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ABSTRAKT

Cilem této diplomové prace je seznamit se a nastudovat teorii soucasnych segmentacnich
metod, které pouzivaji hluboké uceni. Na zakladé teoretickych znalosti bude navrzena
a vytvorena segmentacni neuronova sit, ktera bude schopna segmentovat jednotlivé in-
stance objektd. Segmentacni neuronova sit bude zamérena na detekci elektronickych
soucastek na deskach plosnych spojd.
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ABSTRACT

The main aim of this master's thesis is to get acquainted with the theory of the current
segmentation methods, that use deep learning. Segmentation neural network that will
be capable of segmenting individual instances of the objects will be proposed and created
based on theoretical knowledge. The main focus of the segmentation neural network
will be segmentation of electronic components from printed circuit boards.
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Uvod

Pocitacové vidéni se v posledni dobé stava nedilnou soucéasti bézného zivota, at
se jednd o vyuziti v mediciné, moderni geografii nebo automobilovém pramyslu.
Segmentovani obrazovych dat je nepostradatelnou soucasti pocitacového vidéni.

V teoretické c¢asti prace je zahrnuto téma pocitacového vidéni, umélych neuro-
novych siti, dale konvolu¢nich neuronovych siti a rovnéz siti segmentacnich. Prace
popisuje rozsahlou problematiku neuronovych siti od prostych zakladi, jako je na-
priklad stavba neuronu, aktivacni funkce nebo topologie siti, az po komplikované
architektury modelt siti. Vysvétlena je zejména funkcénost vybranych architektur
segmentacnich neuronovych siti.

Prakticka c¢ast se zabyva jednotlivymi kroky pfi implementaci segmentacni neu-
ronové sité schopné segmentovat jednotlivé instance soucastek na snimcich desek
plosnych spoji. Pro navrzeni segmentacni neuronové sité bylo nutné problematiku
detailné prostudovat. V textu préace je proces vytvoreni vlastniho rozsahlého data-
setu a princip anotace pomoci dostupnych nastroji. Prace popisuje ipravy imple-
mentace Matterport Mask R-CNN za ticelem pouziti vlastniho datasetu, zpracovani
JSON anotaci, pridani augmentace, pridani mAP a F-score metrik nebo vytvoreni
HTML reportu, ktery obsahuje vysledky ve formé tabulek a grafi. K sestrojeni sité
byly pouzity knihovny Keras a Tensorflow. Vystup sité nabizi kromé vyslednych
segmentaci také idaje o Casové narocnosti. Segmentacni sit je propojena se siti typu
YOLO za tcelem detekce mimoradné udalosti. Prace popisuje a zdivodnuje rozdily
mezi paternimi archtekturami Resnet50 a ResNet101. Na zavér jsou v praci prilozeny
vysledky segmentaci, namérené metriky, ztratové funkce, ¢asova narocnost, navod

k instalaci a spusténi sité.
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1 Pocditacové vidéni

Pocitacové vidéni je transformace statickych ¢i dynamickych obrazovych dat bud na
jinou reprezentaci, nebo na urcité rozhodnuti, a to za ticelem porozumeéni obsahu.
Vsechny transformace jsou provedeny za jistym ticelem. Novou reprezentaci obrazu
muze byt napriiklad prevedeni obrazovych dat na cernobilé barevné spektrum ci
odstranéni pohybu kamery z dynamického obrazu. Rozhodnutim mize byt napriklad
urceni po¢tu danych automobilt na snimku [I}, 2].

Pro c¢lovéka muze byt nalezeni objektu v obraze povazovano za velmi snadnou
tlohu. Lidsky mozek dokéze vizualni vstup rozdélit na nespocet odlisnych typt infor-
maci, diky kterym dokaze identifikovat a investigovat dilezité informace v obraze.
P1i pohledu na objekt si mozek dokéaze vytvorit klicové body, dle kterych objekt
velmi rychle klasifikuje bez ohledu na osvétleni, perspektivu, velikost nebo orien-
taci. Jiz od mladi si mozek vytvari mnoho asociaci, které postupné zdokonaluje
v pribéhu zivota [11, 2].

Porozuméni dané scéné je pro stroje mnohem obtiznéjsi. V systému pocitaco-
vého vidéni extrahuje pocitac¢ z dané scény pouze matici ¢iselnych hodnot. Priklad
matice ¢iselnych hodnot je zobrazen na obrazku [1.1} Tato matice éiselnych hodnot
vétsinou neobsahuje zadné rozpoznani vzoru a také nema zadné asociace jako ma
lidsky mozek. Casto matice obsahuje faktory, které rozpoznani komplikuji, jako na-
priklad ruchy a zkresleni zptisobené rtznymi odrazy svétla, pohyby objektid nebo
povétrnostnimi podminkami. Ze ziskané dvourozmérné matice hodnot reprezentu-
jici trojrozmeérny svét Casto prakticky neexistuje zpusob, jak zreprodukovat troj-
rozmérny signdl, jelikoz stejny dvojrozmérny obraz muze reprezentovat nekonecné

mnoho odli$nych trojrozmérnych scén [I, 2.

1.1 Knihovna OpenCV

OpenCV je knihovna pro pocéitacové vidéni (computer vision — CV) s otevienym
zdrojovym kédem. Knihovna je nativné napsana pro programovaci jazyky C a C++,
nicméné vyvoj je aktivni i pro jazyky Python, Java nebo MATLAB. OpenCV miize
byt spusténo pod operaénimi systémy Windows, Linux i macOS [I].

Hlavnim cilem knihovny OpenCV je poskytnuti infrastruktury pocitacového vi-
déni, ktera je snadno pouzitelna a zaroven umoznuje vytvoreni pomérné sofistikované
aplikace. Pocitacové vidéni se Casto prolind se strojovym ucenim (machine learning
— ML), a proto OpenCV obsahuje univerzalni modul pro strojové u¢eni (modul ML).
Tento modul je dostateéné univerzalni pro pouziti na jakykoliv problém strojového

uceni, nicméné prvotni zaméreni bylo rozpoznani statistickych vzoru [I].

12



b LI L,
&y @ Dicsatl

194 210 201 212 199 213 215 195 178 158 182 209
180 189 190 221 209 205 191 167 147 115 129 163
114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 88
87 103 115 154 143 142 149 153 173 101 57 57
102 112 106 131 122 138 152 147 128 84 58 66
94 95 79 104 105 124 129 113 107 87 69 67
68 71 69 98 89 92 98 95 89 88 76 67
41 56 68 99 63 45 60 82 58 76 74 65
20 41 69 75 56 41 51 73 55 70 63 44
50 50 57 69 75 75 73 74 53 68 59 37
72 59 53 66 84 92 84 74 57 72 63 42
67 61 58 65 75 78 76 73 59 75 69 50

Obr. 1.1: Ziskana matice ¢iselnych hodnot, prevzato z [1].

Od roku 1999, kdy vyslo prvni vydani knihovny, bylo OpenCV vyuzito v mnoha
aplikacich, produktech ¢i vyzkumech. Jako priklad mtze byt uvedeno vyuziti u vza-
jemného napojovani satelitnich snimkt do sebe pfi vytvareni webovych map, za-
rovnavani obrazu pri skenovani, analyza objekti, kalibrace kamerového zdznamu,

automatické monitorovaci a bezpecnostni systémy nebo také rozpoznéni hudby [I].
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2 Umélé neuronové sité

2.1 Neuron

Obecné schéma neuronu je zobrazeno na obrazku [2.1} Vstupy neuronu jsou vyné-
sobeny se synaptickymi vahami a spolecné s biasem je vytvoren vnitini potencial
neuronu, ktery dale slouzi jako vstupni parametr pro aktivacni funkci neuronu, na

zakladé které je urcen konecny vystup neuronu [3].

Obr. 2.1: Obecné schéma neuronu.

Rovnice umélého neuronu je ddna vztahem:

y =)= f(z wiTy + Opwy), (2.1)
k=1
kde y je vystup neuronu, v vnitini potencial, i pocet vstupt, k ¢islo vstupu, w sy-

naptickd vdha, x vstup neuronu a 6 bias [3], 4].

2.2 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce neuronu, znacend symbolem ¢, je matematicka funkce, ktera defi-
nuje vystup neuronu y; na zakladé sumy vah " a biasu 0y, jejichz soucet tvori vnitini
potencial neuronu v,. Vystupni hodnota po priichodu aktivacni funkei typicky na-
byva hodnot z intervalu [0, 1] nebo také [—1,1]. Vybér konkrétni aktivaéni funkce
zavisi na problému, ktery ma dana neuronova sit vyresit. Dle funk¢nosti muizeme

rozlisit zakladni ¢tyti typy aktivacnich funkei:
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o Prahova funkce — pro tuto funkci plati:

1 pokud v >0
p(v) = (2.2)
0 pokud v < 0.

Tato funkce je také casto oznacovana jako Heavisideova funkce nebo jednot-

kovy skok.
e Sigmoidalni funkce — pro tuto funkci plati:
)= (2.3
v) = . .
7 14 ew

Upravenim parametru a lze dosahnout zmény sklonu sigmoidalni funkce. Po-
kud by se parametr a blizil nekonecnu, sigmoidalni funkce by se zménila
na funkcii prahovou. Jde o nejvyuzivanéjsi typ aktivacéni funkce. Sigmoidalni
funkce je oblibena v modelech, které jako vystup predikuji pravdépodobnost,
jelikoz ta nabyva hodnot z itervalu 0 az 1.

e Linearni funkce — pro tuto funkei plati:

o(v) = 0. (2.4)

Jde o trividlni funkci, kterd jednoduse vraci nezménénou vstupni hodnotu.

o ReLU (Rectified linear activation function) — pro tuto funkei plati:

o(v) = { va pokud v > 0 (2.5)

0 pokud v <0,

kde parametr a urcuje sklon linearni k¥ivky. Funkce je velmi podobné linearni
funkci, nicméné pokud je vnitini potencial neuronu zaporny, vysledna hodnota
je rovna nule.

Aktivacnich funkei existuje velké mnozstvi, nicméné pii redlném nasazeni se vyuzi-

vaji pouze zakladni typy [3, [4] 5.

2.3 Bias

Model neuronové sité obsahuje rovnéz bias (oznaceny symbolem 6). Bias dokaze
zvysit ¢i snizit vnitini potencidl neuronu a tim posunout aktivacni funkci. Jedné
se o externi parametr neuronu, ktery neni zavisly na zadném jiném parametru sité.
Z hlediska zapojeni se v podstaté jedna o dalsi vstup neuronu, nicméné jeho hodnota
je vzdy nastavena na 1. Stejné jako vSechny vstupy neuronu je bias spojen synap-

tickou vahou. Bias neni povinnou soucasti neuronové sité, mize byt proto vynechan
(3, &].

15



Prahova Sigmoidalni

1.0 = 1.0 =
0.8 = 0.8 =
0.6 = 0.6 =
Y Y
0.4 = 0.4 =
0.2 = 0.2 =
0.0 = 0.0 =
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 2 0 2 4 4 2 2 4
z
Linearni RelLU
4 1.0 =
0.8 =
2 —
0.6 =
Y 0 - Y
0.4 =
27 02 =
4 -t 0.0 =
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 2 0 2 4 2 4
z

Obr. 2.2: Zékladni aktiva¢ni funkce [5].

2.4 Architektura sité

Pouziti jednoho neuronu, i kdyz ma mnoho vstupnii, nemusi byt dostacujici. Z tohoto
divodu se pouziva nékolik neuront paralelné pracujicich nezavisle vedle sebe na
jedné vrstveé. Na zakladé téchto vrstev miizeme rozlisit tii typy siti:

e jednovrstvé site,

o vicevrstvé siteé,

 zpétnovazebni sité [3] 4].

Nejjednodussi formou neuronové sité jsou jednovrstvé sité. Jsou dény vstupni
uzly, které jsou synaptickymi vahami napojeny do neuronti v jedné vrstvé. Tento
typ sité je striktné dopredny, neni tedy vyuzito zpétné vazby. Priklad jednovstvé
architektury je znédzornén na obréazku [2.3] [4].

Dalsim typem dopfedné sité je vicevrstva sit, ktera se odliSuje pouzitim jedné
nebo vice skrytych vrstev, jejiz uzly jsou rovnéz nazvany skrytymi neurony. Skryté
vrstvy nejsou primo viditelné ze vstupni ¢i vystupni vrstvy. Jejich pridanim lze
docilit ziskani jemnéjsich informaci ze vstupu. Vystupy prvni vrstvy jsou pouzity

jako vstupy pro nasledujici skrytou vrstvu, a vystupy této vrstvy jsou zas pouzity
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X1 X2 X3

Obr. 2.3: Jednovrstva architektura neuronové sité [4].
jako vstupy nasledujici vrstvy. Pokud je kazdy vystup vrstvy pouzit jako vstup
pro kazdy uzel vrstvy nasledujici, hovorime o plné propojené neuronové siti. Pokud

ovsem urcité propojeni chybi, jde o castecné propojenou sit. Piiklad této architektury
je zndzornén na obrazku [M4].

1 Y, Ys
A

X, X, X,

Obr. 2.4: Vicevrstva architektura neuronové sité [4].
Zpétnovazebni sité jsou sité, jez obsahuji zpétnou smycku. Uréité vystupy neu-
roni mohou byt pouzity jako vstupy jinych neuronii stejné ¢i jiné vrstvy. V nékterych

pripadech mohou byt tyto sité vykonnéjsi nez sité dopredné a mohou jevit docasné

znamky nelinedrniho chovani. Tento typ sité je hojné vyuzivan ve strojovém prekladu
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nebo naptiklad rozpoznani teci. Piiklad zpétnovazebni architektury je zndzornén na

obrézku [2.5] [3], 4].

N

Obr. 2.5: Zpétnovazebni architektura neuronové sité [4].

X, X,

2.4.1 Dropout

Technika dropout (vgpadek) je zalozena na vynechani ndhodnych uzli neuronové
sité. Pti kazdé iteraci jsou vynechany jiné uzly sité. Dropout se vyuziva vyhradné
ve fazi uceni, a to z diivodu predchéazeni over-fittingu. Diky dropoutu ziskava neuro-
nova sit robustnéjsi vlastnosti, které jsou dobte vyuzitelné s riznymi podmnozinami
ostatnich neuronu. Ackoli pti zavedeni dropoutu je nutno pouzit zhruba dvakrat vice

iteraci pro konvergenci sité, ¢as uceni kazdé epochy je vyrazné snizen [5], [6].

2.5 Proces uceni

Uceni umélé neuronové sité neni snadnou tlohou. Kazda mald zména hodnoty sy-
naptické vahy se neprojevi pouze v nasledujicim neuronu, ale ve vsech navazujicich
vrstvach a tudiz i ve vystupu celé sité. Pri uceni sité neni mozné hledat optimalni
hodnotu jedné synaptické vahy. Na umeélou neuronovou sit je nutno nahlizet jako na
komplexni soustavu vah, u kterych je nutno najit nejvhodnéjsi kombinaci.

Obecné lze proces uceni neuronovych siti kategorizovat na uceni s ucitelem

a uceni bez ucitele.

2.5.1 Uceni s uditelem

Uceni s ucitelem je znazornéno na schématu . Casto byva také oznacovano jako

uceni pod dohledem (supervised learning). Ucitel je v tomto pripadé entita dis-
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X, X, X3 X, X, X3
Obr. 2.6: Porovnani klasické neuronové sité (vlevo) se siti vyuzivajici dropout

(vpravo) [6].

ponujici znalosti prostfedi, ktera je reprezentovana sadou vstupt a odpovidajicich
vystupi. Pokud jsou ucitel i neuronova sif vystaveni vektoru, ktery dané prostredi
popisuje, ucitel dokaze poskytnout neuronové siti pozadovany vystup vektoru. Tento
pozadovany vystup reprezentuje optimalni hodnotu, kterda by méla byt vystupem
neuronové sité. Na zakladé chybového signdlu a vstupniho vektoru jsou parametry
sité upraveny. Chybovy signal je definovan jako rozdil mezi pozadovanym vystupem
a realnym vystupem sité. Znalost prostredi, kterou disponuje ucitel, je tedy prene-
sena do neuronové sité pomoci uciciho procesu a ulozena do formy fixnich hodnot
synaptickych vah. Uceni je ukonc¢eno v momenté, kdy sif dosahne pozadované pres-

nosti, nebo je vyCerpan pocet iteraci [3].

2.5.2 Uceni bez uditele

U metody uceni bez ucitele je mozné rozeznat dvé kategorie — zpétnovazebni uceni
(reinforcement learning) a uceni bez dohledu (unsupervised learning).
Zpétnovazebni uceni

Principem zpétnovazebniho uceni je opakovana interakce s prostiedim za 1ucelem
ziskani co nejvyssi vykonnosti sité. Zatimco uceni s ucitelem ma jisty klic, dle kterého
na zakladé vstupu zné spravny vystup, pri zpétnovazebnim uceni neexistuje dataset

a uceni se tedy provadi na zékladé vlastnich zkuSenosti z interakce s okolim [3].
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Vektor popisujici stav
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Pozadovany L ]
vystup Rgalny Ch.ybo’vy
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Obr. 2.7: Blokové schéma uéeni s ucitelem [3].

Uceni bez dohledu

P1i urcitych tlohach jsou dana vstupni trénovaci data, ke kterym nejsou znamy
odpovidajici vystupy. Cilem uceni bez dohledu muze poté byt nalezeni urcitych
skupin s jistou mirou podobnosti (shlukovani) nebo nalezeni vzoru v rozpolozeni
dat v prostoru (odhad hustoty). Tento typ uceni je vyhodné pouzit pokud je dan
obrovsky dataset, ktery je obtizné anotovat, nebo viibec neni znam pocet t¥id, do
kterych jsou data rozdélena. Uceni bez dohledu je mnohem naroc¢néjsi v porovnani
s ucenim s dohledem a rovnéz neni zaruceno, ze nauceny systém vyhodnocuje vstup
smysluplné. Mezi uceni s ucitelem a uceni bez ucitele miize byt také zarazeno uceni
s Castecnym dohledem (semi-supervised learning), pii kterém figuruje ucitel, ktery

ovsem poskytuje nekompletni informace [3] [7].

2.6 Metrika mAP

V oblasti pocitacového vidéni je mean average precision (mAP) populdrni metrikou
k vyhodnoceni spravnosti lokalizace a klasifikace objektu. Mnoho detekénich modeli,
jako naptiklad Faster R-CNN, YOLO nebo MobileNet SSD pouzilo mAP jako hlavni
metriku pri publikaci vyzkumi. S metrikou mAP jsou tizce spjaty pojmy precision
a recall.

Precision (presnost) je v oblasti statistiky vniména jako pomér poctu skutecné
pozitivnich (TP - true positive) predikei k celkovému poctu pozitivnich predikei, tedy
skute¢né pozitivnich a falesné pozitivnich (FP - false positive) predikei dohromady:

TP

Precision = TP TP (2.6)
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7 vyse uvedené rovnice je zfejmé, ze k dosazeni co nejvyssi prenosti je nutné snizit
vyskyt falesné pozitivnich predikci, ¢imz dojde ke snizeni hodnoty recall.
Recall (odvolani) je definovén jako pomér skutec¢né pozitivnich predikei k souctu

skute¢né pozitivnich a falesné negativnich (FN - false negative) predikei:

TP
Recall = m (27)

Oba parametry — precision i recall — jsou bézné vyuzivany s dalsimi metrikami
jako napriklad Fl-score, TNR (true negative rate) nebo ROC (receiver operating
characteristics).

Metrika mAP je vypocitana jako prumér N sad predikei:
1 N
AP =—) AP, 2.8
m N ; (2.8)

pticemz AP (average precision) je mozné odvodit jako plochu pod kiivkou parametru

recall dané sady predikei:
1
AP = / p(r)dr, (2.9)
0

kde p oznacuje parametr precision.

2.7 Metrika F-score

F-score (nebo také Fl-score) slouzi k urceni presnosti daného datasetu. Nejcastéji
je pouzivana k vyhodnoceni binarnich klasifika¢nich systémii, které klasifikuji dané
vstupy jako pozitivni nebo negativni hodnotu. Rovnéz miize byt pouzita k vyhod-
noceni vyhledavacich enginti, mnoho typt modela strojového uceni nebo v uré¢itych
systémech zpracovani fec¢i. Metrika F-score je definovana jako harmonicky primér
parametri modelu precision a recall. Jde o zptsob zkombinovani téchto dvou para-
metri. Idealni model dosahuje hodnoty F-score rovno jedné. Matematické vyjadieni

metriky F-score vypada néasledovné:

precission x recall 2
= —. (2.10)

recall precision

F-score = 2 x

precission + recall

F-score je mozno upravit tak, aby byl kladen vétsi diraz na parametr precission
nez na parametr recall, nebo naopak. Nejznaméjsi upravy metriky jsou F0.5-score

a F2-score. Upravena rovnice mé nésledujici tvar:

precission x recall

Fg=(1+p%) x (2.11)

(8% x precission) + recall’

kde parametr § udava dilezitost recall oproti precision. Bézné F-score ma parametr

f roven jedné, F2-score ma parametr rovno dvéma [26].
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3 Konvoluéni neuronové sité

V poslednich letech dosahly konvoluéni neuronové sité vyznamnych pokroka pri
reseni naro¢nych tloh v oblasti poc¢itacového vidéni, jako je klasifikace, detekce nebo
segmentace na zakladé obrazovych dat. Aplikace modelu konvolu¢nich neuronovych

siti v redlném svété jsou stale ¢astéjsi a jejich vyuziti stéle roste [9].

3.1 CNN

Konvoluéni neuronova sit (Convolutional Neural Network — CNN) je vicevrstva neu-
ronova sif specidlné navrzena k rozpoznani tvari ve dvourozmérném prostiedi, pri-
¢emz je vysoce invariantni vaci skalovani, zkoseni, rotaci a jinym formam zkresleni.
Jde o nejjednodussi zpusob detekce objektt v obraze s vyuzitim hlubokého uceni.
U konvolu¢ni neuronové sité neni vyzadovano, ve srovnani s jinymi algoritmy, tak
velké predzpracovani vstupnich obrazovych dat. Obecné schéma konvoluéni neuro-
nové sité miuze obsahovat nasledujici vrstvy, z nichz kazda méa definovanou urcitou
funkeci:

e konvolu¢ni vrstva,

e pooling vrstva,

e normalizac¢ni vrstva,

e plné propojena vrstva,

o vystupni vrstva [3, [4].

Pouziti CNN je velmi efektivni, pokud je objekt obsazen ve znacné ¢asti obrazku.
V redlném svété jsou ovsem objekty umistény na riaznych pozicich a v odliSném
poméru stran. K vyfeseni tohoto problému by bylo zapotiebi obrovské mnozstvi
oblasti. Z tohoto divodu byly vytvoreny algoritmy jako napriklad R-CNN nebo
YOLO [11].

3.1.1 Konvoluéni vrstva

Jednou z hlavnich komponent konvoluénich neuronovych siti je konvolué¢ni filtr (nebo
také kernel). Jednd se o matici o rozmérech A, x A,, kde A vétsinou zastupuje liché
¢islo (typicky 3 nebo 5) [5]. Konvoluéni filtr K, pouzity k detekci horizontélnich

hran muze byt definovan touto matici:

1 1 1
K=|0 0 o0]. (3.1)
-1 -1 —1
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Konvoluce

Vystup filtru aplikovany na predchozi vrstvu se nazyvd matice piiznaku (feature
map). Pokud je konvoluce providéna nad vstupni vrstvou, jako vstup budou pouzity
hodnoty pixell, pti provadéni konvoluce v hlubsich vrstvach je jako vstup pouzita
predchozi matice priznakia [20].

Provedeni konvoluce pomoci konvoluéniho filtru K (m,n) nad vstupem (3, j)

muze byt vyjadreno nasledujicim vzorcem:

S(i.4) = (I+ K)(i,4) = 2 5 I(m,n) K (i — m, j — n)[20]. (3.2)

Krokovani

Parametr krok (stride) definuje velikost kroku konvolu¢ntho filtru. Pokud je hodnota
parametru rovna jedné, konvoluc¢ni filtr je posouvan po vstupni matici vzdy o jeden
pixel. Pokud je hodnota krokovani vyssi nez jedna, dochézi ke zmenseni vystupni
matice, a to dle vzorce:

_ Na— Nk

Np=—"——+1, (3.3)

kde N4 oznacuje rozmér vstupni matice, Ng rozmér vystupni matice, Ng rozmeér

konvoluéniho filtru a S velikost krokovani (stride) [5].

Nulové ohraniceni

P11 metodé, zvané nulové ohraniceni (zero-padding), jsou na vstupni matici pridany
okraje s nulovou hodnotou. Diky ohraniceni lze ovlivnit prostorové rozméry vystupni
vrstvy a lze tedy dosdhnout stejnych rozmeéra vstupni a vystupni matice, coz je ¢asto
zadouci pti praci s obrazkem. Vysledny rozmér vystupni matice po pouziti nulového

ohranic¢eni je dan vzorcem:

Njys— N 2P
_ Va SK+ ey

kde P oznacuje velikost nulového ohraniceni [5].

Np (3.4)

3.1.2 Podvzorkovani

Podvzorkovani (pooling) snizuje vypocetni narocnost, pocet parametru a komplex-
nost zmensenim dimenze konvolu¢ni funkce. Je béznou praxi prokladat konvoluéni
vrstvy s podvzorkovaci vrstvou. Nejbéznéjsi formou podvzorkovani je vyuziti kon-
voluéniho filtru o rozméru 2 x 2 k odstranéni 75 % aktivaci. Podvzorkovani muze
rovnéz slouzit k odstranéni sumu. Castym problémem vystupu konvoluénich vrstev
je vysoka citlivost na pozici priznakt ve vstupu. Tento problém fesi pravé podvzor-

kovaci vrstva pomoci snizeni dimenze (downsampling) [21].

23



Pouzivaji se dva typy podvzorkovani:
e max pooling — vyslednd hodnota je maximalni hodnota z cisel v aktudlni
oblasti,
« average pooling — vysledna hodnota je primérna hodnota z ¢isel v aktudlni
oblasti.
Jako dulezité parametry podvzorkovaci vrstvy mohou byt uvedeny stride — ve-
likost kroku a pool size — velikost filtru. Priklad max poolingu s parametry stride

2 a pool size 2 je uveden na nasledujicim obrazku:

6|3

EEN S I B \C 2 B \©)
(0]
N

5
2
4 |1 3|6
8

Obr. 3.1: Priklad max poolingu.

Podvzorkovaci vrstvy bézné nevyuzivaji nulové ohraniceni [21].

V posledni dobé roste trend ve vyuzivani konvoluc¢nich siti, které omezuji nebo
dokonce vibec nevyuzivaji podvzorkovaci vrstvy. Namisto podvzorkovacich vrstev je
pouzita architektura, ve které se vyskytuji pouze konvoluéni vrstvy, pricemz nékteré

vrstvy nahrazuji funkei podvzorkovacich vrstev zavedenim krokvani (stride) [21].

3.1.3 Normalizace

Dévkova normalizace (batch normalization) standardizuje vstupy do dané vrstvy
(tj. aktivace z predeslych vrstev). Standardizace vstupt znamend stav, kdy maji
vstupy do dané vrstvy priblizné nulovou stfedni hodnotu a rozptyl. Kazda vrstva
ovsem nemusi pracovat nejlépe pri normalizaci kolem nulové stiedni hodnoty, ale
muze pozadovat jinou prumeérnou stfedni hodnotu. Z tohoto divodu ma normalizace
dévek dva naucitelné parametry v a [3, které stfedni hodnotu modifikuji. U kazdé
normalizace davky se vypocita prumér a rozptyl této funkce v minidavce. Poté se
odecte prumér a vydeéli vlastnost mini-davkovou standardni odchylkou. Normalizace
casto poskytuje mnohem stabilnéjsi a rychlejsi ucici proces sité. Transformace vstupu
x z mini-davky pomoci davkové normalizace B na vystup y je popsana nésledujicimi

VZOICl:

1 m
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1
o = 25 (- s 3.6
mi4
g, = BB (3.7)
\o% + €

kde up udava stiedni hodnotu mini-davky, o% rozptyl mini-ddvky a 2; normalizo-
vanou hodnotu. Normalizace se nepouziva u rekurentnich neuronovych siti. Imple-
mentace by byla velmi komplexni, jelikoz by rekurentni neuronova sit vyzadovala

odlisny parametr v a 8 pro kazdy casovy tsek v normalizacni vrstvé [29)].

3.2 R-CNN

Namisto prace s obrovskym mnozstvim oblasti jako v pripadé CNN, algoritmus
konvoluéni neuronové sité zalozené na oblastech (Region-Based Convolutional Neu-
ral Network — R-CNN) navrhuje nékolik oblasti zajmu (Region of Interest — Rol)
v obrazku a provadi konvoluci v téchto regionech. K ziskani navrzenych oblasti vyu-
zivd R-CNN algoritmus selektivniho vyhledavani (selective search). Navrzené oblasti
zajmu jsou skalovany na fixni velikost a pouzity jako vstup do konvoluéni sité, kterd
produkuje matici pfiznaki. Tato matice priznaku je preddna SVM (Support Vec-
tor Machine), na zakladé kterého je klasifikovana pritomnost objektu. V poslednim
kroku je rovnéz provedena predikce offsetu oblasti ke korekci a zpresnéni umisténi
bounding boxu [10].

Algoritmus R-CNN prindsi mnoho nevyhod, jako naptiklad ¢asovou naroc¢nost.
Uceni neuronové sité je velmi zdlouhavé, jelikoz v jednom obrazku je nutno klasifi-
kovat az 2000 oblasti zdjmu. Z tohoto divodu je v podstaté vylouceno rozpoznani
v realném case. Algoritmus selektivniho vyhledavani je pevny, nepodléha zadnému
uceni. S postupem casu se tedy nenauci navrhnovat pouze spravné kandidaty. Ob-
razek [3.2| znazornuje blokové schéma R-CNN [10], [11].

3.2.1 Selektivni vyhledavani

Algoritmus selektivniho vyhledédvani (selective search) vyuziva zékladni aspekty,
které formuji obraz, jako jsou barva, textura, velikost a tvar. Na zakladé téchto
aspektli jsou ¢asti obrazku shlukovany a postupné jsou navrzeny oblasti zajmu,
které definuji oblast potencionalniho vyskytu objektu. Algoritmus byl navrzen jako
néhrada za velmi neefektivni a vypocetné naroény algoritmus posuvného okna (sli-

ding window) a pyramidového skalovani (image pyramids) [10].

25



Vstupni obraz

Regrese

R Ohraniceni
ohraniceni

Algoritmus selektivniho
vyhledavani
BBox Reg [ Bounding Box

—>» Feature map1> FC SVM > Kocka

PIné propojena

Skalovani Konvoluéni sit  Matice pfiznaka sit Klasifikace  Urcena kategorie

Obr. 3.2: Blokové schéma R-CNN [I1].

Casto vznikd mylné piedstava, ze algoritmus selektivniho vyhledévani je jakousi
nahrazkou za detekci objektii, nicméné tento algoritmus vytvari pouze bounding
boxy, které nejsou pritazeny zadné kategorii objektti. Rovnéz neni zaruceno, ze boun-
ding boxy opravdu dany objekt obsahuji.

Neexistuje pouze jedna optimalni strategie, kterou by bylo mozno spolehlivé
Rol selektovat. Nezadouci jevy, jako je stinovani objektu, mohou zvoleni regionu na
zakladé jednotné barvy velmi zkomplikovat. Z tohoto divodu je nutné zkombinovat

rizné strategie a vyuzit vice typu aspektl k dosazeni pozadovaného shluku pixeli.

3.2.2 Algoritmus podptrnych vektort

Hlavni ulohou algoritmu podpurnych vektortu (SVM — Support vector machine) je
nalezeni nadroviny (angl. hyperplane) v multi-dimenzionalnim prostoru, ktera jed-
noznacné dokdze klasifikovat datové body. Pokud mame dvourozmérny prostor R2,
lze pouZit k rozdéleni pfimku. V trojrozmérném prostoru R? se jednd jiZz o rovinu.
Ackoliv v praxi se jednd o prostory, které maji mnohem vice rozméru nez tfi, je
velmi obtiZné si tyto prostory predstavit [23] 24].

Nadrovina je v podstaté hranice rozhodnuti, kterd pomaha s rozhodovanim pti-
slusnosti k tridé bodu. Pri vytvareni SVM je pozadovano vytvoreni takové nadro-
viny, ktera ma nejvétsi mozné odsazeni od datovych bodt vsech kategorii. Pokud

dané body nelze v pouzité dimenzi rozdélit, je mozno prevést prostor do dimenze
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vyssi a klasifikovat datové body v nové dimenzi. Obrazek [3.3| demonstruje vytvoreni

nadroviny pomoci prevedeni prostoru z R? dimenze do dimenze R? [23], 24].

A A .
® » : ®

o o / b
®

\ 4
\ 4

Obr. 3.3: Nalezeni nadroviny pro klasifikaci datovych bodi ve vyssi dimenzi prostoru
[23].

3.3 Fast R-CNN

K vyteseni nékterych nevyhod modelu R-CNN byl stejnym autorem navrhnut model
Fast R-CNN, ktery nabizi rychlejsi detekci objekti. Na rozdil od R-CNN modelu,
kde je kazdy Rol zaslan do konvolué¢ni sité, je v pripadé Fast R-CNN zaslan do kon-
voluéni sité cely vstupni obrazek, na jehoz zékladé je vygenerovana matice ptriznaki.
7 matice priznaku vstupniho obrazu jsou identifikovany Rol, které jsou nasledné ska-
lovany na stejny pomér stran. Nasleduje pouziti Rol pooling vrstvy, diky které se
matice priznaki vyrazné snizi a jeji velikost je vzdy fixni. Tato matice je zaslana do
plné propojené sité a nasledné je pouzit softmax k predikci tfidy objektu a také je
vyhodnocen bounding box [22].

Model prinasi vyrazné vylepseni vykonu, jelikoz neni nutné provadét konvoluci
nad kazdym Rol (kterych muze byt az 2000). Konvoluce je provadéna pouze dvakrét
za cely obrazek. Cviceni sité upravuje vzdy vsechny vahy sité. V porovnani s R-CNN
je ucici proces sité Fast R-CNN az 10 krat rychlejsi pti pouziti stejnych hardwarovych
prostiedku a vyslednd kvalita detekee je vyssi. Obrazek [3.4] zobrazuje blokové schéma
Fast R-CNN [22].

3.3.1 Softmax klasifikace

Klasifikace softmax (nebo také softargmax) prevadi vektor K redlnych ¢isel na vektor
realnych cisel, jejichz soucet je roven 1. Af je vstupni hodntota kladna, zapornd,

nulova ¢i nenulova, vystup je vzdy transformovan do intervalu (0, 1). Tento krok je
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Obr. 3.4: Blokové schéma Fast R-CNN [L1].

velmi podstatny pro detekci objekt, jelikoz vystupem sité jsou realné hodnoty bez
urc¢eného meéritka. Pomoci softmax funkce lze tyto readlné hodnoty transponovat na
normalizované rozdéleni pravdépodobnosti. Z tohoto divodu je ve vétsiné pripadi
funkce softmax pouzita jako posledni krok klasifika¢nich tloh.
Matematicky je funkce softmax vyjadrena néasledujicim vzorcem:
e
A= 3.9

o (Z)z > JK: e ) ( )
kde o oznacuje softmax funkci, 2" oznacuje vstupni vektor hodnot, e* standardni
exponencionalni funkci pro vstupni vektor, e* standardni exponencionalni funkci

pro vystupni vektor a K pocet t¥id klasifikdtoru [§].

3.4 Faster R-CNN

Oba predchozi modely siti uzivaji k nalezeni oblasti zajmu algoritmus selective
search. Jde o vypocetné a ¢asové narocny proces, ktery ovliviiuje vykon celé sité.
Z tohoto divodu byl v architekture Faster R-CNN selective search nahrazen za
RPN (Region Proposal Network). Obdobné jako ve Fast R-CNN je cely vstupni ob-
raz zaslan do konvoluc¢ni sité, nicméné namisto pouziti selective search pro urceni
polohy objektu je vyuzito sité RPN. Oblasti zdjmu jsou poté skalovany pomoci Rol
Pooling vrstvy. Konecény proces klasifikace objektu a upresnéni bounding boxu jsou
stejné jako v architekture Fast R-CNN. Za pouziti téchto uprav je rychlost algo-
ritmu az 10 x rychlejsi v porovnani s Fast R-CNN, diky ¢emuz lze Faster R-CNN
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pouzit v aplikacich, které vyzaduji klasifikaci objekt v realném case. Schéma Faster
R-CNN je zobrazeno na obrazku [3.5] [L1].

Vstupni obraz

Regrese

O Ohrani¢eni
ohraniceni
CNN Konvoluéni sit’ BBox Reg [ Bounding Box
Feature map RPN —>» Rol Pooling [ FC Softmax > Kocka
. . R " . L. Piné propojena Klasifikace Kategorie
Matice pfiznaku Sit pro navrh Podvzorkovani sit

oblasti

Obr. 3.5: Blokové schéma Faster R-CNN [I1].

3.4.1 Sit pro navrh regionu

Sit pro navrh regionu (RPN — Region proposal network) dostava jako vstup matici
priznakt. Vystupem sité jsou navrhy oblasti objektt1, pricemz u kazdého navrhu je
uvedena i procentualni spolehlivost vyskytu objektu. Ohrani¢eni neni predikovano
jako konkrétni oblast, ale jako relativni odsazeni k preddefinovanym oblastem, které
konceptli v Faster R-CNN. Tento koncept zodpovida za poskytnuti preddefinovanych
sad boxi, které maji riznou velikost a pomér stran — typicky 1:1, 2:1 a 1:2. Boxy
jsou urceny jako reference pri urcovani polohy objektu. Ackoliv RPN pracuje s matici
priznakii, anchor boxy jsou vytvoreny vzhledem k proporcim ptvodniho obrazku.
Rozprostieni anchor boxt je realizovano rovnomérné pires cely vstupni obrazek [25].

Pivodni verze RPN pouziva tti velikosti a tfi poméry stran. Soucin poctu veli-
kosti a poméri stran urc¢uje pocet anchor boxu pro dany bod (parametr k). Celkovy

pocet vytvorenych anchor boxi lze urcit dle vzorce:
a=WHE, (3.10)

kde W je sitka matice priznakt, H vyska matice pfiznaki, k£ soucin poctti poméri
stran a velikosti anchor boxt pro kazdy bod. Hlavnim divodem k pouziti anchror
boxes je fakt, ze dochazi k vyhodnoceni vsech predikci zaroven. RPN prinasi vyrazné

zrychleni, diky kterému je mozné detekce objektt v redlném case [25].
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3.5 YOLO

Algoritmus YOLO (z angl. You Only Look Once) slouzi k detekci objekttu a vyu-
ziva odlisny pristup nez algoritmy zaloZzené na oblastech zdjmu. Nazev je odvozen
z principu algoritmu, kdy je vstupni obraz zaslan do jediné konvoluéni neuronové
sité, ktera je schopna vytvorit jak ohranic¢eni objektt, tak pravdépodobnost tridy
objektu v kazdé oblasti obrazku. Algoritmus vynika nizkou casovou naroc¢nosti v po-
rovnani s jinymi detekénimi algoritmy. Spolecné s Faster R-CNN je YOLO vhodny
pro aplikace, kde je nutné zpracovavat obraz v redlném case, jelikoz je schopen
vyhodnotit az 140 obrazki za sekundu (YOLOvV5, 2020). Algoritmus neni vhodny
pro detekci mensich objektt kvili prostorovym omezenim vyplyvajicim z principu
algoritmu [11].

V soucasné dobé je k dispozici mnoho verzi algoritmu YOLO. Prvni verze byla
publikovana roku 2016 Josephem Redmonem. Rok poté vysla dalsi verze, kterd byla
oznacena jako YOLO9000 (nebo také YOLOv2). Algoritmus YOLOv2 byl schopen
zpracovat 40-90 snimkt za sekundu. V roce 2018 vysela verze YOLOvV3, kterd vyni-
kala moznosti snadné zmény velikosti modelu. Zménou modelu je mozno regulovat
pomér mezi presnosti a rychlosti zpracovani snimkt. Diky velmi vysoké presnosti
a skvélé rychlosti se v oblasti poc¢itacového vidéni model YOLO velmi rychle rozsi-
ril. V roce 2020 oznamil Joseph Redmon ukonceni dalstho vyvoje a vyzkumu YOLO
kvili obavam ze zneuziti algoritmu k valecnym tceltim. Ukonéeni vyvoje nicméné ne-
zastavilo dalsi nadSence pocitacového vidéni, a tak v roce 2020 vysly verze YOLOv4
i YOLOv5. Je nutno podotknout, ze tyto verze jiz nejsou oficidlni, ale jde o volné
rozsiteni YOLOv3 algoritmu. Verze YOLOv4 piindsi az 10% nérust prenosti ve
srovnani s verzi YOLOvV3. Verze YOLOV) je odlisna od predchozich verzi, jelikoz jiz
nevyuziva sit Darknet.

Darknet je framework pro neuronové sité s otevienym zdrojovém kédem, ktery
je napsan v C a CUDA. Podporovany jsou vypoc¢ty na CPU i GPU. V algoritmu
YOLO9000 bylo vyuzito sité Darknet-19, ktera obsahuje 19 konvolu¢nich vrstev.
YOLOV3 jiz pouziva Darknet-53 obsahujici 53 konvoluénich vrstev.

3.6 ResNet

ResNet (Residual Network) je velmi vykonny péaterni model, ktery je casto vyuzivan
v ulohach tykajicich se pocitacového vidéni. Doptrednd sif o jedné vrstvé miize repre-
zentovat jakoukoliv funkci, nicméné takova vrstva muze byt velmi velkych rozmeérta
a je nachylnd na nadmérné vybaveni (overfitting). Z tohoto diivodu je na vzestupu
trend v pridavani po¢tu vrstev a pouzivani hlubokych neuronovych siti. Pouhé zvy-

sovani hloubky sité ovSem neni té¢inné. Uceni hlubokych siti je komplikované kvili
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znanému problému mizejictho prechodu (vanishing gradient problem), kdy pfi pou-
ziti algoritmu zpétného siteni chyby miize opakované nasobeni prechod nekonecéné
zmensit. PTi zvyseni hloubky sité muze byt tedy pozorovana degradace vykonu sité.

ResNet predstavil novy nédpad spocivajici ve vytvoreni zkratky mezi vrstvami
(idenitity shortcut connection), diky které je mozné ucit mnohem hlubsi sité nez
kdy diive. Toto spojeni umoznuje preskocit jednu ¢i vice vrstev sité. Rezidudlni

blok je zobrazen na obrézku [3.6] Zkratka nemd 7ddné parametry a pouze pridava

Konvoluéni vrstva

! x

Konvoluéni vrstva

Fx) W
+

H(x) ¢

Obr. 3.6: Rezidualni blok pouzity v modelu ResNet.

(—

vystup predeslé vrstvy do vrstvy cilové. Pokud neméd x a F(x) stejné rozméry (kvili
chybéjicimu paddingu pii konvoluci), je mapovani identity vynésobeno linearni pro-
jekci W tak, aby bylo mozné zkombinovat zkratku x a vystup vrstvy F(z). Vystup

residudlniho bloku je vypocitan nasledujicim vzorcem:
H(z) = F(x) + z, (3.11)

kde H(x) oznac¢uje vystup residudlniho bloku, F(x) vystup konvolu¢ni vrstvy a z ma-
povani identity odstranujici dvé konvoluc¢ni vrstvy. Podobny princip pouzil jiz diive
model Highway Network nebo Long Term Short Memory (LSTM), nicméné tyto mo-
dely nemaji tak uspokojivé vysledky, jako pravé ResNet. V pripadé Highway Network
jsou zkratky ovlivnény parametrickymi branami, které urcuji, kolik informace projde
pres spojeni zkratky. V jistych pripadech mize dojit k zavieni parametrickych bran,
coz vede k vytvoreni nerezidudlni funkce. V ptipadé ResNet nemize dojit k zavieni
zkratek. Diky skveélym vysledkiim se z ResNet modelu stal jeden z nejpouzivanéjsich

modelu pro tlohy poéitacového vidéni [27, 28].
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4 Segmentacni neuronové sité

Mizeme rozlisit tii typy analyzy obrazovych dat:
« Kklasifikace — pritazeni obrazku do urcité tiidy, jako napriklad ,strom® nebo
»Clovek®,
o detekce - detekovani objektu ve vstupnim obrazu a vykresleni jeho ohranicent,

» segmentace — prifazeni kazdé ¢asti obrazku k urcité kategorii [14].

4.1 Puavodni segmentacni metody

Pted prichodem hlubokych neuronovych siti byly bézné pouzivany segmentacni me-
tody, které vyuzivaly rigidni algoritmy. Vyznacovaly se nizsi spolehlivosti segmen-
tace ve srovnani s nynéjsimi metodami zalozenymi na hlubokych neuronovych sitich.
Mezi tyto metody patii thresholding (prahovani), K-means clustering (shlukovani),

detekce hran nebo obrazova segmentace s vyuzitim histogramu [14].

4.1.1 Prahovani

Jednou z nejjednodussich segmentacnich metod je prahovani (thresholding). Princip
metody spociva v urceni spravné hodnoty prahu (threshold) k segmentaci obrazu.
Na zakladé urceného prahu jsou vsechny pixely v obrazu klasifikovany jako objekt, ¢i
pozadi. Rozlisujeme thresholding s jednou prahovou hodnotou (global thresholding)
nebo s vice prahovymi hodnotami (local thresholding) [13) [14].

Otsuva binarizace

Otsuv algoritmus (neboli Otsuva binarizace) slouzi k rychlému a automatickému
urceni spravné prahové hodnoty pro dany vstupni obraz. Urceni prahu probiha na
zakladé histogramu ¢ernobilého obrazu. Algoritmus Otsovy binarizace zkousi dosa-
dit vSechny mozné thresholdy ¢ az do nejvyssi maximalni hodnoty /. Uvazujeme-li
klasicky cernobily 8-mi bitovy obrazek, bude hodnota t postupné nabyvat hodnot
z intervalu(0, 256) a maximalni hodnota I bude rovna 256 [12, [13].

Otstv algoritmus dosazuje postupné hodnoty prahti ¢ a ziskava vazeny rozpyl

v rdmci t¥idy (02) pomoci vzorce:

o = ()i (t) + aa(t)o3(t), (4.1)

kde q1(t) a go(t) jsou pravdépodobnosti t¥id a o?(t) a o?(t) rozptyly t¥id. Pravépo-
dobnosti t¥id ¢;(t) a g2(t) jsou dény vzorci:

0lt) = Y PO, al) = 3 PO, (4.2
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kde P oznacuje matici hodnot obrazku. Prumérné hodnoty t¥id p;(t) a usa(t) jsou

ziskdny pomoci vzorei:

(D) =3 qp((t)) =2 qp<(t>)

Rozptyly t¥id oi(t) a oi(t) jsou definovany vzorci:

70 = Yl - mOP L o) = 3 - mP

i=1 @ (t)’ ' i=t+1 ()

(4.3)

(4.4)

Po prichodu algoritmem je urcena optimalni hodnota prahu ¢ na zakladé minimalni

ziskané hodnoty vaZzeného rozptylu o2 [12, [13].

6000

5000

4000 +

3000 A

R 2000

1000 A

Obr. 4.1: Urceni prahu pomoci Otsuvy binarizace, pievzato z [30].

4.1.2 Shlukovani

Shlukovéani (clustering) je process sjednocovani skupin dle jejich atributii. Nejrozsi-

renéjsi typy shlukovani jsou K-means clustering a fuzzy C-means clustering [16].

K-means shlukovani

Prvnim krokem algoritmu je zvoleni nékolika nahodnych centralnich boda — tzv.

centroidi, které jsou pouzity jako zdklad shluku — clusteru. V dalSim kroku algo-

ritmus opakované provadi kalkulace pro optimalizaci pozice centroidu. Algoritmus

je ukoncen, pokud se centroidy stabilizovaly, tudiz nezménily hodnotu a shlukovani

bylo tedy uspésné, nebo pokud byl vycerpan pocet definovanych iteraci algoritmu

16, 17].
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Cilem K-means je minimalizovat celkovy rozptyl mezi clustery, ktery je definovan

nasledujicim vzorcem:

k n )
T=3 3l =, (4.5)

kde J je vystupem funkce, k pocet clusteri, n pocet moznych pripadl, x konkrétni
ptipad a ¢ oznacuje centroid [14] [17].
[16]

4.1.3 Obrazova segmentace pomoci histogramu

Technika vyuziva obrazovy histogram k prifazeni skupin pixelii na zédkladé trovné
sedé. Jednoduché obrazky mohou byt slozeny z jednotvarného pozadi a objektu.

Pozadi mé ¢asto v histogramu nejvétsi zastoupeni [14]

4.2 Sémanticka segmentace

Proces prirazeni kazdého pixelu vstupniho obrazu do urc¢ité kategorie se nazvyva
sémanticka segmentace. Jako priklady sémantickych segmentacnich siti mohou byt
uvedeny: U-Net, FCN, DialatedNet, DeepLab, Deconvnet, SegNet nebo také PSPNet
[31].

4.2.1 U-Net

Sémanticka segmentacni sit U-Net ziskala sviij nazev podle charakteristického tvaru.
Sit se skldda ze dvou hlavnich ¢asti — leva smrstovaci (contracting) ¢ast a prava
rozpinavé (ezpansive) ¢ast. Schéma architektury sité je zobrazeno na obrdzku [4.2]
Celkové provadi sémantickd segmentacni sit U-Net 23 konvoluci [18].

Leva cast sité se nijak zédsadné nelisi od klasické architektury konvoluénich neu-
ronovych siti. Skldda se z opakovanych aplikaci 3 x 3 konvoluci, které jsou vzdy na-
sledovany aktivaci typu ReLLU, nasledné je pouzit max pooling s krokem 2 a velikosti
filtru 2 x 2. Béhem prichodu levou ¢asti sité je prostorova informace redukovana,
ale informace v matici priznaki naopak pribyvaji [31, [I§].

Prava cast sité provadi nadvzorkovani matice priznakii a poté 2 x 2 konvoluci,
kterda redukuje pocet priznakt na polovinu. Dale nasleduje ztetézeni s odpovidajici
ofezanou matici ptriznaki z levé ¢asti sité. Po zietézeni je provedena dvojita konvo-
luce 3 x 3, kterd je opét nasledovana ReLLU aktivaci. Otez matice je nutny kvili

ztraté krajnich pixela pri kazdé konvoluci [31, [18].
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Obr. 4.2: Architektura sémantické segmentacni sité U-Net, pfevzato z[1§].

4.3 Instancni segmentace

Instanéni segmentace se lisi od sémantické segmentace tim, ze neptirazuje kazdému
pixelu kategorii, ale snazi se odlisit jednotlivé instance kategorii. Pokud jsou na
obrazku tfi vozidla vedle sebe, instanéni segmentace dokéaze identifikovat kazdé vo-
zidlo zvlast jako samostatny objekt, zatimco sémantickd segmentace pouze priradi
kategorii ,vozidlo“. Stejné jako sémantickd segmentace, instan¢i segmentace za-
klada na pouzitelnosti CNN. Jako priklady instanénich segmentacnich siti mohou
byt uvedeny: MaskLab, SDS, DeepMask, Mask R-CNN, InstanceFCN, PANet nebo
TensorMask [14], 31].

4.3.1 MaskLab

Pro docileni instanéni segmentace kombinuje MaskLab prvky sémantické segmentace
s technikou detekce objektti. Rovnéz je vypocitana matice sématické segmentace ke
kategorizaci kazdého pixelu vstupniho obrazu. Model dale vytvari matici predpo-
kladanych smért jednotlivych pixelt ke stiedu odpovidajici segmentované instance.
Tyto matice jsou ofezany a spojeny dohromady pro hruby odhad instance. Déle

dochazi k propojeni hrubého odhadu instanci s kazdym Rol extrahovanym typicky
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pomoci ResNet-101, diky ¢emuz lze segmentovat popredi a pozadi. Nasleduje zave-

recné vyladéni pomoci jednoduché trojvrstvé konvoluéni sité [19].

Box_ .
Detection
Semantic
Segmentation | ——p
Logits

| For each Region of Interest: |

Crop logits from
the channel of
predicted class

1x1 conv
—

Direction ‘
Prediction | —
Logits

Direction Pooling
within each box

Obr. 4.3: Architektura instan¢éni segmentacni sité MaskLab, prevzato z [19].

4.3.2 Mask R-CNN

Architektura sité Mask R-CNN stavi na zakladu architektury Faster R-CNN. Pater
konvolucni sité muze byt realizovana pomoci napriklad ResNet50, ResNet101 nebo
ResNext101. Vybér typu konvoluéni sité zalezi na kompromisu mezi rychlosti uceni
a segmentace a mezi presnosti segmentace. Sit Faster R-CNN nabizi dva vystupy —
bounding box a prislusnou tfidu. Segmentacni sit Mask R-CNN k témto zakladnim
dvéma vystupim pridava masku objektu pro kazdy Rol.

Pocatecni kroky jsou az po RPN v Mask R-CNN plné prevzaty. Nicméné pri
druhém kroku se paralelné k predikci tiid a vytvareni bounding boxtu pridava také
bindrni maska pro kazdou oblast zajmu. Na rozdil od vétSiny obdobnych architektur
zde klasifikace nezavisi na predpovédi masek.

Maska objektu kéduje prostorové rozvrzeni daného objektu. Na rozdil od tiid
nebo bounding boxt, které jsou transponovany do kratkych vystupnich vektort,
jsou masky objektu urc¢ené presnym usporadanim pixelt poskytnutym konvoluci.
Konkrétné probiha predikce masky o presné dané velikosti z kazdého Rol pomoci
FCN, tudiz kazda vrstva sité umoznuje udrzet stejné prostorové rozmeéry bez nut-
nosti konverze vstupni masky do vektorové reprezentace. Z diivodu nutnosti pres-
ného pixelového zarovnani masky objektu je nutno vyuzit Rol align vrstvu, ktera
hraje klicovou roli v predikci masky.

Blokové schéma architekury Mask R-CNN je uvedeno na obrézku [£.4]
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Obr. 4.4: Blokové schéma Mask R-CNN.

Rol pooling

Vrstva Rol pooling skéluje ziskanou matici ptiznakt pro kazdy Rol na preddefino-
vanou velikost (typicky 7 x 7), ¢imz lze dosdhnout vyrazného zlepSeni vypocetni
rychlosti testovaci i trénovaci faze sité, pricemz je zachovana vysoka presnost de-
tekce. PTi vygenerovani vysokého poctu Rol by byla implementace detekce objektti
v realném case bez pouziti Rol poolingu velmi obtizna [32].

Skalovani (kvantizace) na preddefinovanou velikost probih& pomoci rozdéleni pi-
vodni matice priznakt na sekce, jejichz pocet odpovida rozmeéru vystupni matice.
7 kazdé této sekce je ziskana nejvyssi hodnota, kterda je néasledné ulozena do vy-
stupni matice. Vysupem je ziskani matice priznakt s fixni velikosti pro kazdy Rol

nezavisle na jeho poméru stran ¢i rozmérech [32].

Rol align

Pti procesu kvantizace u Rol poolingu dochazi k vychyleni mezi Rol a matici pii-
znakt. Zatimco kvantizace nemusi mit zadny dopad na proces klasifikace objektu, na
predikci pixelové masky je dopad velmi negativni. Z tohoto diivodu byla vytvorena
Rol align vrstva, jejiz hlavnim znakem je vynechani kvantiza¢niho procesu.
Pomoci bilinearni interpolace jsou urceny presné hodnoty priznaka ze ¢tyr stej-
nomérnych oblasti v kazdé Rol oblasti. Z vysledki interpolaci jsou ziskany hodnoty
pomoci nejvyssi nebo priameérné hodnoty (obdoba max poolingu a average poolingu).
Vysledky Rol align vrstvy nejsou zavislé na presnych rozmérech ¢i lokaci, pokud je

vynechan proces kvantizace.
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Obr. 4.5: Ukazka Rol poolingu z Rol o rozmérech 7 x 5 na matici ptiznaki o roz-

mérech 2 x 2, prevzato z [32].

Max pooling output

Region projection and pooling sections Sampling locations

Obr. 4.6: Ukazka Rol align z Rol o rozmérech 7 x 5 na matici priznakti o rozmérech
2 X 2, pfevzato z [32].

4.4 Panopticka segmentace

Pojem panoptickd segmentace zahrnuje vyuziti sémantické i instan¢ni segmentace
v jednom sjednoceném celku. V soucasné dobé jde stiale o malo prozkoumanou ob-
last. Pri panoptické segmentaci dochazi k ptitazeni kazdého pixelu do urcité ka-
tegorie a zaroven jsou rozeznany jednotlivé instance ve tridach. Vystupni model
panoptické segmentace tedy obsahuje dva kandly pro kazdy pixel — kategorii a in-
stanci. Jako zastupce panoptickych segmentacnich siti mohou byt uvedeny: OANet,
UPSNet a Multitask Network for Panoptic Segmentation [31].

V soucasnosti existuje pouze nékolik volné dostupnych dataset ur¢enych k pa-
noptické segmentaci. Mezi tyto datasety patii: Clityscapes, ADE20k a Mapillary
Vistas. Zatimco datasety Cityscapes a Mapillary Vistas byly vyvinuty vyhradné
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za ucelem rozpoznani scény ze silniéniho provozu, dataset ADE20k obsahuje scény
z bézného zivota [15].

(a) image (b) semantic segmentation

(c) instance segmentation (d) panoptic segmentation

Obr. 4.7: Porovnani sémantické, instancni a panoptické segmentace, prevzato z [15].

39



5 Implementace segmentacni neuronové site

Segmentacni neuronova sit je zaméfena na segmentaci jednotlivych instanci soucas-
tek na fotografiich desek plosnych spoji. Pro vytvoreni této sité bylo nutné:
 seznamit se se zdrojovym kédem Mask R-CNN (Matterport),
« poridit vlastni fotografie desek plosnych spojt,
« vhodné anotovat soucastky na fotografiich,
o prizpusobit kod operacnimu systému Windows 10,
e prizpusobit zdrojovy kod vlastnimu datasetu a anotacim,
o pridat augmentaci datasetu,
o vytvorit skripty slouzici k manupulaci se siti a spousténi operaci,
e propojit segmentacni sit se siti YOLO pro detekci mimotradné udalosti,
e r0z8iTit zdrojovy kdéd o méreni casovych udaji
o rozsitit zdrojovy kéd o vypocet metrik,
o vytvorit modul pro export vysledného reportu obsahujiciho vysledky segmen-
taci, metriky a casové udaje.
Nésledujici sekce popisuji jednotlivé ¢asti pri vytvareni segmentacni sité soucastek

na desce plosnych spoji.

5.1 Pouzita sit a jeji prvky

Pro realizaci segmentace nad deskou plosnych spoji byla zvolena architektura Mask
R-CNN. Tato architektura dokaze ohranic¢it dany objekt bounding boxem, klasifi-
kovat objekt a vytvorit pixelovou masku pro kazdou instanci objektu. Architekura
je nastavbou na zndmou architekturu Faster R-CNN.

Jako zaklad byla vyuzita implementace Mask R-CNN od Matterport postavena
na Pythonu, kterd vyuzivda mimo jiné frameworky Tensorflow a Keras. Matterport
implementace, dostupné z [34], byla publikovana pod MIT licenci. V dokumentaci
je prilozeno i nékolik ukazek projektt z oblasi geografie ¢i mediciny, které na této
implementaci rovnéz stavély.

Jako péterni sité byly vyuzity sité ResNetb0 a ResNet101. Tyto sité se lisi po-
¢tem propojenych konvoluénich vrstev. Zatimco ResNet50 vynikd mensi c¢asovou
naroc¢nosti, sit ResNet101 mtze dosdhnout presnéjsich vysledki.

Adresar mrcnn zahrnuje nékolik Python skripti. Soubor config.py obsahuje
nastaveni Mask R-CNN modelu. Pomoci prepsani hodnot proménnych lze upravit
hodnoty jako pocet krokiui epochy, pocet kroki v rdmci epochy, typ paterni sité,
parametry RPN sité, parametry Rol apod. Soubor model.py obsahuje samotnou
definici modelu, jsou zde definovany jednotlivé vrstvy. Skript visualize.py obsa-

huje funkce, které mohou byt pouzity pii vykreslovani vysledki. Soubor utils.py
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obsahuje pomocné funkce, které jsou pouzity v ostatnich skriptech.

S implementaci bylo spjato nékolik komplikaci. Nejnovéjsi verze Matterport
R-CNN implementace (verze 2.1) byla vydana roku 2018 a tudiZ je postavena na Ten-
sorflow 1 (aktualni Tensorflow verze 2 byl vydan az koncem roku 2019). Pri instalaci
pozadovanych balickii pomoci PIP (package installer for Python) dochazi k nekom-
pabilitAm. Pivodni requirements.txt soubor definuje pouze nazvy balicki. Verze
nejsou definovany a nejvyssi verze neni omezena. Rovnéz neni definovana konkrétni
verze Pythonu. Proto bylo nutné zkouset rizné kombinace verzi a upravovat ptivodni
zdrojovy kod tak, aby byl kompatibilni s danyma verzema balickii. V kofenovém ad-
resari projektu byl vytvoren soubor requirements.txt, ktery obsahuje presné verze

balicki pouzité pti vytvareni segmentacni neuronové siteé.

5.2 Vytvoreni datasetu

Pro nauceni segmentacni neuronové sité bylo zapotiebi vytvorit vlastni rozsahly
dataset anotovanych fotografii. V praci nejsou pouzity prevzaté fotografie. Vsechny
fotografie pouzité pro uceni sité byly vyfoceny vyhradné pro ucely této prace.

Dataset obsahuje fotografie desek plosnych spojt, jednotlivych soucastek nebo
riuznych kombinaci soucastek. Fotky byly potizeny z rtznych thl, z riznych vzdale-
nosti a pTi rtiizném nasviceni, aby byly zajistény nejlepsi mozné vysledky segmentace.
Dataset zahrnuje 660 fotografii, pficemz trénovaci mnozina obsahuje 415 snimk
a dalsich 219 snimki je urceno pro valida¢ni mnozinu. Testovaci dataset pro ove-
feni funkénosti segmentacni sité obsahuje 26 snimki, které jsou umistény v adresari
test_files. Fotografie byly porizeny digitalnim fotoaparatem Nikon D5500 a mo-
bilnim telefonem iPhone SE. Dataset obsahuje nasledujici ¢tyti kategorie soucastek:

o elektroluminiscenc¢ni dioda,

e relé modul,

o elektrolyticky kondenzator,

e integrovany obvod.

Pred procesem anotace byly snimky z celého datasetu sjednoceny na pevny po-
meér stran 1:1. Rovnéz doslo k upravé rozliseni snimkt na 512 x 512 pixeli pomoci
jednoduchého Python skripu PCB_resize_dataset.py, ktery je obsazen v kofeno-

vém adresari projektu.

5.2.1 Anotace datasetu

Anotaci sady testovacich a valida¢nich obrazkt lze provést pomoci riznych nastroju.
K nejznaméjsim patii LabelMe, RectLabel, ImageTagger, CVAT (Computer Vision
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Annotation Tool) nebo VIA (VGG Image Annotator). Tyto nastroje ukladaji sou-
radnice objektti do bézné pouzivanych formati, typicky JSON nebo CSV.
Vytvoreny dataset byl anotovan pomoci nastroje VGG Image Annotator [33].

Tento nastroj ma jednoduché uzivatelské prostiedni a rovnéz neni nutna instalace,

jelikoz nastroj bézi v rozhrani webového prohlizece. Nastroj umoznuje export do
riznych formati, a to konkrétné JSON, CSV a COCO. Jako vhodny format anotaci
byl vybrat format JSON. Ukéazka anotace jedné instance objektu relé ve formatu
JSON je zobrazena na obrazku [5.1}

Obr. 5.1: Ukézka anotaci vytvoreného datasetu soucéstek.

Dulézitymi hodnotami u anota¢niho souboru jsou zejména filename, ktery udava

nazev a priponu anotovaného obrazku, name, ktery udava nazev kategorie objektu
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a také hodnoty all points x a all_points y, které obsahuji pole souradnic jed-
notlivych bodu urcujicich ohranic¢eni objektu. Dané hodnoty jsou z JSON souboru
zpracovany a pouzity k urceni bounding boxu a masky instance objektu.

Pti manualni anotaci datasetu je nutné kolem kraju fotografii dbat na to, aby
souradnice nevystupovaly z rozmértu fotografie. Tento problém se casto vyskytuje
pri pouziti funkce priblizeni ve webovém prohlizeci. Ackoliv souradnice anotovaného
objektu muze vizualné vypadat, Ze spadd do ohraniceni fotografie, vygenerovany
JSON soubor s anotacemi muze obsahovat zadpornou hodnotu (nebo hodnotu, ktera
presahuje vysku ¢i sitku fotografie). V tomto pripadé neni mozné spustit proces

uceni neuronové sité.

5.2.2 Augmentace datasetu

Pomoci augmentace dat lze zvysit presnost vyhodnoceni pfi zachovani soucasné
velikosti datasetu. Prii pouziti augmentace dochézi k vytvoreni novych fotografii
v datasetu pouzitim jednoduché nebo komplexni transformace ¢i tpravy. Priklad
augmentace mize byt rotace, prevraceni, priblizeni, gaussovské rozostreni nebo vy-
strizeni.

V praci bylo vyuzito augmentace datasetu pomoci knihovny imgaug. Knihovna
podporuje mnoho augmentacnich technik a umoznuje jejich vzajemnou kombinaci.
Zajisténa je nejen augmentace fotografii, ale rovnéz tprava bounding boxti, heatmap
nebo segmentacnich masek. Pomoci této techniky dochazi k mnohonasobnému navy-
seni velikosti datasetu pri stejném mnozstvi fotografii. Implementovana segmentacni
sit muze pouzit tyto augmentacni techniky (za pouziti parametru -a heavy):

 rotace (90°, 180°, 270°),

e oOTiznuti,

o prevraceni (dle osy z ¢i y),

e Uprava jasu,

e lprava kontrastu,

o gaussovské rozostieni,

o zaostfeni.

Pouzita augmentace datasetu je podminéna parametrem -a pii spusténi hlavniho
skriptu PCB.py. Mozné hodnoty parametru pro augmentaci jsou: no (bez augmen-

tace), light (lehka augmentace), heavy (tézké augmentace).

5.3 Konfigurace a spusténi

Pro spusténi uceni sité, provedeni segmentace nebo vyhodnoceni kvality modelu po-

moci metrik slouzi Pythonovy skript PCB. py, ktery se nachazi v kofenovém adresari
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projektu. Pribézné informace a logy jsou vypisovany do konzolového vystupu. Jeli-
koz celkovy vystup obsahuje mimo jiné i obrazky nebo grafy, byl pro vystupni export
zvolen format HTML souboru. Pti spusténi skriptu mohou byt vyuzity argumenty
uvedné v tabulce Bl

Tab. 5.1: Argumenty skriptu PCB.py.

Prepina¢ | Mozné hodnoty Vyznam

-m train, segmentation, metrics | mod spusténi sité

T y (yes), n (no) povolit generovani vystupniho souboru
-e (¢islo 1-500) pocet epoch prfi uceni sité

-8 (¢islo 1-10000) pocet kroku jedné epochy pri uceni sité
-1 (¢islo 0,0001-0,1) mira uceni sité

-b resnetb0, resnet101 typ paterni sité

-a no, light, heavy pouzitd augmentace

5.3.1 Proces ucéeni sité

Segmentacni neuronova sif byla vyvijena na pocitaci, ktery nedisponuje dedikova-
nou grafickou kartou. Proces uceni bylo mozné spustit tedy pouze na procesoru,
ktery ovSsem nedokézal provést naroéné vypocty v pozadovné dobé (tj.v fadu né-
kolika hodin). Z davodu vysoké hardwarové naroc¢nosti ucictho procesu bylo nutno
vyuzit moderni grafické karty. Pro proces uceni bylo tedy vyuzito sluzby Google
Colaboratory [36], kterd bezplatné nabizi moznost spusténi skriptu s vyuzitim vy-
konné grafické karty. V pripadé aktivované grafické akcelerace je ve sluzbé Google
Colaboratory pritazena nahodné graficka karta — vétsinou jde o typy NVIDIA K80,
T4, P4 nebo P100. Pomoci ptikazu torch.cuda.get_device_name je mozné ovérit,
zda doslo k incializaci grafické karty a urcit konkrétni typ.

Nahodné pritazeni grafické karty v prostiedi Google Colaboratory muze zkreslo-
vat ¢asové narocnosti pri uceni sité nebo segmentaci snimkt. Z tohoto divodu jsou
vystupni HTML reporty pro uceni sité a segmentaci v zahlavi opatfeny informaci
o konkrétnim typu grafické karty, ktera byla béhem procesu uceni prirazena.

7 dtivodu vysoké ¢asové narocnosti uciciho procesu dochéazelo v bezplatné verzi
prostiedi Google Colab k vypadktiim. Jestlize uzivatel spusti prikaz, ktery vytizi gra-
fickou kartu na nékolik hodin, dochézi k docasnému odpojeni od grafické akcelerace,
a to i casto v prubéhu ucictho procesu. Toto doc¢asné odpojeni muze trvat rizné dlou-

hou dobu. Pr1i alokaci grafickych karet jsou upfednostnovani uzivatelé, kteri sluzbu
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nevyuzivaji bezplatné, ale jsou predplatiteli. Kvili témto limitacim byla zakoupena
sluzba Google Colab Pro.

Vystupem uciciho procesu jsou hodnoty vah, které jsou ukladany po kazdé epose
do HDF (Hierarchical Data Format) souboru s piiponou h5 o velikosti cca 171 MB
v pripadé paterni sité ResNetb0 nebo o velikosti 244 MB v pripadé paterni sité Re-
sNet101. Tento soubor miize rovnéz slouzit k navazani uciciho procesu v pripadé, ze
doslo k jeho preruseni, a neni tedy nutno znovu zacinat od prvni epochy. K dosazeni
uspokojivych vysledkii bylo zapotiebi nastavit alespon 120 epoch uceni v pripadé
ResNet50 a 200 epoch uceni v pripadé ResNet101, pricemz kazda epocha se sklada
z 300 krokti.

Proces uceni sité je mozné spustit napriklad nasledujicim prikazem:

python PCB.py -m train -e 200 -s 300 -1 0.0015
-b resnetl0l -a light -r y

ktery spusti proces uceni o 200 epochéch, 300 krocich, mirou uceni 0,0015, lehkou
augmentaci datasetu a za pouziti paterni sité ResNet101.

Parametry, které byly pouzity pti procesu uceni sité, jsou zobrazeny v nasledujici
tabulce [5.2] PTi vyvoji neuronové sité bylo testovdna mnoho konfiguraci. Préce se

zaméruje zejména na uvedené dveé konfigurace.

Tab. 5.2: Pouzité konfigurace.

Konfigurace Konfigurace 1 Konfigurace 2
Paterni sit ResNet50 ResNet101
Pocet epoch 120 200

Pocet kroki epochy 300 300

Pocet validacnich krokt 50 50

Mira uceni (learning rate) 0,002 0,0015
Hranice duvérnosti 0,85 0,85

Pocet anchor pointi RPN / obrézek | 256 256

Pocet Rol / obrézek 200 200
Maximalni pocet instanci / obrazek | 100 100
Augmentace datasetu rotace, zrcadleni | rotace, zrcadleni

Casova narocnost

Provedeni celkového uciciho procesu o 120 epochéch za pouziti paterni sité ResNet50
trvalo 4 hodiny a 23 minut (pramérné 2,2 minuty na jednu epochu). P¥i uceni doslo
k inicializaci grafické karty typu NVIDIA V100 16 GB.
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Ucici proces pri pouziti paterni sité ResNet101 o 200 epochéach trval 7 hodin
a 36 minut (pramérné 2,3 minuty na jednu epochu). V tomto piipadé byla rovnéz
inicializovana grafickd karta NVIDIA V100 16 GB.

Po kazdé epose dochézi k ulozeni HDF souboru, které je pti pouziti ResNet101
zdlouhavéjsi nez v pripadé ResNet50 z duvodu vétsiho objemu uklddanych dat (ob-

zv14sté pri pouziti pomalého povného disku).

Pribézné mezivysledky metrik

Segmentacni neuronova sit byla obohacena o pribézné vysledky metrik. Mezivy-
sledky metrik jsou realizovany pomoci callback funkce, ktera je volana po dokonceni
kazdé epochy béhem procesu uceni. Ackoliv je funkce volana vzdy po dokonceni
epochy, k vypoctu metrik dochazi pouze kazdych pét epoch z divodu vysoké ¢asové
narocnosti vypoctu. Metriky rovnéz nejsou urceny z celého valida¢niho datasetu, ale
je vybrano pouze 20 % snimku. Diky témto opatfenim je zachovan vhodny pomér
mezi ¢asovou narocnosti uceni sité a objektivitou pribéznych mezivysledk metrik.
Po dokonceni uceni jsou vysledky zapsany do HTML reportu, ktery obsahuje data
v podobé tabulek i grafi. Ukazka vystupniho reportu po procesu uceni je ulozena

v adresari results.
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Obr. 5.2: Pribézné mezivysledky metriky mAP?Y™ (ResNet50) zaznamenané
v prubéhu uciciho procesu.

Ucici proces za pouziti odliSnych paternich siti

Proces uceni byl testovan na paternich sitich typu ResNet50 a ResNet101. Archi-
tektura sité ResNet101 je komplikovanéjsi v porovnani s siti ResNet50 a obsahuje
vice navazujicich residuélnich bloku (vrstev) a parametri. Tento jev se projevuje
na rychlosti snizovani ztratové funkce v zavislosti na poctu epoch. Zatimco sit Re-
sNet50 byla schopna snizit hodnotu ztratové funkce pod hodnotu 0,4 za 55 epoch,
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ResNet101 vyzadoval pro stejné snizeni 107 epoch. Jev je zachycen na obrazku [5.3]
ktery zobrazuje srovnani ztratovych funkei siti ResNet50 (oranzovd) a ResNet101
(modrd) v zavislosti na poctu epoch. Z tohoto duvodu bylo pouzito pti prvni konfi-

guraci 120 epoch, zatimco pri druhé konfiguraci bylo pouzito 200 epoch.

ResMet50
ResNet101

Ztratovost

Pocet epoch

Obr. 5.3: Porovnani vyvoje ztratovych funkei pii pouziti siti ResNet50 (oranzovi)

a ResNet101 (modra) v zavislosti na poc¢tu epoch.

5.3.2 Proces segmentace

Nauceny model sité dosahuje velmi uspokojivych vysledki. Jednotlivé instance ka-
tegorie jsou spravné rozeznany, bounding box je spravné zobrazen. Pixelovda maska
instance objektu je obcas nepresnd, objevuji se malé odchylky od pozadovaného
ohranic¢eni. Odchylky zavisi na thlu natoceni soucastky, osvétleni a poloze objektu.

V pripadé, zZe jsou instance objektu stejné tridy umistény tak, ze zasahuji do
bounding boxl instance jiné, 1ze pozorovat nespravné ohraniceni masky objektu.
Nicméné k této situaci dochazi pouze za predpokladu, Ze jsou dvé instance objektii
stejné tridy umistény velmi blizko a zaroven je tihel kamery takovy, ze bounding box
prekryje jinou instanci.

Vyssi presnosti vysledné masky objektt mtize byt dosazeno zvysenim poctu epoch
¢i jednotlivych krok v ramci epochy.

Proces segmentace je mozné spustit napriklad nasledujicim prikazem:

python PCB.py -m segmentation -b resnetb0 -r y
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ktery spusti proces segmentace fotografii z adresare test_files za pouziti paterni
sité ResNetb0 a nasledné vytvori vystup v podobé HTML souboru.

Nasledujici obrazky [5.4] [5.5] zobrazuji vysledné segmentace.

Obrézek ukazuje rozdily v segmentaci pri pouziti paterni sité ResNet50 (na-
hore) a ResNet101 (dole). Masky LED diod jsou vyplnény spravné a pii pouziti
odlisnych paternich siti neni viditelny rozdil. Relé modul je u obou typi siti spravné
detekovan, vykreslena maska ma jen drobné odchylky. V pripadé paterni sité Re-
sNet50 nebyl detekovan elektrolyticky kondenzator, narozdil od paterni sité Re-
sNet101, ktera byla schopna i spravné vykreslit masku objektu. Neschopnost seg-
mentace soucastky muze byt zpusobena stejnou barvou soucastky a pozadi, nebo
lesklym povrchem soucastky. U integrovaného obvodu limituje vykresleni pozado-
vané masky bounding box, a to obzvlasté v pripadé ResNet50. V rdmci bounding
box1 je maska pro integrovany obvod vykreslena spravné a hranic¢i s okrajem sou-
castky:.

Obréazek ukazuje vysledek segmentace nad LED diodama za pouziti paterni
sité ResNetb0. VsSech Sest instanci objektu je spravné ohraniceno, kategorizovani
a pixelové masky jsou spravné vykresleny.

Na snimku je zobrazena segmentace tii integrovanych obvodl. Vsechny tti
instance objektu jsou spravné nalezeny, ohraniceny bounding boxy, kategorie objektu
je spravné urcena. Pixelova maska spravné vyplnuje objekt. Spravné segmentaci

napomahd vysoky rozdil mezi barvou soucastky a barvou pozadi (podkladu).

Casova naroc¢nost segmentace snimku

Prumérnd ¢asova ndro¢nost pii segmentaci dat je zobrazena v tabulce [5.3] Pro seg-
mentaci byly pouzity snimky o rozlisSeni 512 x 512 pixela ve formatu JPG. Segmen-
tace byla provedena jak za pouziti procesoru Intel i5-6300U 2.40 GHz, tak za pouziti
pritazené grafické karty Tesla P100 16 GB v prostiedi Google Colaboratory. De-
tekce rukou pomoci YOLO trva na CPU pramérné 0,88 s, pri pouziti GPU je ¢asova
naro¢nost v fadech setin sekund. Cas nutny k poc¢ateénimu nacteni vah sité je za-
nedbén. Z vysledki je ziejmé, ze graficka karta dosahuje mnohem lepsich vysledkt
nez procesor. Paterni sit ResNetb0 je ¢asové méné narocna nez sit ResNet101, a to

prumérné o necelych 14 %.

Tab. 5.3: Priimérna casova narocnost segmentace snimku.

Paterni sit | CPU Intel i5-6300U | GPU Tesla P100 16 GB

ResNet50 12,57s 0,380s
ResNet101 16,49 s 0,440

48



Obr. 5.4: Ukazka vysledné segmentace (nahore ResNet50, dole ResNet101).
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Obr. 5.5: Ukazka vysledné segmentace (pouzita sit ResNet50).

5.3.3 Detekce mimoradné udalosti

Segmentacni neuronova sit je schopna vyhodnotit mimoradnou udalost. Je pred-
pokladan scénar, kdy kamera snima desky plosnych spoji na vyrobnim pase. Pti
prujezdu kazdé desky plosnych spoji je kontrolovano spravné osazeni, tedy pocet
instanci objektt, poloha a kategorie soucastky. Na vyrobnim pasu neni dovolena
zadna manipulace se soucastkou. Jako mimoradna udalost je tedy vyhodnocena pri-
tomnost ruky na snimku s deskou plosnych spoju.

Instan¢ni segmentace obrazu a vytvoreni pixelové masky pro jednotlivé instance
hoto divodu neni pro detekeci pritomnosti ruky ve snimku pouzita sit Mask R-CNN,
ale byla zvolena sit typu YOLO. I v pripadé, ze by pro detekci ruky ve snimku
byla vyuzita sit typu Mask R-CNN a vétev pro vytvoreni masky by byla vynechana,
casova narocnost by byla stale vyssi nez v pripadé YOLO.

V praci je pouzita sit YOLO verze 3. Pro tcely detekce ruky bylo vyuzito pred-
trénovanych vah dostupnych z [35]. Vahy byly vytvoreny pomoci trénovani na tfech
riznych datasetech - CMU Hand DB, Egohands a cross-hands.

Sit YOLO pro detekei rukou byla zakomponovana do stavajici sité Mask R-CNN
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Obr. 5.6: Ukéazka vysledné segmentace (pouzita sit ResNet101).

pro detekci soucastek. Pri spusténi skriptu PCB.py v segmenta¢nim moédu dochézi
pred provedenim segmentace soucastek k ulozeni cesty k adresafi s testovacimi foto-
grafiemi. Tato cesta je zaslana do objektu ve skriptu PCB_yolo.py a dochazi k pro-
vedeni detekce rukou ve vSech fotografiich v daném adresati. Objekt si uchovava
seznam detekci v podobé seznamu poli, které obsahuje nazev fotografie, souradnice
levého horniho rohu bounding boxu, vysky a sitky bounding boxu. Po provedeni
detekce rukou nasleduje detekce soucastek pomoci Mask R-CNN sité. Jakmile je
provedena segmentace seoucastek na snimku, sit Mask R-CNN se dotaze na boun-
ding boxy z detekce rukou. Pokud jsou boundung boxy pro patticnou fotografii
nalezeny, dochazi k jejich podvrzeni pri vizualizaci snimku. Timto zptisobem mohou
byt vykresleny nejen segmentace soucastek, ale zaroven i ohrani¢eni rukou.
Mimoradna udalost se rovnéz projevi ve vystupnim HTML souboru segmentace.
Uzivatel je o vyskytu této udalosti patficné informovan chybovou zpravou. Ukéazka

detekce mimoradné udélosti je zobrazena na obrazku
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Hands detected! Please remove hands.

Obr. 5.7: Ukazka mimoradné situace.

5.3.4 Vyhodnoceni modelu
Metriky

K vyhodnoceni kvality modelu 1ze vyuzit nékolik metrik. Pro ziskani iidaji 1ze pouzit

nasledujici prikaz:

python PCB.py -m metrics -b resnetbl0 -r y

Na zékladé vyse uvedeného prikazu je vygenerovan HTML soubor, ktery prehledné

zobrazuje vypoctené metriky ve formé tabulky i grafu. Kazdy fadek tabulky obsa-
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huje nazev zpracovaného obrazku, metriku Average Precision, F1-Score a F2-Score.
Metrika Average Precision je vypoéitana trikrat pro rizné IoU (konkrétné 0,25, 0,50
a 0,75). V paticce jsou uvedeny prumérné metriky celého testovaciho datasetu, tedy
mAP, Mean F1-Score a Mean F2-Score. Hodnoty metrik jsou rovnéz zobrazeny v gra-
fech. Pro vykresleni grafii v HTML souborech bylo vyuzito javascriptové knihovny
Chart. js.

Tabulka zobrazuje prumérné metriky namérené na testovacim datasetu pri
pouziti paterni sité ResNet50 a ResNet101. Pti pouziti paterni sité ResNet101 bylo
dosazeno vyssich hodnot metrik v porovnani se siti ResNet50 (vyjma mAP™Y™).
Lepsi vysledky jsou rovnéz viditelné pri vizualnim srovnani vysledki segmentaci,
zejména u pixelovych masek. Vyssi presnosti by bylo mozné dosahnout delsim pro-

cesem uceni ¢i upravou rychlosti uceni.

Tab. 5.4: Ziskané hodnoty metrik.

Piteini sit | mAP©Y2% | mAPPYY | mAPPU™ | F1 score | F2 score
ResNet50 0,83 0,81 0,72 0,40 0,30
ResNet101 0,89 0,87 0,65 0,44 0,33

Ztratové funkce

Tabulka zobrazuje postupny vyvoj hodnot ztratovych funkei pro trénovaci data-
set za pouziti paterni sité ResNet101. V priloze B jsou obsazeny tabulky zobrazujici
vyvoj hodnot ztratovych funkci pro trénovaci i valida¢ni dataset za pouziti paternich
siti ResNet50 i ResNet101. Spojnice trendu maji u vSech zobrazenych grafi klesajici
tendence. Hodnoty ztratovych funkci konverguji k optimalni hodnoté. Z hodnot je
ziejmé, ze se v prvnich 200 epochach nevyskytuje nezadouci overfitting.

Celkova ztratova funkce L je definovana jako soucet ztratové funkce masky;,

ohraniceni a klasifikace:

L= Lmask + Lbbo:c + Lclass- (51)
Ztratova funkce klasifikace L., je definovana nasledujicim vzorcem:
Lclass(p7 U) = _logpu7 (52)

kde u urcuje skute¢nou tiidu objektu (u € 0,1, ..., K), symbol K urcuje pocet tiid,
pricemz tfida 0 oznacuje typicky pozadi, p je diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti
(kazdé oblasti zdjmu zvlast) pres K+1 t¥id (p = (po, p1, ..., Px)), VypocCitané softmax
funkei pres K + 1 vystupt plné propojené vrstvy (Fully connected layer — FCL).
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Ztratova funkce bounding boxu Ly, je definovana jako:

Lbbo:c (tu> U) = Z Ls (t? - Ui)a (53)

i€x,y,w,h

pricemz funkce Ls je rovna:

2 kud 1
Ls(x) = { 0,5z pokud |z| < (5.4)

|z| = 0,5 pokud |z| > 1,

kde v oznacuje skutetny bounding box (v = (v, vy, Uy, vs)) a t* oznacuje odchylku
predikovaného bounding boxu (t* = (t},t;,t,t};)). Symbol x znac¢i horizontalni
souradici levého horniho rohu bounding boxu, y vertikalni souradici levého horniho
rohu bounding boxu, w sitku bounding boxu a h vysku bounding boxu.

Ztratova funkce masky L., je definovana jako:

Lok =3 > lyiglog i+ (1~ iy )log (1~ 45)], (5
1<i,j<m
kde m je rozmér masky v pixelech, y;; je redlnd hodnota masky v daném pixelu, yfj
je predikovana hodnota masky v daném pixelu.

Béhem 200 epoch uceni za pouziti ResNet101 se u trénovaciho datasetu snizila
celkova ztratova funkce na 0,295, ztratova funkce klasifikace na 0,037, ztratova funkce
bounding boxu na 0,049 a ztratova funkce masky na 0,149. U valida¢niho datasetu
se snizila celkova ztratova funkce na 0,591, ztratova funkce klasifikace na 0,062,

ztratova funkce bounding boxu na 0,109 a ztratova funkce masky na 0,183.
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Tab. 5.5: Prubéh hodnot ztratovych funkei (trénovaci dataset — ResNet101).

Loss (L)

[

0 40 BO 120 160 200

Mask R-CNN class loss (Leass)

o} 40 a0 120 160 200

Mask R-CNN bounding box 10ss ( Loz )

4] 40 20 120 160 200

Mask R-CNN mask loss (Lask)

8] 40 80 120 160 200

RPN bounding box loss

o} 40 a0 120 160 200

RPN class loss

4] 40 a0 120 160 200

Horizontalni osa uddvad pocet epoch, vertikdlni osa uddvd hodnotu ztratové funkce
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Zavér

V ramci diplomové prace byla rozebrana problematika segmentac¢nich neuronovych
siti. Teoreticka cast prace se zabyva komplexni tématikou neuronovych siti od za-
kladnich stavebnich prvku siti, jako je stavba neuronu, aktivacni funkce nebo bias,
az po komplikované architektury segmentac¢nich neuronovych siti jako json napri-
klad U-Net, MaskLab ¢i Mask R-CNN. Prace popisuje postupy pri vypoctu metrik
mAP a F-score a jejich varianty.

V praktické ¢asti byl vytvoren vlastni rozsahly dataset obsahujici 660 fotogra-
fii desek plosnych spoji. Dataset se konkrétné zaméruje na ctyri typy soucastek:
relé modul, elektrolyticky kondenzator, elektroluminiscencni dioda a integrovany
obvod. Fotografie byly rozdéleny na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu, pri-
¢emz zastoupeni trénovaci mnoziny vzhledem k valida¢ni mnoziné je v poméru 2:1.
Jednotlivé instance soucastek byly pro kazdou fotografii anotovany a vyexporto-
vany pomoci volné dostupného webového néastroje VGG annotator tool. Pro snadné
zpracovani anotaci byl zvolen format JSON.

Jako zaklad pro vytvoreni segmentacni neuronové sité pro segmentaci soucastek
na desce plosnych spoji byla vyuzita implementace od Matterport, ktera je zalozena
na modelu Mask R-CNN. Na zakladé teoretickych znalosti byla tato sit upravena
tak, aby bylo mozné pouzit vlastni dataset s vlastnimi anotac¢nimi soubory. Z du-
vodu navyseni mnozstvi fotografii datasetu byla pridana augmentace dat datasetu.
P1i implementaci sité bylo feseno nékolik komplikaci, které byly spjaty napriklad
s nekompatibilitou balicki, konkrétni verzi pythonu nebo pouzitim OS Windows
namisto linuxové distribuce. Z divodu vyvoje na pocitaci, ktery nedisponuje dedi-
kovanou grafickou kartou, bylo vyuzito sluzby Google Colaboratory, ktera vyrazné
snizila casovou naroc¢nost pri uc¢icim ¢i segmentacnim procesu. Nicméné i tato sluzba
prinesla nékolik komplikaci, jako napriklad prifazovani nahodné grafické karty nebo
odpojovani pti béhu uciciho procesu. Z davodu vysoké casové narocnosti ucicitho
procesu byla zvolena placena sluzba Google Colaboratory Pro, nicméné tato sluzba
rovnéz nema neomezenou dobu béhu skriptu, ale pouze tuto dobu navysuje a k od-
pojovani dochazi sporadicky.

Vytvorena segmentacni neuronova sit je schopna segmentovat jednotlivé instance
soucastkek na desce plosnych spoju. Kvalitu segmentace lze vyhodnotit diky nékolika
metrikdm, konkrétné mAPPU25 mAPPU0 mAPlU™ F1 Score a F2 Score, které
byly do kédu pridany. Metriky jsou vypocitany jednotlivé pro kazdy obrazek a rovnéz
jako prumeér celého datasetu. Pribézné metriky jsou také pocitany béhem uciciho
procesu sité. Z duvodu vysoké ¢asové narocnosti jsou metriky pocitany pouze pro
kazdou patou epochu a rovnéz pouze pro vybranou mnozinu z datasetu, coz prinasi

vhodny pomér mezi rychlosti uceni sité a relevantnosti namérenych hodnot met-
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rik. V praci je srovnano pouziti dvou paternich siti ResNet50 a ResNet101. Prace
zdtvodnuje vysledky segmentaci za pouziti obou patecnich siti, ¢asovou narocnost,
ztratové funkce i namérené metriky. Pro detekci mimotradné udélosti doslo k propo-
jeni segmentacni neuronové sité Mask R-CNN s dalsi siti typu YOLOv3. Z procesu
uceni sité, segmentace a vyhodnoceni metrik jsou generovany vystupy v podobé
HTML reporti. Reporty obsahuji informace v podobé prehlednych tabulek ¢i grafi.
V zahlavi vystupniho reportu jsou zobrazeny informace o parametrech pri spusténi
a o pouzité grafické karté. Pri segmentaci obsahuje report vysledné snimky segmen-
taci, ¢asovou naroc¢nost pro vybrany snimek a celkovou ¢asovou naroc¢nost pro celou
mnozinu segmentovanych snimka.

V préaci jsou prilozeny ukézky vyslednych segmentaci, grafy ziskanych ztratovych

funkci pro obé konfigurace a navod na instalaci a spusténti sité véetné ukazky prikazu.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

AP

CNN

CPU

Cv

FCL

FCN

FN

FP

HDF

HTML

JSON

LED

LTSM

mAP

MIT

ML

PIP

R-CNN

ReLU

ResNet

ROC

Average Precision — Primérna presnost

Convolutional neural network — Konvoluéni neuronova sit
Central processing unit — Centralni procesorova jednotka
Computer vision — Pocitacové vidéni

Fully connected layer — PIné propojena vrstva

Fully convolutional network — Plné konvoluéni sit

False negative — Falesné negativni predikce

False positive — Falesné pozitivni predikce

Hierarchical Data Format — Datovy format

Hypertext Markup Language — Jazyk pro tvorbu webovych stranek
JavaScript Object Notation — Datovy format
Light-Emitting Diode — Elektroluminiscen¢ni dioda

Long Term Short Memory — Rekurentni neuronova sit

Mean Average Precision - Metrika uzivana v oblasti poc¢itacového

vidéni

Svobodna licence

Machine learning — Strojové uceni

Package installer for Python — instalator balickd pro Python

Region-based convolutional neural network — Konvoluéni neuronova

sit zaloZena na oblastech

Rectified linear activation function — Usmérnéna linearni aktivacni

funkce
Residual network — Rezidualni sit

Receiver operating characteristics — Metrika uzivana v oblasti

pocitacového vidéni
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Rol

RPN

TNR

TP

SVM

YOLO

Region of interest — Oblast zajmu

Region Proposal Network — Sit ndvrhi oblasti

True negative rate — Metrika uzivana v oblasti poc¢itacového vidéni
True positive — Skutec¢né pozitivni

Support Vector Machine — Metoda podptrnych vektoru

You only look once — Algoritmus ,,Nahlizis pouze jednou*
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A Ukazky vysledné segmentace soucastek
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B Hodnoty ztratovych funkci

Tab. B.1: Pribéh hodnot ztratovych funkei (trénovaci dataset — ResNet101).

Loss (L)

e =]

Mask R-CNN class 10ss (Legss)

Mask R-CNN bounding box 10ss (Lppoz )

Mask R-CNN mask loss (Lnask)

40 20 120 ] il A0 A0 12 200
RPN bounding box loss RPN class loss
0.02¢
- 0.01
Se-:
40 80 120 160 200 40 80 120 200

Horizontdlni osa uddvd pocet epoch, vertikdlni osa uddvd hodnotu ztrdtové funkce
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Tab. B.2: Prubéh hodnot ztratovych funkei (valida¢ni dataset — ResNet101).

Loss (L)

0 40 &0 120 160 200

Mask R-CNN class loss (Leass)

o] 40 80 120

160

Mask R-CNN bounding box 10ss ( Loz )

Mask R-CNN mask loss (Lask)

0.3 .
0.3
0.2
12
0.1
0.1
0 0
O 40  BO 120 180 200 O 40 BO 120 160 200
RPN bounding box loss RPN class loss
[
0.04 |
0.3
0.03
0.2
0.02
o 0.0%
a 4]

4] 40 a0 120 160 200

4] 40 a0 120 160 200

Horizontalni osa uddvad pocet epoch, vertikdlni osa uddvd hodnotu ztratové funkce
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Tab. B.3: Prabéh hodnot ztratovych funkei (trénovaci dataset — ResNet50).

Loss (L) Mask R-CNN class loss (Leass)

2
0.6
084 012 +
0.08 +
0.4
0.04
- 4]
] 20 40 &0 BO 100 120 0 20 40 &0 B8O 100 120

Mask R-CNN mask loss (Lask)

03

2.2

0.1

L4] 0
0 20 40 &0 B0 100 120 0 20 40 G0 a0 100 120

RPN bounding box loss RPN class loss

[Oe)
003
a2
n.oz
0.1 0o
Q 0
0 20 40 B0 B0 100 120 0 20 40 B0 B0 100 120

Horizontadlni osa uddvad pocet epoch, vertikdlni osa uddvd hodnotu ztratové funkce
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Tab. B.4: Prubéh hodnot ztratovych funkei (valida¢ni dataset — ResNet50).

Loss (L) Mask R-CNN class loss (Legss)
1.0 4 016 +
012 4
08
0.08 -
0.4
0.04
0 N
L)
1] 20 40 B0 B0 0o 120 0 20 40 B0 B8O 100 120

Mask R-CNN bounding box loss (Lype:) | Mask R-CNN mask loss (Lask)

()
o

o
[

]

=]

0.8 4

=)
(=)

0 20 40 &0 80 100 1 0] 20 40 G0 80 100 120

RPN bounding box loss RPN class loss
l . . . 0.08 |
004 |

0.03 +

]
[

0.02 4

[

0.01

(]

0 20 40 &0 80 100 120 O 20 40 B0 20 100 120

Horizontdlni osa uddvd pocet epoch, vertikdlni osa uddvd hodnotu ztrdtové funkce
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C Prikazy pro manipulaci se segmentacni siti

o Priklad spusténi uciciho procesu sité:

python PCB.py -m train -e 200 -s 300 -1 0.0015
-b resnetl01 -a light -r y

o Priklad spusténi segmentace dat:

python PCB.py -m segmentation -b resnetl10l1 -r y

o Priklad spusténi vypoctu metrik:

python PCB.py -m metrics -b resnetlO0l -r y

» Priklad upravy rozliseni datasetu

python PCB_resize_dataset.py -dim 512 -path_in
folder_A -path_out folder_ B
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D

1.

Navod na instalaci a spusténi sité

Spusténi segmentacni sité vyzaduje néasledujici prerekvizity:
« OS Windows 10 (nebo prostredi Google Colaboratory),
o Python 3 (testovano na verzi 3.6.1),
o CUDA Toolkit 10.0.

2. Prilozené soubory premistime z CD do disku pocitace.

3. Do korenového adresatre stahneme preducené vahy pro ResNet50 dostupné z:

https://github.com/fchollet/deep-learning-models/releases/downlo
ad/v0.2/resnetb0 weights tf dim ordering tf kernels notop.hb.

.V hlavnim souboru PCB.py upravime cesty v sekci Default configuration dle

vlastni potteby.

. Provedeme build Mask R-CNN presunutim do adresaie main

Mask_RCNN a spusténim prikazu python setup.py install.

. Pomoci piikazu pip install -r requirements.txt nainstalujeme potiebné

balicky.

Soubory urc¢ené k segmentaci nahrajeme do adresate test_files.

. Pro manipulaci se segmentacni siti vyuzijeme piikazy uvedené v piiloze C.
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E

Obsah prilozeného CD

/
| PCB_Mask RCNN ......oiiiiiiiiiiiiiiineeen kofrenovy adresar projektu
| eXAMPLES .ttt ukazky ziskanych vysledkii
L RNB0 - ettt e e ResNet50 (Konfigurace 1)
| segmentation............... ..., vysledky segmentace
t .3pg
results.html
| learninghtml...........cciiiiiiiiii vysledky uceni
| _metricshtml....... ... .. i vyhodnoceni metrik
L RNIOL oot ResNet101 (Konfigurace 2)
| segmentation.................iiiiiiiian, vysledky segmentace
t ---JPg
results.html
| learning.html.........cooiiiiiiiiiiiii vysledky uceni
| _metricshtml........... ... i vyhodnoceni metrik
N Y- =Y logovaci a h soubory
| _main
| dataset
| Eraining . et trénovaci dataset
t ...3pg
annotations.json............... anotace trénovaciho datasetu
| validation.......ooviiiiiiiiiiiiii validac¢ni dataset
t ---JPg
annotations.json............... anotace valida¢niho datasetu
| teStAng testovaci dataset
t ..3pg
annotations.json............... anotace testovaciho datasetu
L Mask RCNN......coiiiii it Matterport projekt
D 4 0 YOLO projekt
P B D e et e Hlavni skript
| PCB MetTiCS. Py ve et eeeetnniieeeenanen. Skript k méreni metrik
| PCB_resize _dataset.py.......c.ccevvuuuunnn. Skript pro upravu datasetu
| PCB resultS.py.....ccovvuuneennn Skript pro generovani HTML vystupu
| PCB_y0Ll0. Py ettt Skript k detekci rukou
| requirementsS.tXt ... Seznam nutnych balickt
L reSULES it vysledky predikci a metrik
L templatesS ... Sablony pro HTML reporty
training template.html....... sablona pro HTML report uceni sité
results_template.html...... sablona pro HTML report segmentace
metrics_template.html .......... sablona pro HTML report metrik
| _test files .....cooiiiiiiiiiiiin. testovaci obrazky pro segmentaci

7 duvodu malé kapacity CD nejsou vysledné vihy a soubory Matterport projektu

a YOLO projektu priloZeny a je nutné je stahnout z uwvedenych zdroji. Vytvoreny

dataset je dostupny na adrese https://github.com/xhrdym03/PCB_dataset.
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