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ANOTACE
Diplomova préace se zabyva navrhem a tvorbou vhodné konvolu¢ni neuronové sité pro
segmentaci obrazu. Ctenaf se v praci seznami s konceptem neuronovych siti,
S postupnymi kroky, které jsou nezbytné pro tvorbu vlastniho modelu, déle s otevienymi
knihovnami pro praci s neuronovymi sitémi a vybérem vhodné topologie pro danou

problematiku.

Prakticka ¢ast se vénuje navrhu a implementaci konvolu¢ni neuronové sité pro predikci
ptesné polohy pixeli konkrétnich objektd atvorby vlastniho filtru aplikovaného

na pivodni obrazova data v oblasti t€chto objekta.
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hluboké uceni

TITLE
Image segmentation using convolutional neural networks

ANNOTATION
The following diploma thesis describes the creation of suitable convolutional neural
network for picture segmentation. Reader will learn principal of neural network together
with described steps necessary to create own model, working with open libraries required

for neural network projects and choosing right topology for given topic.

Practical part shows design and implementation of convolutional neural network, used
for recognition of particular objects, describes also creation of a filter which is applicated

on picture data produces with neural network.
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UvVOD

Béhem posledniho desetileti se uméla inteligence stala soucasti nasi spole¢nosti a je
vyuzivana kazdym dnem, a to i v bézném lidském zivoté. Ve své nejjednodussi podobe
je uméla inteligence oborem, ktery kombinuje informatiku a obrovské datové sady, aby
umoznila feSeni i problémuam, u Kterych nelze snadno a jednoznaén¢ uréit kritéria, podle
kterych by méla byt tloha zpracovavana. Jinymi slovy, uméla inteligence umoziuje fesit
1 takové ulohy, u kterych ¢lovék dokdze snadno rozeznat piijatelné odchylky, ale pro
bézny stroj, ktery potiebuje pro své vyhodnoceni piesné hodnoty je takové uloha
problematickd. Ume¢la inteligence zahrnuje také dil¢i oblasti strojového uceni. Cilem
umélé inteligence je vytvoreni expertnich systému, které provadéji predpovédi nebo

klasifikace na zéklad€ vstupnich dat.

K odstranéni problémii s nepfesnostmi v umisténi jednotlivych objekti lze vyuzit
algoritmy strojového vidéni, které v poslednich letech zaznamenaly velmi bouflivy
rozvoj. Jejich rychlost a ptesnost dosahuje extrémnich hodnot, diky kterym lze provadét
experimenty i ve velmi naro¢nych tlohach. Tento velmi rychly vyvoj je dan znaénym
pokrokem v oblasti hlubokych neuronovych siti, mezi nimiz v souc¢asné dob¢ hraji hlavni

roli konvolu¢ni neuronové sité, na které se tato prace zamétuje.

V teoretické Casti budou predstaveny zékladni tlohy umélé inteligence pro pocitacové
vidéni se zaméfenim na sémantickou segmentaci obrazu. Dale zmapovani soucasné
technologie atopologie modeld pro tvorbu konvoluéni neuronové sité a vybrany

nejvhodnéjsi z nich pro tvorbu praktické ¢asti této prace.

Cilem praktické casti této prace je tvorba vlastni topologie hluboké konvoluéni
neuronové sité, ktera bude detekovat konkrétni objekty a piesné urcovat kazdy jejich
pixel. Na tyto detekované pixely bude nasledné aplikovan filtr, ktery objekty zvyrazni
V pivodnich obrazovych datech. Vystup z neuronové sit¢ ndm tedy vrati masku pro

aplikaci filtru.

11



1 ULOHY STROJOVEHO VIDENI

11

Strojové vidéni je v oblasti umélé inteligence povazovano za ulohy zabyvajici
se zpracovanim obrazovych dat. Na rozdil od lidského vidéni ma strojové vidéni
nevyhodu absenci celozivotniho trénovani, jak rozlisit predméty od sebe, jejich

vzdalenost, zda se pohybuji nebo zda neni v obrazovych datech néco $patné. [24]

Cilem strojového vidéni je obvykle ziskat dodatecné informace z obrazovych dat, které
by bézn¢ poskytnul lidsky mozek. Pocitacové vidéni tedy napodobuje proces lidského
vidéni, kde je jako nahrada trojjediné sit€ pouzita neuronova sit. V nasledujicich
podkapitolach jsou struéné popsany druhy tloh, kterymi se v praxi strojové vidéni bézné

zabyva. Prace se dale bude vice vénovat sémantické segmentaci. [24]

Detekce
Detekce zjist'uje tiidu a polohu jednotlivych objektt v obrazovych datech. Objektti mize

byt v obrazovych datech nalezeno vétsi mnozstvi 0 riiznych klasifikacnich tiidach. [24]

Obrazek 1: Ukazka detekce
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1.2 Klasifikace

Klasifikace urcuje, zdali se v obrazovych datech nachéazi hledany objekt. Neurcuje vSak

jeho polohu nebo mnozstvi. Vystup tedy pouze roziadi obrazova data do urcité kategorie.
[24]

Vcela

Obrazek 2: Ukazka klasifikace

1.3 Klasifikace s lokalizaci
Obdobné jako prosta klasifikace. K vystupu ale navic pfidava vektorovou informaci
0 poloze objektu. Vektor, ktery udava polohu objektu je obvykle ve tvaru (X, y, w, h), kde
(X, y) udava stiedové soutadnice, (w) Sitku a (h) vySku ramecku ohranicujici objekt.

Poloha objektu je tedy obvykle uréena obdélnikovym vyiezem. [24]

Vcela

Obrazek 3: Ukazka klasifikace s lokalizaci
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1.4 Sémanticka Segmentace
Sémanticka segmentace predpovida presnou polohu vsech pixeld podle klasifikace ttidy
objektt v obrazovych datech. NerozliSuje vice objekta stejné klasifikacni tfidy od sebe.
Vystup je tedy matice s ptfiznakem vSech pixeld, kde kazdy pixel udava urcitou

klasifikaci. V nasledujicim obrazku by mohla naptiklad hodnota O (Cerna barva)

reprezentovat pozadi obrazku a hodnota 1 (bila barva) kvét. [25]

Obrazek 4: Ukdzka semantické segmentace

1.5 Instancni Segmentace
Obdobné jako sémantickd segmentace, navic vSak rozliSuje jednotlivé instance stejné
klasifika¢ni tfidy od sebe. V nasledujicim obrazku ptedstavuje ¢erna barva pozadi

a ostatni barvy odli$né instance kvétu. [25]

Obrazek 5: Ukazka instancni segmentace
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2 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

2.1

Konvolu¢ni neuronové sité jsou specifickou podmnozinou neuronovych siti, které jsou
vyuzivany pro zpracovani dat s vice dimenziondlni strukturou znamé velikosti. V této
praci budou vyuzity pro zpracovani obrazovych dat, lze vSak vyuzit i pro zpracovani
rozdilnych vstupnich signalti (napt. zvuku pro rozpoznéni fe¢i). Tento druh neuronovych
siti je v soucasné dobé v centru zajmu. Vyhodou CNN je moZnost navrzeni tak, aby za nas
automaticky provedla extrakci vlastnosti. Extrakce vlastnosti je v obrazové analyze
proces, u kterého jsou vstupni obrazovd data zjednoduSovana a zaroven jsou v ném
zachovany dulezité vzory. Jinymi slovy, proces dokaze snizit rozliSeni obrazovych dat
zpusobem, aniz bychom ztratily dilezité informace. Takto pifipravena data lze daleko

rychleji zpracovavat. Neni potieba analyzovat kazdy pixel piivodniho rozliseni. [30]

Konvolu¢ni vrstva

Konvoluéni vrstva piedstavuje mnozinu filtrt, které provadéji operaci konvoluce. Filtr je
tvofen z matice o libovolné velikosti S urcitymi parametry. Parametry filtru si konvolu¢ni
sit’ dokaZe sama optimalizovat béhem procesu trénovani, coz je velikou vyhodou oproti
jinym metodam pocitatové grafiky, pro extrakci vlastnosti, kde je obvykle potieba
spoustu parametrt nastavit empiricky. Tyto filtry detekuji klicové vzory z pivodnich dat
podle svych parametri. Postup je nasledujici. Prochazime filtrem okénko pies vstupni

data a v kazdém kroku spoéteme vystup pomoci operace skalarni soucin. [30]

Vstupni data
o | o o [EEEIESNIEE o Vystup
oflo|o|1][1]|]0]|0O Filtr 1|1 1 (S -4
olo|1|lo0|0]|1]0 a1 1 = 3 | 1| 3|
o|l1|0|0|0]|o0]1 9 A1 % 3| -3|-2]2]-2
1|0|o0o|1|0]|0]oO 1|11 3| 3|1|-3|0
o [ o) @ (o 3x3 =N EYENE
0 1 0 0 0 0 0 Output5x5
Input7x7

Obrazek 6: Princip aplikovani konvolucniho filtru
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2.2 Aktivacni vrstva
Aktivacni vrstva plni roli aktivaéni funkce. Pfijme vstupni signal z pfedchozi Girovné
vrstvy, prevede jej do jiné podoby podle svych charakteristik a preda dal do dalsi arovné
vrstvy neuronové sité. U CNN je tato funkce typicky oddélena v samostatné vrstvé. Jako
typicka aktiva¢ni funkce se bézné pouziva funkce sigmoid, hyperbolicky tangens, ReLU,
Leaky ReLU a PReLU. [7]

Sigmoid je aktivacni funkce, kterd je pfevazné vyuzivana pro plné propojené vrstvy.
Vystupem této funkce jsou realna ¢isla v rozsahu 0 az 1 a je vycentrovan v hodnot¢ 0,5.
Nevyhodou této funkce je relativné vysoka vypocetni naro¢nost oproti ostatnim funkcim
a také jev zvany vanishing gradient, pii kterém jsou prili§ velké vstupy saturovany na
hodnotu 1. Dal$i nevyhodou je, Ze vystup neni centrovan na hodnotu 0. [7]

f(x)=m

Hyperbolicky tangens je aktivaéni funkce, kterd je rovnéz pfevazné vyuzivana pro plné
propojené vrstvy. Vystupem této funkce jsou realna ¢isla v rozsahu -1 az 1. Funkce je
vycentrovana v hodnoté 0. Nevyhodou této funkce je stejné jako u funkce sigmoid
relativné vysoka vypocetni naro¢nost oproti ostatnim funkcim a vanishing gradient, kde
jsou navic jesté prili§ malé vstupy saturovany na hodnotu -1. [7]

X _p=x

flx) = c

e +e™*

Sigmoid Hyperbolicky Tangens

1 1
0,8
0,6
0,4
0,2

0,3

f(x) >
‘0 8 6 -4 202 2 4 6 8
0,4

-0,

1
X X

Obrazek 7: Ukazka grafu aktivacni funkce sigmoid a hyperbolicky tangens
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ReLU je velmi oblibenou aktivacni funkci pro konvolu¢ni neuronové sité, a to hlavné
kviili své nizké naro¢nosti na vypocetni vykon. Vystupem této funkce je redlné nezaporné
¢islo. ReLU funguje skvéle ve vétsing aplikaci, neni vSak dokonald. Trpi problémem
znamym jako Dying ReLU, coz je situace, pfi které urcita ¢ast neuront piestane vydavat
jakykoliv jiny vystup nez 0. Tato situace nastane, kdyz se vahy neuronu upravi zptisobem,
kdy se vazeny soucet vstupl stane zaporny pro vSechny instance v trénovaci sadé. Jelikoz
funkce vrati nulu pro jakékoliv zaporné ¢islo, neuron jiz nic jiného nevrati. [7]

x pokud x > 0

fx) = {0 pokud x <0 = max (0,x)

Leaky ReLU funguje podobnym zplsobem jako funkce ReLU, navic v§ak zachovava
i zaporné hodnoty, diky kterym se zbavuje problému Dying ReLU. Zaporné hodnoty jsou
redukovany takzvanym leak factorem, ktery je obvykle nastavovan jako velmi malé ¢islo
v fadu setin az tisicin jednotek. V nasledujicim grafu je leak factor nastaven na hodnotu

0,05 kvuli ptehlednéjsi vizualizaci v daném rozsahu hodnot. [7]

x pokud x > 0 B
f(x) = {axzzjaokud x <0 = max (ax,x),kde o je zvoleny leak factor
RelU Leaky RelU

10 1~ 10 A
8 1 8
6 1 6
f(x) . f(x) \
2 1 2

10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 1‘0 10 8 6 4 2 5] 2 4 6 8
X X

Obrazek 8: Ukazka grafu aktivacni funkce ReLU a Leaky ReLU
PReLU je variantou Leaky ReLU, kde leak factor je automaticky nastavovan bé¢hem
tréningu zpétnym Sifenim chyby, stejné tak jako ostatni parametry v neuronové siti. Tato
aktivacni funkce je obecné vyhodna, pokud mame k dispozici obrovské datové sady pro

trénovani sité. [7]
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2.3 Pooling vrstva
Pooling vrstva obvykle nasleduje po konvolucni vrstvé a ma za kol zmensit rozméry
matice vstupnich dat. Hlavni ucel této vrstvy je snizit vypocetni a pamét’ovou naro¢nost
neuronové sité. Zakladni parametry této vrstvy jsou velikost okna (také oznacovana jako
pool size nebo filtr size), ktery urCuje rozmér ¢tvercového okna pro vybér hodnot
ze vstupnich dat. Dale krok (stride), ktery se sklada z vektoru (X, y), kde x udava o kolik
pozic se ma filtr posouvat v horizontalni ose, y udava o kolik pozic se ma filtr posouvat
ve vertikalni ose. Pii kazdém kroku jsou hodnoty v daném misté agregovany do jedné
hodnoty podle zvolené agregacni funkce. Jako typicka agrega¢ni funkce se bézné pouziva

funkce max pooling nebo average pooling. [4]

Agregacni funkce max pooling vybere nejvyssi hodnotu z daného rozsahu hodnot. Navic

si zapamatuje pozici této hodnoty, kterou vyuzije béhem operace max unpooling.

Max Pooling CNN Max Unpooling
8 3 2 4 1 o i] 0
1 5 7 2 8 7 1 2 o o 2 0
S>> SEE>
3 4 4 1 9 4 3 4 o o 4 0
6 ] 1 3 Output: 2x 2 Input: 2x 2 ] 3 ] 0
Input: 4x 4 Output: 4x 4

Obrdazek 9: Princip max pooling vrstvy (velikost okna: 2, krok: (2, 2))

Agregacni funkce average pooling vypocita aritmeticky primér z daného rozsahu
hodnot. Reverzni operace average unpooling rozprostie hodnotu mezi celou oblast.

Ptidéli tedy danou hodnotu vydé€lenou velikosti oblasti vS§em bunkam v uréené oblasti.

Average Pooling CNN Average Unpooling
g 3]|2|a 11|22
15|72 a3 a8 11|22
S>> b
3| a|lal1 5| 2 12 | 16 3|3|ala
6 ] 1 3 Output: 2x 2 Input: 2x 2 3 3 4 4
Input: 4x 4 Output:4x 4

Obrazek 10: Princip average pooling vrstvy (velikost okna: 2, krok: (2, 2))
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2.4 Skip connection
Skip connection, jak jiz nazev napovida, preskakuje n€které vrstvy v neuronové siti
aprivede vystup z jedné vrstvy jako vstup do dalSich vrstev. Tato technika byla
predstavena pro feSeni urcitych specifickych problémt v riznych architekturach CNN.
Casto je touto vrstvou feSen problém degradace, ktery mize vznikat v piili§ sloZitych
DCNN. Degradace znamena, kdyz se kvili pfili§ velké hloubce sité za¢nou ztracet

nékteré dulezité vzory, coz zapticini zhorSeni pfesnosti predpovédi. [8]

V nasledujicim obrazku je ukazka vrstvy skip connection. Zluté zndzornéna vrstva merge
predstavuje sluCovaci vrstvu, ktera spojuje vrstvu Conv2 s vrstvou Conv5. Spojeni mezi
vrstvami lze provadét riznymi zpisoby pomoci riznych matematickych operaci.

Podrobné;jsi detaily 1ze cerpat z nasledujiciho zdroje. [29]

Convl Conv2 Skip Connection Convs Merge Conve

e o o o o e e e o e e e ]

v

v
v

Down Up

v
v

Conv3 Convd

v
v

v

Obrazek 11: Ukazka vrstvy skip connection
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3 ARCHITEKTURY PRO SEMANTICKOU SEGMENTACI

Zde jsou stru¢né piedstaveny moderni architektury konvolu¢nich neuronovych siti, které

se v soucasné dob¢ pouzivaji pro feSeni uloh typu sémantickd segmentace. Naivnim

ptistupem ke konstrukci architektury neuronové sité pro tento kol by bylo jednoduse

naskladat n¢kolik konvolu¢nich vrstev za sebou a vytvorit finalni mapu segmentace.

Takto navrZena architektura by si v8ak zachovala pIné rozliSeni v celé siti, coz by vedlo

K relativné vysoké vypocetni a pamétové narocnosti.

Jednim z popularnich pfistupti k modelim pro segmentaci obrazu je vytvorit strukturu,

kde postupné snizujeme ptvodni rozliSeni (downsampling) vstupu a vyvineme mapovani

prvkd s nizS§im rozliSenim, které je casové apamétové méné naro¢né. Nasledné

zvySujeme rozliSeni (upsampling) prvki na mapu segmentace, Vv idealnim piipadé az

do rozliseni pavodnich vstupnich dat, kde kazdy pixel ziska svij piiznak podle

klasifika¢ni tfidy. Takto navrzena struktura konvolu¢ni neuronové sité se nazyva

kodér/dekodér.

V praxi se obvykle nenavrhuje od zakladu nova konvolu¢ni neuronova sit’ pro konkrétni

ulohu. Konvolu¢ni sit¢ maji pfiliS obrovské mnozstvi variaci a parametrt, které

by uzivatel musel optimalizovat pro svou praci. BéZznym postupem je vybrat architekturu

konvolu¢ni neuronové sité z literatury, kterd je osvédcend pro dany typ problému.
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3.1 FCN
FCN je architekturou pouzivanou vyhradné pro sémantickou segmentaci. Pouziva pouze
lokaln€ propojené vrstvy, jako je konvoluce, sdruzovani a ptevzorkovani. Vyhnuti
se pouziti skip connections znamena mén¢ parametru k trénovani. JelikoZ zde neexistuje
zadna nelokdlni vazba mezi vrstvami, sit nema problém pracovat s libovolnym

rozliSenim vstupnich obrazovych dat. [2]

Pristup vyuzivajici FCN sit' pro tlohu segmentace obrazu predstavil Jonathan Long
na konci roku 2014. Princip je zaloZen na ptizplisobeni stavajicich dobie prostudovanych
siti, pro Klasifikaci obrazu, jako je naptiklad AlexNet. Jelikoz tyto CNN vyrazné sniZuji
rozliSeni pivodnich obrazovych dat, vystup pro segmentaci obrazu by byl ptili§ hruby.
Princip FCN tedy spociva ve vyuziti znamé CNN pro klasifikaci obrazu jako kodér,
kde nasledné piidava dalsi konvoluéni vrstvy, které jsou pouzity jako dekodér pro

obnoveni pavodniho rozliSeni, pro které chceme urcit klasifikaci kazdého pixelu. [4]

forward /inference

<

backward/learning

(P90 21

Obrdazek 12: Architektura FCN, zdroj: [2]
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3.2 U-net
Sklada se z opakované aplikace dvou (3x3) konvoluénich vrstev, po kazdé nasleduje
aktivaéni vrstva ReLU a (2x2) max pooling vrstva s krokem (2, 2). V kazdém kroku
ptevzorkovani je zdvojnasoben pocet kanalt funkci. Kazdy krok v expanzivni cesté se
sklada z prevzorkovani mapy ptiznaku, po které nasleduje konvoluce (2x2), ktera snizuje
pocet kanalii prvkd na polovinu. Dale dvé 3x3 konvolu¢ni vrstvy. Po kazdé nasleduje
aktivacni vrstva ReLU. Ofiznuti je nutné kvli ztrat¢ hrani¢nich pixeli v kazdé konvoluci.
Na posledni vrstvé se pouzije konvoluce (1x1) k mapovani kazdého 64 slozkového
vektoru piiznakl na pozadovany pocet tiid. Sit’ ma celkem 23 konvolu¢nich vrstev.
Graficky zn4zornéna architektura U-net pfipomind pismeno “U*, podle kterého je tato sit’

pojmenovana. [1]

64 64
128 64 64 2
input
imapge ol olele output
- segmentation
tile ol S &l 2
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B K ol & &l &
x > >
N| Off @
5| 5 8
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i3 o = g 3
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512 512 1024
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Obrazek 13: Architektura U-net, zdroj: [1]
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3.3 SegNet
Architektura sit¢ kodéru je topologicky shodna s tfinacti konvolu¢nimi vrstvami v siti
VGG16. Ulohou sité dekodéru je opét mapovat mapy funkci kodéru s nizkym rozlisenim
na mapy funkci s plnym vstupnim rozliSenim pro klasifikaci podle pixelt. Navic vSak
pridava zptisob, jakym dekodér pievzorkuje své vstupni mapy funkci s niz§im rozlisSenim.

[3]

Dekodér pouziva sdruzovaci indexy vypocitané v kroku max pooling odpovidajiciho
kodéru k provadéni nelinedrniho prevzorkovani. To eliminuje potfebu ucit
se pievzorkovat. Prevzorkované mapy jsou fidké ajsou pak spojeny s filtry, aby

se vytvorily husté mapy prvku. [3]

Architektura je navrzena tak, aby byla efektivni jak z hlediska paméti, tak vypocéetniho
¢asu béhem inference. Nejsou zde zadné plné propojené vrstvy. Architektura ma mensi
pocet parametrit k trénovani nez jiné konkurenéni architektury pro stejny typ tlohy.
SegNet poskytuje dobrou casovou efektivitu avelmi dobrou pamétovou efektivitu
ve srovnani s jinymi konkuren¢nimi architekturami, jako je napiiklad Siroce pouzivana

architektura FCN. [3]

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

RGB Image B conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation
I Fooling I Upsampling Softmax

Obrazek 14: SegNet Architektura, zdroj: [3]
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3.4 Pyramid Scene Parsing Network
Rozsifuje a odstranuje specifické problémy, které nastavaji pti pouziti FCN. Nov¢ je zde
predstaven takzvany pyramidovy poolingovy modul, ktery se empiricky ukazal jako
vyhodny. V hluboké neuronové siti muze velikost receptivniho pole zhruba udavat,

jak moc vyuzivame kontextové informace. [6]
FCN problémy:
e Neshodny vztah

Nedostatek  schopnosti  shromazd’'ovat  kontextové  informace  zvysuje
pravdépodobnost chybné klasifikace. Napiiklad kdyz nase CNN vyhodnoti objekt dle
jeho vzhledu jako automobil, ale ve skutecnosti se jedna o lod’ plovouci po vode.
Vzhledem ke kontextu, ze je vyhodnocovany objekt na vod¢, je nepravdépodobné,

ze by se skute¢né jednalo o auto.
e Zameéna kategorii

Vyskytuje se v piipadé, Ze je ptilis mnoho podobnych kategorii k analyze. Napiiklad
hora a kopec, pole a zemé nebo budova a mrakodrap. Jde o klasifika¢ni téidy, které
maji podobny charakter a naSe CNN je miize nejednoznacné klasifikovat, kdy ptlka
pixelld se muize jevit jako jedna tfida a druha ptilka zase jako jina tiida. Tyto vysledky
je tteba vyloucit, aby cely objekt byl mrakodrap nebo budova, ale ne oboji.

e Nepiehledné tfidy

Scéna obsahuje objekty libovolné velikosti. Nékolik véci malych rozmért, jako jsou
pouli¢ni lampy a vyvésni §tity, je t€Zké najit, pfestoze mohou mit velky vyznam.
Naopak velké objekty nebo véci mohou ptesahovat. Tyto nenapadné objekty jsou

snadno chybné klasifikovany pomoci FCN a zplsobuji tak nespojitou predikeci.

Pro zlepSeni vykonu u pozoruhodné malych nebo velkych objektt je tieba vénovat

velkou pozornost riznym podoblastem, které obsahuji véci nendpadné kategorie.

Shrneme-li tato pozorovani, mnoho chyb ¢astecné nebo zcela souvisi s kontextovymi
vztahy a globalnimi informacemi pro rtizna receptivni pole. Hluboka sit’ s vhodnou

prioritou na urovni globalni scény tak muze vyrazné zlepsit vykonnost rozboru scény. [6]
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Obrazek 15: Ukdzka béznych problémut FCN s klasifikaci, zdroj: [6]

Tento problém je feSen navrhem efektivni reprezentace globalni priority. Globalni
sdruzovani praméru je dobrym zakladnim modelem, nebot’ globalni kontextualni priorita,
ktera se bézné pouziva v obrazovych klasifika¢nich tlohach, byla uspésné aplikovana
na sémantickou segmentaci. Pokud vsSak jde o komplexni scény, je tato strategie
nedostate¢na k tomu, aby byly pokryty vSechny potfebné informace. Pixely v téchto
snimcich scény jsou anotovany s ohledem na mnoho véci a objektt. Pfimo jejich slouceni
do jediného vektoru muze ztratit prostorovou souvislost a zpusobit nejednoznaénost.
Globalni kontextové informace spolu s kontextem dil¢iho regionu jsou v tomto ohledu
uzite¢né k rozliseni mezi riznymi kategoriemi. SilngjSi reprezentace by mohly byt

slou¢ené informace z rtiznych subregiond s témito receptivnimi poli. [6]
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{a) Input Image (b) Feature Map {¢) Pyramid Pooling Module (d) Final Prediction

Obrazek 16: Ukdzka architektury PSPN, zdroj: [6]
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4 POUZITE TECHNOLOGIE

4.1

4.2

4.3

Zde jsou piedstaveny veskeré pouzité technologie a nastroje pro tvorbu vlastni CNN,
ktera slouzi pro segmentaci obrazu v této praci. Dale jsou zde pfedstaveny alternativni

platformy, ve kterych lze pracovat s CNN.

Python

Python je vys$si interpretovany objektové orientovany programovaci jazyk. Jeho
jednoduchéd a snadno naucditelnd syntaxe klade diraz na citelnost zdrojového kodu.
Zajimavosti syntaxe tohoto jazyku je, Ze i bilé znaky maji svlij vlastni vyznam. Je tedy
potieba dodrzovat urcité odsazeni a odfadkovani kodu, jinak by se vysledny program

nemusel chovat podle o¢ekavani programatora. [10]

Python podporuje moduly a bali¢ky, coz podporuje modularitu programu a opétovného
pouziti kodu. Interpret Pythonu arozsdhla standardni knihovna jsou k dispozici

oW

ve zdrojové nebo binarni podob¢ zdarma pro vSechny hlavni platformy a Ize je volné §ifit.

Pip
Pip je balickovaci systém pro spravu knihoven pro programovaci jazyk Python. Pomoci
tohoto balickovaciho systému lze snadno doinstalovat potfebné Python knihovny, jako je

naptiklad knihovna NumPy pro praci s ¢iselnymi daty a jejich transformacemi. [11]

PyCharm

PyCharm je integrované vyvojové prostiedi specializované pro préaci s programovacim
jazykem Python. I kdyz dokaze pracovat i s jinymi jazyky, jako je napiiklad JavaScript.
Podpora jazyku Python je jak pro starsi verzi 2 (2.7), tak i pro nov¢jsi 3 (3.5 a vyssi).
PyCharm je vydavany jak v placené edici Professional, tak i v bezplatné edici
Community, ktera je vSak omezena svymi funkcemi. Pro studenty a ucitele existuje jesté

navic vzdélavaci edice Edu, ktera nema zadné omezeni a je zdarma pro nekomeréni ucely.

Velkou vyhodou je nativni podpora pro desktopové platformy Linux, MacOS i Windows.
Prostiedi disponuje velkym mnozstvim integrovanych nastrojii, jako je zvyraznéni
syntaxi zdrojového kodu, napoviddni béhem psani kodu, prace s verzovacim systémem
Git, integrovani jednotkovych testi, prace s vicero databazemi najednou, automatické
generovani kodu, kontrola syntaxe a mnoho dalsich. Kromé integrovanych nastroju je
mozné 1 doinstalovat vlastni pluginy, diky kterym Ize toto vyvojové prostiedi znacné

ptizpisobit svym vlastnim potfebam. [9]
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4.4 Tensorflow
TensorFlow je platforma s otevienym zdrojovym kdédem pro numerické vypocty, ktera
zrychluje a usnadiuje strojové uceni a vyvoj neuronovych siti. Tato platforma je vyvinuta
spolecnosti Google. Spojuje spousty modelil a algoritmt strojového a hlubokého uceni.
Platforma je schopna zobrazit datovou strukturu graf, kterd reprezentuje architekturu
vami vytvofeného modelu, kde jednotlivé vrcholy reprezentuji matematické operace
a jednotlivé hrany reprezentuji tenzory, které funguji jako vstupy a vystupy pro dané
vrcholy, s kterymi jsou propojeny. Takto organizovana struktura je pro ¢lovéka relativné

jednoducha na pochopeni. [12]

Pro vyrazné zrychleni vypoctt podporuje platforma Tensorflow hardwarovou akceleraci
pro NVIDIA grafické karty, které obsahuji CUDA jadra. Pro piesunuti vypoctl
na podporované¢ GPU je zapotiebi doinstalovat urcité knihovny dle svého operaéniho
systému. Rizné zplisoby instalace, véetné vyuZiti jiz zminéného balickovaciho systému

pip, lIze dohledat z nasledujiciho zdroje. [13]

Pokud nejste vlastnikem téchto podporovanych GPU, miize vim do zna¢né miry zrychlit
vypocet i moderni Intel nebo AMD CPU vyuzivajici architekturu x86, které podporuji
instrukéni sadu AVX. Jedna se o dodatecnou instrukéni sadu, kterd umoziiuje procesorim
zavisla funkce, aktualizace softwaru nebo firmwaru ji nemohou zavést, pokud ji procesor
nepodporuje. Tato instrukéni sada je SW podporovana platformou Tensorflow,
kterd dokaZze na rozdil od SISD provadét paralelni vektorové vypolty, coz v této
problematice vyrazné urychluje vypocet. SISD dokaze provadét vypocet jen nad jednim
datovym prvkem najednou. Zaroven se jedna o ulohy, které jsou efektivné feSeny vice

jadrovym vypoctem. Vice jader CPU ma tedy také velky vliv na rychlost vypoctu. [26]
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4.5 Keras
Keras je API pro hluboké uceni napsané v programovacim jazyku Python, které bézi
nad platformou strojového uceni TensorFlow. Byl vyvinut se zaméfenim na umoznéni
rychlého experimentovani a vyvoje. Keras poskytuje vy$$i uroven abstrakce oproti
Tensorflow, ovSem se zaméfenim pouze na hluboké uceni. Pro programatora to tedy
znamena méné prace a rychly vyvoj béhem psani zdrojového kodu. Pouzivaji ho i velké

organizace a spole¢nosti jako je NASA, YouTube nebo Waymo. [14]

Zékladnimi datovymi strukturami Kerasu jsou vrstvy a modely. Nejjednodussim typem
byt pouzito funkéni rozhrani API Keras, které umoziiuje vytvaret libovolné grafy vrstev
nebo psat modely zcela od nuly pomoci podtiid. Keras se tidi principem postupného
odhalovani slozitosti. Lze tedy snadno zacit, ale zarovenn umoznuje zvladnout libovolné
pokrocilé ptipady pouziti, pficemz v kazdém kroku vyZaduje pouze postupné uceni, coz

velmi zleh¢uje praci zacateénikiim. [14]

Zvlastni pojmenovani této API slovem Keras pochazi z fecké literatury. Keras (képoc)
znamena v feétiné roh. Je to odkaz na literarni obraz ze starovéké fecké a latinské
literatury, poprvé nalezeny v Odyssey, kde se objevuji duchové sni (takzvani Oneiroi).
Duchové jsou rozdéleni na dva druhy. Duchové, ktefi pfichazeji branou slonoviny,
klamou snilky klamavymi vizemi. Ti druzi ptichézeji branou rohu a ohlasuji udalosti
budoucnosti, které¢ se opravdu naplni. Vlastnosti duchii jsou vlastné hiickami se slovy

képag (roh) / kpaive (naplnit) a EXépag (slonovina) / Edeaipopar (klamat). [14]
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4.6 Caffe
Caffe je framework pro hluboké uceni vytvoreny s ohledem na vyraznost, rychlost
a modularitu a je uvolnén pod licenci BSD 2-Clause. Vyviji ho spole¢nost Berkeley Al
Research (BAIR), Learning Center (BVLC) a komunitni pfispévatelé. Yangqing Jia

vytvoril projekt béhem svého doktorského studia na Kalifornské univerzité¢ v Berkeley.

[15]

Tento framework podporuje grafickou akceleraci pouze pro Linux se 64bitovou
architekturou s vyuzitim grafickych karet NVIDIA s CUDA jadry. Caffe dokaze bézet az
0 65 % rychleji na nejnovejsich grafickych procesorech NVIDIA Pascal™ a skaluje se
na vice grafickych procesorech v ramci jednoho uzlu. Nyni Ize trénovat rozsahlé modely
v fadu hodin namisto dnti. Z nasledujiciho zdroje mtize ¢tenar nalézt dodate¢né informace
ohledné podpory a manudl pro instalaci potfebnych knihoven vcetné piikladl pouziti se

specifickymi architekturami CNN. [16]

Modely a optimalizace jsou definovany konfiguraci bez nutnosti pevného koédovani.
Je umoznéno prepinat mezi CPU a GPU nastavenim jediného piiznaku pro trénovani
nastroji s GPU anaslednym nasazenim na komoditnich clusterech nebo mobilnich
zatizenich. Rozsifitelny kod podporuje aktivni vyvoj. Caffe jiz pohani akademickeé
vyzkumné projekty, prototypy startupl, a dokonce i rozsdhlé primyslové aplikace

v oblasti po¢itacového vidéni, feci a multimédii. [16]
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4.7 PyTorch
PyTorch je open source knihovna programovaciho jazyka Python pro strojové ucenti,
zalozena na frameworku Torch, ktera se specializuje na tenzorové vypocty, automatickou
diferenciaci a akceleraci na GPU. Z hlediska Cetnosti vyuziti se jedna o pfimého

konkurenta pro TensorFlow a Keras. [21]

Torch je védecky vypocetni framework pro programovaci jazyk Lua se Sirokou podporou
algoritmi strojového uceni, ktery na prvnim misté¢ stavi GPU. Je snadno pouzitelny
a efektivni diky snadnému arychlému skriptovacimu jazyku LuallT a zakladni

implementaci CUDA. [20]

PyTorch piivodné vznikal kviili problémiim, které mély Keras a Tensorflow v dané dobé.
Tensorflow nebylo snadné pouzivat, protoze rozhrani API nebylo intuitivni a tim padem
sloZité pro zacatecniky. Keras se sice dal pouzivat relativné velice snadno, neumozioval
vSak konstrukce nékterych nizkouroviiovych funkci, které vyzkumnici potfebovali.
V soucasné dobe¢ se tyto dvé konkurenéni platformy svymi moznostmi vyuziti zacaly vice

podobat. [21]
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4.8 GIMP
GIMP je multiplatformni editor obrazk dostupny pro desktopové operacni systémy
GNU/Linux, MacQOS, Windows, Sun OpenSolaris a FreeBSD. Jedna se o svobodny
software, jehoz zdrojovy kod je mozné ménit a zmény Sifit. [18]
Nastroj podporuje praci s vrstvami, coz je v grafickych editorech velmi uzite¢né. Daji
se pak provadét nedestruktivni operace (operace, které nezmeéni ptivodni obrazova data),

protoze veskeré zmény lze aplikovat na dalsi vrstvy, kde neni nutno editovat ptimo pixely

puvodnich obrazovych dat.

/.

A

o o,

Obrdzek 17: Princip grafickych vrstev

V praci je tento graficky editor pouZit pro tvorbu masek vlastni datové sady. Obsahuje
spoustu uzite¢nych nastrojii pro spravny vybér pixell, které chceme urcit jako objekt
plechovka a obecnd prace s vrstvami. Pfiblizny vybér dokaze vybrat spojité oblasti
na zaklad¢ barvy. Tento néstroj je velmi uziteény v ptipadé, kdy objekt, ktery je zapotiebi
vybrat, je vice barevné kontrastni od jeho okoli. Volny vybér je uziteCnym nastrojem,
ktery umoziuje vybirat volné€ od ruky nebo pomoci mnohothelnikovych segmentt véetné
vzajemné kombinace. Tam kde selZze néstroj piiblizny vybér je vhodné pouzit volny
vybér. Ve vétsin¢ praktickych piipadi je vSak potieba volny vybér alespon pro manualni
opravu vybéru. DalSim uzitenym néstrojem ke tvorb&é masek je nastroj plechovka

pro vyplnéni dané oblasti urcitou barvou.
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5 NAVRH A IMPLEMENTACE SYSTEMU

5.1

Celkovy proces navrhu CNN pro segmentaci obrazu se sklada z nékolika Casti. Nejprve
je potieba si ujasnit, jaké objekty budeme chtit model naucit rozpoznavat a segmentovat.
Nasledné je potieba podle téchto objektl pripravit data pro trénovani modelu. Dal$im
krokem je zvolit technologii pro budovani modelu anasledné¢ jeho implementace.
Po dokonceni modelu CNN je potfeba model natrénovat dle ptipravenych dat. Pak uz
zbyva jen otestovat model na datech, které nebyly pouzity béhem trénovani a sledovat,
jak moc spravné nas model data vyhodnocuje. Pokud nejsme spokojeni s vysledkem, je
potieba zménit strukturu CNN, nebo zlepsit naSe trénovaci data (zlepSeni trénovacich dat

byva obvykle ¢astéjsi problém).

Priprava Dat

Pied tvorbou samotné CNN je potieba prichystat vhodna obrazova data pro trénovani
modelu. Data pro trénovani se skladaji ze vstupniho obrazku a mapy piiznaku, kde je
spravné urcena Klasifikace kazdého pixelu vstupniho obrazku (obvykle bilou barvou
objekt hledani a ¢ernou pozadi). Aby na§ model CNN fungoval spolehlivé na pfedem
neznama obrazova data, je tfeba mit téchto dat co nejveétsi mnozstvi. Mapy ptiznakil
se ptipravuji zpravidla manudlné v riznych grafickych editorech. Tento proces miize byt
casov€ velmi néarocny, protoze takto pfichystanych dat je zapotiebi velké mnozstvi,
fadove tisicli. SniZzeni nutnosti manudlni tvorby mapy piiznakl u tak velkého mnoZstvi
dat je moZno pomoci grafickych transformaci a jinych operaci, kde vytvofime mapu
priznakd naptiklad pouze pro 200 obrazka. Na kazdy z ptipravenych obrazka opakované
aplikujeme nékolik nahodilych grafickych transformaci (zkoseni, otoceni, zakiiveni,
pteklopeni, posunuti, zména jasu atd.) jak na pivodni obrazek, tak na mapu piiznaka.
Pouzité transformace se museji pfesné shodovat pro kazdou dvojici originalniho obrazku
a mapy priznaku, jinak by se model nenaucil spravné klasifikovat jednotlivé pixely.
Timto zplsobem ziskdme uméle vice variaci a nd§ model ma pak mnohem vice dat

pro trénovani bez vétsiho lidského usili. Tomuto procesu se fika augmentace dat.

Data pro trénovani jsou velmi dilezitd a maji vyznamny vliv na kvalitu vyhodnocovani
vstupnich dat. Obecné plati ¢im vice dat k trénovani, tim spolehlivéjsi vysledky miZzeme
ocekavat. Musime vSak dbat na to, aby vSechna trénovaci data neobsahovala chyby nebo
nepiesnosti. Kazdd nevalidni trénovaci data mohou negativné ovlivnit vysledky

vyhodnocovani.
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Pro tuto praci byla vytvofena vlastni datova sada, kterd se sklada z 200 zdrojovych
obrazki. Obrazova data se skladaji z vlastnich fotek papouskt konkrétniho druhu pyrura
zelenolici, kteti pochazi z Jizni Ameriky. VSechny fotky jsou v poméru 1:1 s rozliSenim
2944 x 2944 pixelu. Ke vSem témto fotkdm byla potfeba ru¢né vytvorit maska, ve které

je bilou barvou znazornén papousek, ktery je cilem segmentace v této praci. Cernou

barvou je zbytek obrazku. Ke tvorbé téchto masek byl pouzit graficky editor GIMP.

Obrazek 18: Ukdzka zdrojovych dat s vytvorenou maskou
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5.2 Budovani modelu pomoci knihovny Keras
K implementaci CNN pomoci Python knihovny Keras je v praci vyuzit IDE PyCharm.
Pycharm dokaze vytvofit virtualni vyvojové prostiedi, do kterého se instaluji vS§echny
zavislosti a knihovny pro béh programu. Pro vyvoj to mize byt ¢asto vyhodné, protoze je
tim eliminovana potieba instalovat vSechny potfebné knihovny pro projekt do samotného

systému, kde by pro jiny ucel, nez vyvoj samotného projektu nebyly potieba.

5.2.1 Image Data Generator
Knihovna Keras obsahuje velmi uzite¢ny néstroj, ktery ndm pomuze s praci se vstupnimi
daty. Ne vzdy ma uzivatel to $tésti, Ze ma Kk dispozici vSechny vstupni obrazova data
ve stejném formatu i rozliSeni (at’ uz pro trénovani nebo pro testovani). Image Data
Generator ma funkci pro zménu cilového rozliSeni celé datové sady. Zaroven nam dokaze
unifikovat hodnoty. Pro konvoluéni neuronové sité je idealni, kdyZ se hodnoty pohybuji
v rozsahu od 0 do 1. Pixely ve vstupnich obrazcich dosahuji hodnot v rozsahu od 0
do 255. Image data generator nam pomoci parametru rescale dokaze zménit rozsah
hodnot tim, ze je nastaven na 1.0/255. Vyd¢lenim vsech pixela Cislem 255 je ziskan

pozadovany rozsah hodnot. [28]

Pro spravné propojeni mezi zdrojovymi obrazky a jejich maskami je potfeba s timto
nastrojem dodrzet nékolik pravidel. Je potieba zvolit stejnou hodnotu seed jak
pro generator zdrojovych dat, tak pro generator masek, aby ob¢ dvojice dat byly
zpracovavany stejnym zpusobem. Hodnota seed udava pseudonahodny fetézec Cisel,
podle kterych se budou data zpracovavat. Tento parametr je tedy velmi dulezity
pro augmentaci dat. Jinak by dochézelo k rozdilné transformaci zdrojového obrazku

a masky, coz by vedlo ke $patnému natrénovani nasi CNN. [28]

Dale nazev souboru se zdrojovym obrazkem musi byt stejny jako nazev souboru s jeho
maskou. Zaroven museji byt umistény v rozdilném adresati se stejnym nazvem, protoze
nazev adresafe urcCuje klasifikacni tfidu. V této praci jsou vstupni data uloZena

Vv nasledujici struktuie.
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5.2.2 Struktura zdrojovych dat v projektu
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5.2.3 Augmentace dat
Samotna knihovna Keras obsahuje velice kvalitni nastroje pro augmentaci dat. Funkce
ImageDataGenerator o které se prace zminuje obsahuje mimo jiné i parametry, které

augmentuji vstupni data. Funkce obsahuje nasledujici parametry.
e rotation_range (urcuje maximalni mozné natoceni obrazku)
e width_shift_range (uréuje maximalni posun v horizontalni ose)
e height_shift_range (ur¢uje maximalni posun ve vertikalni ose)
e Dbrightness_range (urcuje procentualni rozsah jasu)
e shear_range (uréuje maximalni zkoseni)
e zoom_range (urcuje procentudlni rozsah priblizeni)
e channel_shift_range (urcuje maximalni posunuti nahodného barevného kanalu)
e horizontal_flip (povoluje horizontalni pieklopeni)
o vertical_flip (povoluje vertikalni p¥eklopeni)
[28]

Nad kazdym parametrem je potieba se zamyslet, jestli je vhodné ho pouzit pro nase
zkoumana data. Napftiklad vertikalni pieklopeni obrazku nebude muset vzdy odpovidat
redlné situaci, kdyz bychom chtéli segmentovat naptiklad lidské postavy chodici
po chodniku. Lidé neumgji chodit po chodniku vzhiru nohama, proto by v této situaci
mél byt parametr pro vertikalni preklopeni vynechan. Stejné tak by se v tomto piipadé
mél rozumné volit parametr pro natoceni obrazku. V této praci bylo pouzito vSech
dostupnych parametrti pro augmentaci dat, v€etné parametru pro posunuti nahodného
barevného kandlu. Jelikoz tento druh papouska, ktery je predmétem zkoumani

segmentace ma veliké mnozstvi barevnych mutaci.
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5.3 Vlastni architektura CNN

5.3.1 Popis
Vlastni architektura se sklada ze tfi ¢asti. Dekodér, bottleneck a enkodér. Dekodér
se sklada ze Ctyfech trojic vrstev. Prvni dvé jsou vzdy konvolucni vrstvy a tieti je max
pooling vrstva, ktera snizuje rozliseni. Konvoluéni vrstvy maji pocet filtrii 64, velikost
filtru 3 a vyuzivaji aktiva¢ni funkci ReLU. Kazda konvoluéni vrstva v dalsi trojici ma
dvojnasobny pocet téchto filtrii az do poc¢tu 512.

cvwr

a kon¢i specialni vrstvou Dropout, ktera nastavuje s uréitou frekvenci ndhodné vstupni
hodnoty na 0 v kazdém kroku béhem doby trénovani, coz pomaha zabranit nadmérnému
ptizpuisobeni sité pro trénovaci mnozinu. Obé Dropout vrstvy maji frekvenci nastavenou

na 0,25. Mezi t€émito vrstvami jsou umistény tii konvolucni vrstvy s poctem filtrti 512.

Dekodér se sklada ze ¢tytech pétic vrstev. Prvni je inverzni pooling vrstva, kterd zvySuje
rozliSeni. Druha je konvoluéni vrstva. Tieti je sluCovaci vrstva, ktera s¢ita hodnoty vah
z predchozi konvoluéni vrstvy a druhé konvoluéni vrstvy dekodéru ze stejné hloubky site.
To pomaha branit zkreslovat dtlezité vzory béhem sniZzovani rozliSeni. Nasledujici vrstva
BatchNormalization udrzuje stfedni hodnotu vystupu blizko 0 a smérodatnou odchylku
vystupu blizko 1. Z pravidla je vyhodnéjsi, kdyz se hodnoty vah pohybuji kolem téchto
normalizovanych hodnot. Po piedchozi slu¢ovaci vrstve, ktera s¢ita vahy dvou vrstev je
pravdépodobné, Ze dojde k piekroceni téchto hodnot. Normalizace je tedy po této operaci
vyhodna. Posledni vrstva z pétice je dalsi konvolucni vrstva. Konvoluéni vrstvy dekodéru
zacinaji s poctem filtra 512, kde kazda dalsi pétice snizuje sviij pocet filtri na polovinu
az do poctu 64. Na konci sité se nachazi vystupni konvoluéni vrstva, kterd ma pocet filtru
1 a velikost filtru 1 s aktivaéni funkci sigmoid. Funkce sigmoid zajisti vystup hodnot

v rozsahu 0 az 1. Pocet filtrti 1 zajisti pocet vystupnich kanala 1.

S vychozim vstupnim tvarem signalu, ktery je nastaven na 288x288x3, kde 288x288
znamena rozliSeni obrazku a 3 urcuje pocet barevnych kanalt (RGB), je nejuzsi misto
sit€¢ s rozlisSenim 32x32. Sit’ dokaze pracovat i S vyssim rozliSeni a vraci vzdy signal
ve tvaru ptivodniho rozliSeni s jednim barevnym kanalem. Hodnoty vracené¢ho kandlu
jsou v rozsahu hodnot od 0 do 1. Jedna se tedy o obrazek v odstinech Sedi. Pro ziskani
mapy segmentace, ktera obsahuje pouze jednu klasifika¢ni tiidu (papousek), je tedy

zapotiebi vystup prahovat.
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VLASTNI ARCHITEKTURA KONVOLUCNiIi NEURONOVE SITE
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Obrazek 19: ILustrace viastni architektury CNN
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5.3.2 Zdrojovy kod

def custom(input_shape=(288, 288, 3)):

# input
input_00 = Input(shape=input_shape)

# encoder

conv_01 =

conv_02 =

pool_©3 = MaxPooling2D()(conv_02)

conv_04 = Conv2D(filters=128, kernel_size=3,
conv_05 = Conv2D(filters=128, kernel_size=3,
pool 06 = MaxPooling2D()(conv_05)

conv_07 = Conv2D(filters=256, kernel_size=3,
conv_08 = Conv2D(filters=256, kernel size=3,
pool 09 = MaxPooling2D()(conv_08)

conv_10 = Conv2D(filters=512, kernel_size=3,
conv_11 = Conv2D(filters=512, kernel_size=3,
pool 12 = MaxPooling2D()(conv_11)

# FCN

drop_13 = Dropout(©.25)(pool_12)

conv_14 = Conv2D(filters=512, kernel_size=3,
conv_15 = Conv2D(filters=512, kernel_size=3,
conv_16 = Conv2D(filters=512, kernel_size=3,
drop_17 = Dropout(0.25)(conv_16)

# decoder

up_18 = UpSampling2D()(drop_17)
conv_19 = Conv2D(filters=512, kernel_size=3,
add_20 = Add()([conv_11, conv_19])

norm_21 = BatchNormalization()(add_20)
conv_22 = Conv2D(filters=512, kernel_size=3,
up_23 = UpSampling2D()(conv_22)

conv_24 = Conv2D(filters=256, kernel size=3,
add_25 = Add()([conv_08, conv_24])

norm_26 = BatchNormalization()(add_25)
conv_27 = Conv2D(filters=256, kernel size=3,
up_28 = UpSampling2D()(conv_27)

conv_29 = Conv2D(filters=128, kernel_size=3,
add_30 = Add()([conv_05, conv_29])

norm_31 = BatchNormalization()(add_30)
conv_32 = Conv2D(filters=128, kernel_size=3,
up_33 = UpSampling2D()(conv_32)

conv_34

add_35 = Add()([conv_02, conv_34])

norm_36 = BatchNormalization()(add_35)
conv_37 =

# output

activation="relu',
activation="relu',

activation="relu',
activation="relu’,

activation="relu’,

activation="relu’,

activation='relu',

activation='relu',

activation="relu’,

activation="relu’,

activation='relu',

activation="relu',

activation="relu',

activation="'relu’,

activation="relu’,

Conv2D(filters=64, kernel size=3, activation='relu', padding='same')(input_00)
Conv2D(filters=64, kernel_size=3, activation='relu', padding='same')(conv_01)

padding="same")(pool_03)
padding="same")(conv_04)

padding="same")(pool_06)
padding="same')(conv_07)

padding="same")(pool_09)

padding="same")(conv_10)

padding="same"')(drop_13)

padding="same"')(conv_14)

padding="same")(conv_15)

padding="same") (up_18)

padding="'same"')(norm_21)

padding="same") (up_23)

padding="same")(norm_26)

padding="same"') (up_28)

padding="'same"')(norm_31)

= Conv2D(filters=64, kernel_ size=3, activation='relu', padding='same"')(up_33)

Conv2D(filters=64, kernel size=3, activation='relu', padding='same')(norm_36)

out_38 = Conv2D(filters=1, kernel_size=1, activation='sigmoid')(conv_37)

return Model(input_0@, out_38, name='custom")
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5.4 Metriky pro zhodnoceni modelu
Zde jsou piedstaveny Casto pouzivané metriky pro zhodnoceni kvality natrénovaného
modelu CNN pro segmentaci obrazu. Metriky poditaji se ¢tyfmi stavy, které mohou

béhem vyhodnoceni nastat.
e TP: Predstavuje pocet pixell, které byly spravné klasifikovany jako papousek.
e TN: Piedstavuje pocet pixell, které byly spravné klasifikovany jako pozadi.
e FP: Predstavuje pocet pixelt, které byly nespravné klasifikovany jako papousek.

e FN: Predstavuje pocet pixelt, které byly nespravné klasifikovany jako pozadi.

Prediction
TP
TN
FP
FN
A\ Ground truth

Obrazek 20: Mozné stavy behem predpovedi CNN

5.4.1 Precision
Tato metrika je ur¢ena poc¢tem vsech pozitivné vyhodnocenych pixeli piedpovédi délena
poctem veskerych pixelt predpovédi. [27]

TP prediction N ground_truth

p i _
reccision TP + FP prediction

5.4.2 Recall
Tato metrika je ur€ena po¢tem vSech pozitivné vyhodnocenych pixela predpoveédi délena

poctem veskerych pixeld pravdivého stavu. [27]

TP prediction N ground_truth
TP +FN ground_truth

Recall =
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5.4.3 Accuracy
Accuracy je také oznaCovana jako Rand index. Tato metrika je urena poctem vsech
pixelt spravnych vysledka pfedpovédi délena poctem vSech pixeltt v mnozing. [27]

TP+TN _ ~(prediction A ground_truth)
TP+TN +FP+FN full_area

Accuracy =

5.4.4 Dice Coefficient
Dice Coefficient je také oznacovan jako F1 Score. Tato metrika je uréena dvojnasobkem
poctu vSech pozitivné vyhodnocenych pixela piedpovédi délena celkovym poctem pixelt
predpovédi a pravdivého stavu. [27]

2TP _ 2 (prediction N ground_truth)
2TP + FP + FN prediction + ground_truth

Dice =

5.4.5 Jaccard Index
Jaccard Index je také oznacovan zkratkou IoU. Tato metrika je uréena poétem vsech
pozitivné vyhodnocenych pixeli piedpovédi délena poctem pixeld sjednocené
piedpovédi a pravdivého stavu. [27]

TP _ prediction N ground_truth
TP+ FP +FN  prediction U ground_truth

IoU =
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5.4.6 Implementace
Zde je ukazka konkrétni implementace vypoctu vsech jiz zminénych metrik Vv jedné
funkci. V prvnim kroku jsou vstupni masky funkce nejprve prahovany. Prahovani je
proces, pii kterém jsou hodnoty obrazu zredukovany na dvé hodnoty (0 je ¢erna, 1 je bila
vV tomto konkrétnim ptipad€). To zamezi chybam béhem vypoctu v piipade, kdyby mél

uzivatel své vlastni pfipravené masky v odstinech Sedi.

Funkce pfijima dva vstupni parametry. Ground truth a prediction, které jsou
reprezentovany maskami (ground truth je piedpfipravena maska a prediction je
ptfedpovézena maska). Z téchto dvou vstupnich mnozin jsou nejprve ziskany pomoci

maticovych operaci vSechny potiebné hodnoty stavi (TP, TN, FP a FN), se kterymi

do rovnic a vypocitany. Funkce vraci vysledky vSech metrik v poli.

calculate metrics(ground_truth, prediction):
ret, ground_truth = cv2.threshold(src=ground_truth,
thresh=0.5,
maxval=1,
type=cv2.THRESH_BINARY)

ret, prediction = cv2.threshold(src=prediction,
thresh=0.5,
maxval=1,
type=cv2.THRESH_BINARY)

full area = prediction.size

tp = numpy.sum(prediction * ground_truth)
fp = numpy.sum(prediction) - tp

fn = numpy.sum(ground_truth) - tp

tn = full area - tp - fp - fn

precision = tp / (tp + fp)

recall = tp / (tp + fn)

accuracy = (tp + tn) / full area
dice = (2 * tp) / (2 * tp + fp + fn)
iou = tp / (tp + fp + fn)

[precision, recall, accuracy, dice, iou]
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5.5 Trénovani modelu
Po dokonceni CNN je potfeba model natrénovat pomoci piipravenych trénovacich dat. Je
zapotiebi mit spravné sparované vSechny dvojice dat (pivodni obrazek a mapu

segmentace).

Data Kk trénovani je vhodné rozd¢lit na takzvanou trénovaci avalida¢ni mnozinu.
Valida¢ni mnozina je urena ke kontrole nadmérného ptizpisobeni vah modelu pro
trénovaci data. K nadmérnému piizptsobeni dochazi tehdy, kdyz je model nauc¢en pouze
specifikami tréninkovych dat aneni schopen dobfe zobecnit data, na kterych nebyl
trénovan. Model takto trénuje své parametry z vlastnosti dat v trénovaci mnozing,
anasledné predpovidd na valida¢ni mnoziné. Béhem kazdé epochy uvidime nejen
vysledky ztrat a presnosti pro trénovaci mnozinu, ale také pro valida¢ni mnozinu.
To umoziuje zjistit, jak dobie se model zobecniuje na datech, na kterych nebyl trénovéan,

protoze valida¢ni data nejsou soucasti trénovacich dat. [19]

Pfed zahajenim trénovani je dobrym zvykem odebrat ¢ast dat z trénovaci mnoziny
aumistit ji do wvalidacni mnoziny. V knihovné Keras staci pouzit parametr
validation_split, ktery je mozné nastavit ptimo ve funkci fit. Funkce fit je ur¢ena pro
natrénovani modelu CNN. Parametr Ize nastavit jako realné ¢islo v rozsahu 0 az 1, které
ur¢uje relativni hodnotu mnoziny, kterd ma byt urena jako valida¢ni (0,1 rozd¢li
trénovaci mnozinu na 10% validacni a 90% trénovaci). Tento parametr vSak neni
dostupny pro vstupni data z ImageDataGenerator. Dalsi moznosti je oddélené vytvofit
valida¢ni mnozinu a do funkce fit ji celou vlozit jako parametr validation_data, nebo
rozdelit data jiz v ImageDataGenerator pomoci stejné pojmenovaného parametru
validation_split. Pokud je tato validaéni mnozina vkladana ptimo z generatoru, je potieba
dodate¢né nastavit parametr validation_steps ve funkci fit. Tento parametr nastavi
celkovy pocet krokd, tedy pocet zpracovanych vstupnich dat pred zastavenim validace.
Jelikoz data z generatoru mohou pfedstavovat neomezeny pocet variaci dat, trénovani
by takto skoncilo v nekone¢né smycce, protoZze bez nastaveni tohoto parametru je

ve vychozim stavu provadéna validace, dokud neni vstupni validacni mnoZina vycerpana.

[19]
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Trénovani modelu muze trvat rizné dlouhou dobu azavisi na slozitosti modelu,
na nastaveni parametrii trénovani, poc¢tu trénovacich dat, rozliSeni vstupnich dat
a rychlosti hardwaru, na kterém je trénovani provadéno. VSechny CNN byly trénovany

na stejné trénovaci mnozing s rozliSenim 288x288 pixela o tfech barevnych kanalech.
e CPU: AMD Ryzen 9 5950X (16 — Core)
e RAM: Corsair Vengeance LPX Black (2x 32 GB) DDR4 3200 MHz CL 16
e MoBo: ASUS ProArt X570-CREATOR WIFI — AMD X570

K trénovani byl tedy vyuzit relativné vykonny CPU. Nebyla dostupnéa Zadna kompatibilni
GPU, ktera by spliiovala pozadavky pro vyuzivany software v této praci. V nasledujicich

ptilohach 1ze vidét grafy s prib&hem trénovani konkrétnich CNN.

U-net
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Obrazek 21: Graf priibéhu trénovani sité U-net

Metrika accuracy na trénovaci mnoziné byla v nejlepsim piipadé 91,07 % a hodnota
ztratové funkce 0,0353. Pro validaéni mnozZinu byla accuracy V nejlepSim
ptipad¢ 87,18 % a hodnota ztratové funkce 0,1486. Accuracy se na validacni mnoziné
od epochy 150 jiz nezlepsuje. Dle grafu by dalsi epochy trénovani zlepsovali pfesnost sité

uz jen ve vlastni trénovaci sad¢. Sit’ 1ze tedy prohlasit za dostatecné natrénovanou.
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Obrazek 22: Graf priibéhu testovani site SegNet

Z grafu lze pozorovat velmi podobné charakteristiky jako pfi trénovani CNN U-Net.
Accuracy na trénovaci mnozin¢ byla v nejlepsim piipadé 90,3 % a hodnota ztratové
funkce 0,0442. Pro valida¢ni mnozinu byla v nejlepSim ptipadé accuracy 87,18 %

a hodnota ztratové funkce 0,1601.
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Obrazek 23: Graf priibéhu testovani viastni sité

Z grafu lze pozorovat obcasné vykyvy ztratové funkce v urcité epoSe. Na trénovani vSak

nema zadny vliv. Model byl trénovan 4x po padesati epochach. Ptiblizn¢ od sté epochy

jiz nedochéazelo k zadnému zlepSeni na validaéni mnoziné. Accuracy na trénovaci

mnoziné byla v nejlepSim piipadé¢ 92,0 % ahodnota ztratové funkce 0,0327. Pro

validani mnoZinu byla v nejlepSim piipadé ptesnost 90,59 % a hodnota ztratové

funkce 0,1137.
Time per epoch Samples Batch size Input Accuracy (val)
CNN [s] [pocet] [pocet] [px] [%]
U-Net 817 1024 8 288x288x3 87,1798
SeGnet 272 512 8 224x224x3 87,1845
Custom 479 800 10 288x288x3 90,5917

Tabulka 1: Souhrn udajii jednotlivych CNN z trénovani
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5.6 Testovani Modelu
Testovani pomaha zjistit kvalitu natrénovaného modelu CNN. K otestovani je nutné
pouzit takova vstupni obrazova data, ktera nebyla pouzita béhem trénovani. Data, ktera

byla pouzita béhem trénovani by pozitivné zkreslovala vysledky testovani.

V knihovné Keras je pro tento ucel prichystana funkce evaluate, jejichz vstupni
parametry jsou data zdrojovych obrazku a jejich masek. Data z generatoru jsou také
podporovana. Pti pouziti dat z generatoru je opét zapotiebi zvolit pocet vzorkd, ktery ma
funkce zapocist do vyhodnoceni pomoci parametru steps. Jinak by se program zasekl
Vv nekonecné smycce stejn¢ tak jako u trénovani s validaéni mnozinou. Tato funkce vSak
vypocita pouze metriku accuracy a hodnotu ztratové funkce, ktera je zajimava spise
béhem trénovani. V praci je proto vyuzita vlastni implementace pro vypocet ostatnich

metrik, ktera je jiz popsana v jedné z piedchozich kapitol na strané 40.

V nasledujici tabulce jsou ukazany primérné vysledky metrik natrénovanych modelt
CNN zrozsahu celé testovaci mnoziny. VSechny modely byly testovany na stejné
testovaci mnozin€. Vlastni CNN dosahla nejlepsich vysledkti u vSech metrik kromé

metriky preccision, u které dopadla naopak nejhtite.

CNN Preccision Recall Accuracy Dice Coefficient | Jaccard Index
U-Net 0,9183026 0,8112136 0,9488084 0,8486840 0,7592023
SegNet 0,8892470 0,7464398 0,9305283 0,8010284 0,6916630
Vlastni 0,8248310 0,9177127 0,9548134 0,8618948 0,7780690

Tabulka 2: Primérné hodnoty metrik natrénovanych model z celé testovaci mnoziny
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5.6.1 Visualni porovnani
Zde je ukazka kvality segmentace z riznych modeltt CNN. V kazdém tadku predstavuje
prvni obrdzek originalni vstupni data, druhy obrazek piedstavuje manudlni mapu
segmentace, tieti obrazek predstavuje vystup z CNN U-net, Ctvrty obrazek predstavuje

vystup z CNN SegNet a posledni obrazek predstavuje vystup z vlastni CNN.
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Obrazek 24: Visualni porovnani vystupu mezi jednotlivymi modely CNN
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5.7 Aplikovani Filtru
Vystup CNN vraci ptedpovézenou masku, s kterou je mozné dale pracovat. V praci je
maska dale pouzita jako vstupni parametr pro graficky filtru, ktery je aplikovan

na originalni vstupni data. Celkovy proces je slozen ze dvou fazi.

V prvni fazi je aplikovano Gaussovo rozostieni na pixely originalniho obrazku, které
CNN vyhodnoti jako pozadi (¢erna barva v pfedpovézené masce). Gaussovo rozostieni
je pocitano vzdy z okoli daného pixelu. Velikost okoli je mozné libovolné zvolit.
Vzdalengjsi pixely méné ovliviuji vyslednou zménu. V praxi tedy neni dobré pouzivat
prilis veliké vzdalenosti okoli. ZvySuje se vypocetni narocnost s minimalnim vlivem

na vyslednou hodnotu. Rovnice Gaussovy funkce v roviné vypada nasledovné. [23]

1 _ x2+y2
— 2

Kde x ay uréuji relativni index polohy pixelu od stfedového bodu, ktery rovnice pocita.
Je-li zvolena velikost okoli na hodnotu 3 a stfedové soufadnice pocitaného pixelu jsou

[5, 5], bude se vypocet vztahovat na v§echny pixely v rozsahu od [4, 4] do [6, 6].

o je smérodatnd odchylka, kterd urCuje, jak moc okolni pixely ovliviiuji hodnotu

sttedového pixelu.

Gaussova funkce v roviné

m2,5-3
2-2,5
1,5-2
1-1,5
m0,5-1
m0-0,5

Obrazek 25: Graf Gaussovy funkce v roviné
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Pomoci rovnice jsou spocitdny vahy okolnich pixelt. Véha urcuje, jak moc dany pixel
ovlivni pocitany stfedovy bod. Vysledek stiedového bodu je uréen pomoci operace
konvoluce mezi pivodnim obrazkem a vdhami okolnich pixell, které jsou ziskany
Gaussovou funkcei v roving. Jestlize okoli presahuje hranu obrazku, pocitd se obvykle

s hodnotou krajového pixelu. [23]

V druhé fazi je ziskdn jas Vv kazdém obrazovém bodu podle nasledujiciho vzorce.

brightness = 0.299 * red + 0.587 * green + 0.114 * blue

L4

Pomoci tohoto vzorce je ziskana mnohem spolehlivéjsi hodnota jasu, nez kdyby byl
kazdy barevny kanal rozdé€len na tfetiny, protoze lidské oko je od pfirody citlivejsi
na zelenou barvu a zaroven neni tak citlivé na modrou barvu. Po ziskani hodnoty jasu je
touto hodnotou nahrazena hodnota ¢erveného barevného kanalu u mnoziny pixeli, kterou
CNN klasifikovala jako papousek a modrého barevného kanalu u mnoziny pixeld, kterou

CNN Kklasifikovala jako pozadi. Ostatni barevné kanaly vSech pixeld jsou nastaveny na 0.

Timto postupem by mélo byt docileno efektu modrého lehce rozmazaného pozadi

s Cerven¢ zvyraznénym papouskem V puvodni ostrosti. V nasledujicim obrazku jsou

ukazky vysledného filtru spolu s origindlnim obrazkem ajeho maskou, kterou
piredpovédeéla CNN.

Obrazek 26: Ukazka vysledného obrazu s aplikovanim filtru
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5.7.1 Implementace pomoci cyklu
Implementace tohoto filtru pomoci cyklu je relativné intuitivni zalezitost, kde staci
prochazet pixel po pixelu a pfepocitavat jeho hodnotu. Vykonové se vSak jedna o velmi

pomaly proces, zvlasté u obrazovych dat vysokého rozliseni.

custom filter cycle(origin, mask):
result = numpy.zeros(shape=origin.shape)
blur_effect= cv2.GaussianBlur(src=origin, ksize=(7, 7), sigmaX=3)

W range(len(result)):
h range(len(result[w])):
mask[w][h]:
brightness = 0.299 * origin[w][h][2]
0.587 * origin[w][h][1]
0.114 * origin[w][h][©]
result[w][h][2] = brightness

+ + 1

brightness = 0.299 * blur_effect[w][h][2]
0.587 * blur_effect[w][h][1]
0.114 * blur_effect[w][h][@]

result[w][h][@] = brightness

+ + 1

result

5.7.2 Implementace pomoci maticovych operaci
Pomoci maticovych operaci 1ze dosahnout stejného vystupu jako pti prochazeni v cyklu,
ovSem za vyrazn¢ krat$i vypocetni dobu. Knihovna NumPy ma k dispozici velké
mnozstvi maticovych operaci, které jsou optimalizovany pro specifické instrukce CPU.
custom filter matrix(origin, mask):

mask_inv = numpy.ones(shape=mask.shape) - mask

blur_effect = cv2.GaussianBlur(src=origin, ksize=(7, 7), sigmaX=3)
brightness _orig = origin[:, :, 2] * ©.299
origin[:, :, 1] * 0.587
origin[:, :, 0] * 0.114

+ + 1

brightness_blur = blur_effect[:, :, 2] * 0.299
blur_effect[:, :, 1] * 0.587

blur_effect[:, :, 0] * 0.114

+ + 1

result = numpy.zeros(origin.shape)
result[:, :, 2] = brightness_orig * mask
result[:, :, 0] brightness_blur * mask_inv

result
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6 UZIVATELSKY MANUAL

Program je tvotfen pfedevSim pro vyvoj a experimentovani. Je proto napsany pouze jako

konzolova aplikace, ktera se spousti hlavnim skriptem main.py. Skript ma k dispozici

nékolik piikazl a povinnych i volitelnych argumentt.

6.1 Prikazy

train: Natrénuje zvolenou CNN, ktera je nasledné ulozena do souboru. Soubor je
ulozen do adresaie ./models/ s nazvem {net_name_index.keras}. Nazev souboru
se generuje automaticky podle typu vybrané CNN a zvysuje index o jednicku,
pokud se v adresaii najde stejné pojmenovany soubor. Tim je zajisténo, aby

program nepiepsal jiz ulozeny model.

predict: Nahraje anasledné¢ pouzije zvolenou ulozenou CNN Vv souboru
na predikci obrazovych dat v uréitém adresafi. Je mozné volit mezi grafickym
zobrazenim pro manualni porovnani, nebo uloZeni grafickych vystup
do adresate. Piikaz dale umozZiuje pouzit barevny filtr, ktery je zavisly

na predpovézenou masku.

retrain: Nahraje zvolenou ulozenou CNN v souboru a za¢ne ji dale trénovat.
Funkce spliiuje stejnou roli jako funkce train s rozdilem vyuziti jiz pfichystaného
modelu (misto vybéru nového modelu, ktery program podporuje), ktery mize mit

jiz natrénované vahy. Nové€ natrénovany model je uloZen jako novy soubor.

evaluate: Porovna pfipravené a predpovézené masky mezi sebou. Pro porovnani
pouzije nékolik zékladnich metrik (accuracy, recall, preccision, dice
coefficient, Jaccard index), o kterych se tato prace jiz zmifiuje. Vysledek metrik

1ze vypsat do konzole, nebo ulozit do souboru dle parametr.
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6.2 Pouziti
e python3 ./main.py train <model_type>
[-0] [<origin_folder>]
[-m] [<mask_folder>]
[-e] [<epoch count>]
[-b] [<batch_size>]
[-v] [<verbose_Level>]

[-s] [<seed value>]

e python3 ./main.py predict <model name>
[-0] [<origin_folder>]
[-m] [<mask_folder>]
[-r] [<result_folder>]
[-9]
[-f]

e python3 ./main.py retrain <model name>
[-o0] [<origin_folder>]
[-m] [<mask_folder>]
[-e] [<epoch count>]
[-b] [<batch size>]
[-v] [<verbose Level>]

[-s] [<seed value>]

e python3 ./main.py evaluate <-o0> <origin_mask_folder>
<-p> <predict_mask_folder>
[-s] [<image_size>]

[-r] [<result_filepath>
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6.3 Agrumenty prikazu train

e Povinné Argumenty

O

model_type {unet, segnet, custom}: Vybere jednu programem

podporovanou CNN pro trénovani.

e Volitelné Argumenty

O

-h nebo —help: Zobrazuje napovédu k pouziti.

-0 nebo -origin: Nastavuje adresai ke zdrojovym obrazkum. Vychozi

cesta je nastavena na ./data/fit/src/.

-m nebo —mask: Nastavuje adresar k piipravenym maskam. Vychozi cesta

je nastavena na ./data/fit/mask/.

-e nebo —epochs: Nastavuje pocet epoch béhem trénovani. Vychozi

hodnota je nastavena na 50.

-b nebo —batch: Nastavuje velikost davky pro trénovani. Vychozi hodnota

je nastavena na 8.

-v nebo —verbose: Nastavuje troven informaci, které se zobrazi v konzoli
béhem trénovani. Jedna se o celociselnou hodnotu, kde vyssi hodnota

zvySuje troven informaci. Vychozi hodnota je nastavena na 1.

-s nebo —seed: Nastavuje hodnotu seed. Vychozi hodnota je nastavena
na 22.
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6.4 Agrumenty prikazu predict

Povinné argumenty

O

model_name: Urcuje nazev souboru bez piipony, ktery se ma nacist jako
ptipraveny model CNN pro segmentaci dat. Soubor by se mél nachazet
Vv nasledujici relativni cesté v kofenovém adresati projektu ./models/.

Program pracuje pouze se soubory s ptiponou .keras.

Volitelné argumenty

©)

o

-h nebo —help: Zobrazuje napoveédu k pouziti.

-0 nebo —origin: Nastavuje adresai ke zdrojovym obrazkim. Vychozi

cesta je nastavena na ./data/test/src/.

-m nebo —mask: Nastavuje adresai k pfipravenym maskam. Pokud je
nastaven, ke grafickému vystupu je navic zobrazena pfipravena maska

pro vizualni porovnani s piedpovézenou maskou.

-g nebo —graphics: Vystup neuronové sité se pti nastaveni tohoto pfiznaku
zacne postupné zobrazovat graficky do systémového okna. Pfepinat mezi
dal$imi vystupy lze libovolnou klavesovou zkratkou. Jako graficky vystup
je zobrazen puvodni obrazek ajeho predpovézend maska, ktera je
vystupem pouzité CNN. VSechny obrazové vystupy jsou zobrazeny

V cilovém rozliSeni modelu.

-f nebo —filter: Zadanim tohoto argumentu jsou k vystupu pfidana
obrazova data navic. Pfidana obrazova data jsou sloZena z originalniho
obrazku, na kterém je navic pouzit vlastni filtr, ktery ma ovlivnéné
vlastnosti podle piedpovézené masky z CNN (tento vystup je bud
zobrazen v okné nebo ulozen do cilového adresafe dle ostatnich

argumenta).

-r nebo —result: Adresar pro ukladani predpovézenych masek obrazovych

dat. Pfi nezadani tohoto argumentu se data nikam neukladaji.
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6.5 Agrumenty prikazu retrain

Povinné argumenty

O

model_name: Uréuje nazev souboru bez piipony, ktery se ma nacist jako
ptipraveny model CNN pro segmentaci dat. Soubor by se mél nachazet
Vv nasledujici relativni cesté v kofenovém adresati projektu ./models/.

Program pracuje pouze se soubory s ptiponou .keras.

Volitelné argumenty

©)

o

-h nebo —help: Zobrazuje napoveédu k pouziti.

-0 nebo —origin: Nastavuje adresai ke zdrojovym obrazkim. Vychozi

cesta je nastavena na ./data/fit/src/.

-m nebo —mask: Nastavuje adresaf k pfipravenym maskam. Vychozi cesta

je nastavena na ./data/fit/mask/.

-e nebo —epochs: Nastavuje pocet epoch béhem trénovani. Vychozi
hodnota je nastavena na 50.

-b nebo —batch: Nastavuje velikost davky pro trénovani. Vychozi hodnota

je nastavena na 8.

-v nebo —verbose: Nastavuje uroven informaci, které se zobrazi v konzoli
béhem trénovani. Jedna se o celociselnou hodnotu, kde vyssi hodnota

zvySuje Uroven informaci. Vychozi hodnota je nastavena na 1.

-s nebo —seed: Nastavuje hodnotu seed. Vychozi hodnota je nastavena
na 22.
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6.6 Argumenty prikazu evaluate

e Povinné argumenty

o -0 nebo —origin: Je urCen pro vybér adresare, ze kterého se vezmou

pfedem piipravené masky obrazovych dat.

o -p nebo —predict: Je urCen pro vybér adresare, ze kterého se vezmou

obrazova data, ktera vratila CNN.
e Volitelné argumenty
o -hnebo -help: Zobrazuje napovédu k pouziti.

o -S nebo -size: Nastavuje velikost c¢tvercového rozliseni v pixelech.

Vychozi hodnota je nastavena na 288.

o -r nebo —result: Zvoli cestu k souboru, kde maji byt ulozeny vysledky
metrik. Pfi nezadani tohoto argumentu se vysledné metriky zobrazi

do konzole.
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6.7 Priklady
Kompiluje programem definovanou CNN U-Net, ktera je nasledné trénovana dle
vychozich parametrt. Po natrénovani je model ulozen do adresaie ./models/unet_{index}.
Data pro trénovani jsou pouzita z vychoziho adresaie ./data/src/ pro zdrojové obrazky

a .data/mask/ pro mapy ptiznakd.
e python3 ./main.py train unet

Kompiluje programem definovanou CNN SegNet, ktera je nasledné trénovana s poctem

epoch 100 a s velikosti davky 10.
e python3 ./main.py train segnet -e 100 -b 10

Kompiluje programem definovanou CNN SegNet, ktera je nasledné trénovana dle

vychozich parametri bez dodate¢nych informacénich hlasek do konzole.
e python3 ./main.py train segnet -v ©

Nahrava piipraveny model ze souboru ./models/unet_1.keras, ktery je nasledné pouzit
pro predikci dat z vychoziho adresafe ./data/test/src. Vystup spolu s originalem
transformovanym do rozliSeni, se kterym pracuje CNN je postupné zobrazen

V systémovém okné. Zadna data nejsou ulozena do soubort.
e python3 ./main.py predict unet_1 -g

Nahrava ptipraveny model ze souboru ./model/segnet_1.keras, ktery je nasledné pouzit
pro predikci dat z vychoziho adresafe ./data/test/src. Vystupni predikované masky

z CNN jsou ulozeny do adresate ./result.
e python3 ./main.py predict segnet_1 -r ./result

Nahrava ptipraveny model ze souboru ./models/unet_1.keras, ktery je nasledné pouzit
pro predikci dat z vychoziho adresafe .data/test/src. K vystupu je navic ptidana vlastni

maska z adresaie ./data/test/mask/ pro vizualni porovnani s vystupem CNN.

e python3 ./main.py predict unet_1 -m ./data/test/mask -g
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Nahrava ptipraveny model ze souboru ./models/unet_1.keras, ktery je nasledné pouzit
pro predikci dat z vychoziho adresafe ./data/test/src. Vystup spolu s originilem
transformovanym do rozliSeni, s kterym pracuje CNN postupné zobrazi v systémovém

okné. K vystupu navic ptidava dalsi zobrazeni s aplikovanim barevného filtru.
e python3 ./main.py predict -g -f

Nahrava ptipraveny model ze souboru ./model/segnet_1.keras, ktery je nasledné pouzit
pro predikci dat z vychoziho adresatre ./data/test/src. Vystupni predikované masky
Z CNN ulozi do adresatre ./result/. Krom¢ masek jsou do stejné¢ho adresaie ulozeny

i originaly s aplikovanim barevného filtru.
e python3 ./main.py predict segnet_1 -r ./result/ -f

Nahrava ptipraveny model ze souboru ./model/segnet 1.keras (model jiz muze mit
natrénované vahy), ktery je nasledné trénovan s poc¢tem epoch 50 a velikosti davky 8.
Po natrénovani je model ulozen jako novy soubor do adresafe ./models/unet_{index}.
Data pro trénovani se pouziji z vychoziho adresafe ./data/src/ pro zdrojové obrazky

a .data/mask/ pro mapy ptiznakd.
e python3 ./main.py retrain unet_1 -e 50 -b 8

Porovnava piipravené a piedpovézené masky ze zadanych adresart (./data/test/mask
pro piipravené a ./data/test/out pro piedpovézené). Do konzole vypiSe vysledky bézné

pouzivanych metrik pro vyhodnocovani natrénovaného modelu CNN.

e python3 ./main.py evaluate -o ./data/test/mask \
-p ./data/test/out

Porovnava pripravené a piedpovézené masky ze zadanych adresart (./data/test/mask
pro ptipravené a ./data/test/out pro piedpovézené). Vysledky béZzné pouzivanych metrik

jsou ulozeny do souboru ./result/metrics.txt.

e python3 ./main.py evaluate -o ./data/test/mask \
-p ./data/test/out -r ./result/metrics.txt
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ZAVER
V praci byly nejprve predstaveny zékladni ulohy pocitacového vidéni. Popsany zakladni
prvky, ze kterych se skladaji konvoluéni neuronové sité¢ a ukazany nékteré ze znamych
topologii z literatury pro sémantickou segmentaci. Dale byly piredstaveny nastroje
a technologie pro potiebné kroky ke tvorb¢é vlastni konvolu¢ni neuronové sité, pro

segmentaci obrazu a v posledni fade vysvétlen postup samotné implementace s navrhem

a vytvorenim vlastniho modelu CNN s aplikovanim vlastniho barevného filtru.

Konvoluéni neuronové sit¢ se ukdzaly jako velmi silny ndstroj pro problematiku
pocitacového vidéni. U segmentace je vSak problematicky sbér dat pro trénovaci
mnozinu. Manudlni tvorba masek pro uréeni spravného vystupu muize byt casové velmi
narocna, protoze je téchto dat potieba opravdu velké mnozstvi, aby model ptedpovidal
S co nejvetsi presnosti 1 na neznamych datech. Zaroven samotné trénovani se ukazalo jako
vypocetné velmi naro¢ny proces 1 pro vykonnéjsi CPU. Rozsahlejsi vyvoj by se tedy

neobesel bez akcelerace na podporované GPU.

Pro natrénovani vybranych topologii byla vytvotena vlastni datova sada, ktera je sloZzena
z vlastnich fotek papouskt druhu pyrura zelenolici. Ke kazdé fotce bylo potieba
manudln€ dodélat i spravné fesSeni ve forme& mapy ptiznakl podle které se mize CNN ucit
a optimalizovat tak své parametry. Mapa piiznaki je tvofena dvoubarevnym obrazkem
se stejnym rozliSenim jako zdrojovy obrazek, kde jsou pixely piedstavovaného papouska

znazornény bilou barvou a zbytek obrazku ¢ernou barvou.

V praktické c¢asti byla vytvofena konzolova aplikace uréend pro experimentovani
s ruznymi topologiemi CNN (trénovani, pfedpovidani, vyhodnocovani atd.) s moznosti
aplikovani barevného filtru, ktery je pocitan na zakladé vstupniho obrazku a masky,
kterou vrati zvolena CNN. Veskeré vystupy lze ukladat do souboru i zobrazovat v okné

pro visualni kontrolu.

Vystupem této prace rozhodné neni model s optimalizovanymi vahami, ktery by dokazal
predpovidat S naprostou ptesnosti. Prace je urena spiSe pro experimentovani s riznou
topologii. Navzdory tomu byly u nékterych topologii ziskany relativné slusné vysledky

pfedpovédi masek, kdyZ je brana v potaz sloZitost rozpoznavanych tvard.
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