obrazku 16 a doplnit o soubor
s informacemi o datasetu anésledné jsme mohli sit’ pfetrénovat pomoci ptikazu

na obrazku 17.

Obrazek 16: Ukazka transformacéniho skriptu pro dataset

name ==

(1)

1+ )
img)

f.write(

Obrazek 17: Prikaz k pretrénovani sit€ YOLOV7 z oficialniho repozitaie
python segment/train.py --data yaml --batch 16 --weights '' --cfg yolov7-

seg.yaml --epochs 200 --name yolov7-seg

6.1.3.Mask DINO

Sit’ Mask DINO byla vybrana, protoZe je zajimava svoji konstruket, strukturou a vykazuje

slusné vysledky.

Sit’ je implementovana pomoci frameworku defectron? a je dostupna podobné jako
YOLOv7 ve vefejném verzovacim systému. Repozitdi s projektem Mask DINO
v uveiejnéné verzi nepodporuje vlastni datasety. Museli jsme tedy do hlavni smycky
programu doplnit nékolik ptikazii k zaregistrovani vlastniho datasetu tak jak je to

naznaceno na obrazku 18. Dale bylo potieba podobné jako u Mask R-CNN upravit
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konfiguraci modelu, ktera je vidét na obrazku 19 a nakonec spustit pietrénovani modelu

ptikazem na obrazku 20.

Obrazek 18: Ukazka registrace vlastniho datasetu do frameworku detectron2
detectron2.data.d: register c instan
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Obrazek 19:Konfigurace modelu Mask DINO

base.yaml




Obrazek 20: Piikaz k pretrénovani Mask DINO
python train net.py --num-gpus 1 --config-file

./configs/hoof/custom dino.yml SOLVER.IMS PER BATCH 1 SOLVER.BASE LR 0.001
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7. Vysledky trenovani vybranych siti

K hodnoceni vykonu siti byla vyuzZita testovaci ¢ast datasetu, ktera nebyla siti predlozena

pii uceni.
7.1. Vizualizace vysledku siti

Na nasledujicich obrazcich 21 a 22 jsou znazornény predikce jednotlivych siti na riznych
nahodné vybranych snimcich z testovaci ¢asti datasetu, kterd nebyla predkladana sitim
pfi uceni. Vizualizace ze sit¢ Mask DINO uvedena neni, jelikoZ neni dostatecné
piesveédciva. Jelikoz pouhym pohledem nejsme schopni exaktné vyhodnotit vykon site,
piikladame 1 tabulky se standardnim vyhodnocenim pomoci vyhodnocovacich nastroju

COCO v tabulkach 1,2, 3,4 a 5.

7.1.1. Mask R-CNN

U sit€¢ Mask R-CNN jsme vyuzili frameworku detectron2 a frameworku COCO, ktery
poskytuje rozhrani pro vyuziti standardnich vyhodnocovacich metod a metrik. Pro
vyhodnoceni jsme vyuzili IoU (Intersection over Union), uz diive zminénou metriku, a to
jak pro ptesnost detekce bounding boxi, tak i1 pro presnost detekce masek jednotlivych
objekt. Tyto metriky jsou v tabulkach 1 a 2, kde jsou v prvnich 6 tadcich uvedeny
presnosti a v druhych 6 citlivosti, které jsou rozdéleny podle atributi popsanych
v tabulkach. Mezi tyto atributy se fadi procentualni prekryv priniku se sjednocenim
predikce s anotaci, velikost plochy, kterou predikce na snimku zabira, ta je brana relativné
k velikosti obrazku. Z tabulek se tedy dozvidame, Ze se malé objekty v datasetu prakticky
nenachdzeji a ze sit’ dobfe registruje na paznehty, které jsou na obrdzku zachyceny
z blizka. Tabulky 1 a 2 také prozrazuji, Ze u sit€¢ Mask R-CNN, jsou detekce boxli a masek
z hlediska vysledki prakticky stejné. Na vizualizaci si na obrazku 21 si mizeme
vS§imnout, Ze u snimki z dalky se siti ne vzdy podafi zaregistrovat pazneht cely, coz se

u snimku z blizka dafi velmi dobfe.
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Obrazek 21: Vizualizace predikci sit€¢ Mask R-CNN

Tabulka 1: Vysledky sité Mask R-CNN pro detekci bounding boxi

Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.718
Average Precision @[IoU=0.50 | area=all | maxDets=15] 0.949
Average Precision @[IoU=0.75 | area=all | maxDets=15] 0.848
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.348
Average Precision @[loU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.727
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=1] 0.446
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=10] 0.773
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.773
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.391
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.783
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Tabulka 2: Vysledky sité Mask R-CNN pro detekci masek instanci

Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.738
Average Precision @[IoU=0.50 | area=all | maxDets=15] 0.949
Average Precision @[IoU=0.75 | area=all | maxDets=15] 0.894
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.248
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.748
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=1] 0.453
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=10] 0.786
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.786
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.427
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.795

7.1.2. YOLOvV7

V projektu sit¢ YOLOv7 byly dostupné pouze celkové vyhodnoceni bez rozdéleni
na kategorie, v tabulce 3 jsou tedy uvedeny jen shrnujici udaje, kde v prvnich 4 fadcich
tabulky jsou uvedeny metriky pro predikce bounding boxt objektd a v dalSich 4 jsou
uvedeny ty samé metriky pro pfislusné masky. Metriky precision, recall i mAP jsou
popsany v kapitole 3.3.4. Na obrazku 22 je v grafech uveden vyvoj dilezitych metrik
pro trénovani, pfedev§Sim vyvoj hodnot ztratovych funkci. V téchto grafech je
na vodorovné ose vyneseno Cislo iterace a na ose y je uvedena hodnota dané metriky.
Z téchto grafi mizeme vycist, ze nejlepsi vysledky podévala sit’ kolem 150 iterace,
ze které jsou parametry modelu ulozeny pro nésledné pouziti. Na obrazku 23 jsou
znazornény predikce vytvorené siti YOLOV7 a je zde vidét, Ze sit’ je velmi piesnd a zvlada

wewvr

1 slozitéjsi kompozice, cemuz odpovidaji 1 vysledky v tabulce 3.

Na grafech na obrazcich 24 a 25 jsou vyobrazeny kiivky udévajici piesnost

predikovanych boxi, respektive masek, v zavislosti na jistoté, ktera udava, na kolik si je
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Obrazek 23: Vizualizace predikci sit€¢ YOLOvV7
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Tabulka 3: Vyhodnoceni sit¢ YOLOv7

Box Precision 0.947
Box Recall 0.926
Box mAP50 0.962
Box mAP50-95 0.809
Mask Precision 0.947
Mask Recall 0.926
Mask mAP50 0.962
Mask mAP50-95 0.816
Inference time 3.7 ms
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Obrazek 24: YOLOvV7 Box P-C graf
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Obrazek 25: YOLOv7 Mask P-C graf
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7.1.3.Mask DINO

U sit¢ Mask DINO bylo pouzito stejného rozhrani jako u sit€¢ Mask R-CNN. Tabulky jsou
tedy stejného formatu a rozdéleni, bohuzel vysledky u této sit€ nejsou takové, jaké byly
ocekavany pti resersi. U predikei bounding boxit mizeme hovotit dokonce o absolutnim
selhani. U predikci masek mtiZe jit i o ndhodu. Z praktického hlediska, ndm tabulky 4 a 5

prozrazuji, ze sit’ neni schopna zaregistrovat v termosnimku pazneht viibec.

Duivodu, které toto mohly zplisobit miize byt mnoho. Napiiklad ten, ze sit Mask DINO
byla vice pamétoveé naro¢na nez zbylé dve sité a trénovala se na naSem datasetu tedy

pouze s velikosti sady 1. Zbylé dvé¢ sité byly trénovany s velikosti sady 10.

Tabulka 4: Vysledky sit¢ Mask DINO pro detekci bounding boxi

Average Precision @[loU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.000
Average Precision @[IoU=0.50 | area=all | maxDets=15] 0.001
Average Precision @[loU=0.75 | area=all | maxDets=15] 0.000
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.000
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.000
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=1] 0.032
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=10] 0.032
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.032
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.000
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.032
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Tabulka 5: Vysledky sité Mask DINO pro detekci masek instanci

Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.004
Average Precision @[IoU=0.50 | area=all | maxDets=15] 0.013
Average Precision @[IoU=0.75 | area=all | maxDets=15] 0.001
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.000
Average Precision @[IoU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.004
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=1] 0.195
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=10] 0.195
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=all | maxDets=15] 0.195
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=small | maxDets=15] -1.00
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=15] 0.000
Average Recall @[IoU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=15] 0.200

7.2. Porovnani vysledku

V nasleduji tabulce 6 jsou shrnuty vysledky a tuén€ jsou vyznaceny ty, které vykazuji

nejlepsi vysledky v dané kategorii.

Tabulka 6: Porovnani vysledki

Box mAP Mask mAP
Mask R-CNN 0.718 0.715
YOLOvV7 0.886 0.889
Mask DINO 0.010 0.361

V tabulce 6 je vidét, Ze ptivodcem nejlepSich predikei na testovaci ¢asti datasetu byla sit’

YOLOV7 a obstojné si vedla i sit' Mask R-CNN. Sit’ Mask DINO se po experimentalnim

otestovani stala prakticky nepouzitelnou.
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Na pomyslném druhém misté by se zatadila sit Mask R-CNN a vitézem by se stala také
sit YOLOv7, kterd na naSi experimentalni sadé¢ vykazovala velmi dobré vysledky
1 z hlediska rychlosti inferenci, kdy jeden obrazek dokazala zpracovat za 3,7 ms, coz
odpovida piiblizné 270 snimkiim za vtefinu, u obou dalSich byla rychlost znateln¢ nizsi

a pohybovala se v niz§ich desitkach snimki za vtefinu.
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8. Zaver

V této préaci jsme se zamétili na termografické snimky a jejich zpracovani pomoci

konvolu¢nich neuronovych siti, zejména nés zajimala uloha segmentace instanci, ktera je

24

Cilem prace bylo pfipravit a otestovat nékolik modelit konvolu¢nich neuronovych siti,
které¢ budou schopny rozeznat na termografickém snimku jednotlivé instance paznehtu
skotu. Takto oznacené instance by mohly byt déale vyuzity k dal$i analyze, kterd by

uleh¢ila diagnostiku zdravotniho stavu zvifete.

V prvni ¢asti prace vznikla obecnd shrnujici reSerSe, ze které jsme zjistili, Ze vyuziti
termografickych snimkt je v mediciné a jinych oborech pomérné bézné. Dale jsme také
zjistili, ze jejich zpracovani pomoci neuronovych siti se nijak zvlast’ nelisi od klasického
zpracovani obrazu. Nakonec byly vybrany 3 vhodné modely konvolu¢nich neuronovych
siti k natrénovani. Mezi vybranymi byly Mask R-CNN, YOLOv7 a Mask DINO.
V reSersi jsme se seznamili také s n€kolika zajimavymi sitémi, jako je napiiklad EVA,

které maji ale zna¢né¢ vyssi naroky na hardware.

Ve druhé ¢asti prace vznikal kvalitni dataset termografickych snimkia paznehtt skotu,
ktery obsahuje pies 1200 snimki a anotaci ve formatu COCO. Dataset obsahuje snimky
z razné vzdalenosti a z riznych thli. Kazdy ze snimki ma alespon jednu anotaci. Snimky

z vétsi dalky maji vétSinou anotaci vice.

V dalsi ¢asti jsme vybrané modely ucili na pfedpiipravenych datech a vyhodnocovali
jejich spolehlivost. Mezi tfemi vybranymi modely byly natrénovany sit¢ Mask R-CNN,
ktera dosahovala na necelych 72 % ve standardni metrice mAP pro hodnoceni ptesnosti
masek, YOLOV7, ktera se v nasem vyhodnoceni py$Sni mAP 89 %, a Mask DINO, ktera
bohuzel absolutné nesplnila piedpoklady a doséhla na pouhych 36 % mAP. Mohlo zde
sehrat svoji roli také to, Ze Mask DINO pii uceni vyuziva velmi velké mnoZzstvi paméti,

a proto se pii uceni vyuzivalo nizsi paralelizace zpracovani.

Z hlediska rychlosti predikce se osvédcila velmi dobie sit YOLOvV7, které stacilo
k predikci na termografickém snimku 3,7 ms, coz odpovidd pfiblizné
270 snimklim za vtefinu na nasi testovaci sadé. S vykonnéjSim hardwarem by mélo byt

mozné dosdhnout i vyssi frekvence.
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Z naseho vyzkumu vysla jako nejlepsi volba pro segmentaci instanci paznehtu skotu sit’

YOLOV7. Spatnou volbou by nebyla ani Sit’ Mask R-CNN.
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9. Summary and keywords

9.1. Summary

9.1.1.CZ

Tato prace se zabyva problémem segmentace instanci paznehtu skotu na termografickych
snimcich pomoci neuronovych siti. Cilem této prace bylo otestovat n¢kolik vybranych
feSeni a vyhodnoceni jejich vysledkli. Zakladem prace je reSerSe existujicich feSeni,
priprava datasetu, vybér modelii neuronovych siti a ohodnoceni vysledkti jednotlivych
modeld. Prace popisuje postup praci a zavérem jsou porovnany jednotlivé vysledky
a vyhodnoceno nejlepsi feSeni. Vysledkem prace je vytvoreny dataset termografickych
snimkl paznehtl a 3 otestované modely neuronovych siti, ze kterych 2 jsou velmi dobie

pouzitelné pro feseni daného problému.

9.1.2. EN

This thesis deals with the issue of instance segmentation of cattle’s hoof in thermographic
images. The aim of this thesis was to test several solutions and evaluate them. The basis
of this thesis is review of existing solutions and state-of-the-art in this field of study,
dataset preparation, selection of neural network models and evaluation of the results of
individual models. The thesis describes the progress of the work and in the conclusion
the individual results are compared and the best solution is evaluated. As results of this
thesis are the created dataset of thermographic images of cattle’s hoofs and 3 tested and
evaluated models of neural networks, from which 2 of them are useable as solution for

this issue.

9.2. Keywords

9.2.1.CZ

Termografie, neuronové sité, pazneht skotu, YOLOv7, Mask R-CNN, Mask DINO,

segmentace instanci

9.2.2. EN

Thermography, neural nets, cattle’s hoof, YOLOv7, Mask R-CNN, Mask DINO, instance

segmentation
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