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Abstract

The bachelor thesis focuses on the issue of image processing using neural
networks. The aims of the work are to get acquainted with the available
libraries for the implementation of neural networks, and with the supplied
historical follows an analysis of the maps and understanding of their issues.
In the practical part, the aim is to create data sets from the supplied data,
which will be suitable for training and evaluation of neural network models,
and to design and implement at least one method that will allow the detec-
tion of inch marks in cadastral maps using neural networks. The output is
an evaluation of the success of the proposed methods on the supplied data
and a comparison of obtained results with classical methods.

Abstrakt

Bakalarska prace se zaméfuje na problematiku zpracovani obrazu pomoci
neuronovych siti. Cile prace jsou seznameni se s dostupnymi knihovnami
pro implementaci neuronovych siti, seznameni se s dodanymi historickymi
mapovymi podklady, jejich nésledna analyza a porozuméni jejich problema-
tice. V praktické ¢asti je cilem vytvoreni datové sady z dodanych podkladi,
ktera bude vhodna pro trénovani modeli a vyhodnoceni tohoto trénovani
a nasledné navrhnuti a implementace alespon jedné metody, ktera umozni
detekci palcovych znacek v katastralnich mapach pomoci neuronovych siti.
Vystupem je vyhodnoceni tispésnosti navrzené metody na dodanych datech
a srovnani jejich vysledki s metodami klasickymi a néasledné zhodnoceni
dosazenych vysledki a navrhnuti moznych rozsiteni.
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1 Uvod

V poslednich letech je stale efektivnéjsi ukladat data a informace na elek-
tronicka tulozisté a zafizen, jako jsou napriklad pocitace. Prikladem mohou
byt historické dokumenty, jako jsou tireba historické mapy. Velké mnozstvi
historickych dat vznika skenovanim dochovanych historickych dokumenti.
V ramci projektu se tesi zpfistupnéni map stabilniho katastru. Mapy jsou
rucné kreslené. Hlavni cil je urcit pozici mapového listu na zakladé textové
informace obsazené v tzv. nomenklatute. Ziskat vyrez map (mapovy ram) a
slozit vse do jednoho bezesvého celku vhodného pro prezentaci. Mapy jsou
ulozeny v podobé jednotlivych mapovych list. Mnozina sousednich mapo-
vych listi tvori katastralni tzemi.

Cilem této bakalarské prace je vytvorit program schopny analyzovat do-
dané mapové podklady a pomoci neuronové sité automaticky identifikovat
tzv. palcové znacky, které urcuji méritko mapy a jsou rozvnéz pouzity ke
skladani jednotlivych map. Pfinosem neuronové sité by mélo byt to, ze se
tyto znacky nau¢i v mapovych listech rozpoznavat a minimalizuje nutnou
manualni anotaci mapovych listi. Ta by se nasledné méla omezit pouze na
kontrolu. Jelikoz jsou mapové listy rucné kreslené a navic staré vice nez sto
let, mohou mit fadu vad, jakymi mohou byt naptiklad rotace celého ob-
sahu, digitalni Sum, rizné deformace a mnoho dalsich. Tyto vady by mohly
zneprijemnovat jiz takto neefektivni manualni skladani.

Pristupt k implementaci neuronové sité, které by pomohly tento pro-
blém vytesit, je nékolik. Zamér této bakalarské prace je se nejdiive seznamit
s témito pristupy a nasledné z nich vybrat nejlépe se jevici feseni a implemen-
tovat jej. Po ispésné implementaci dojde k zhodnoceni dosazenych vysledkt
a porovnani navrzeného a implementovaného feseni s doposud vyuzivanou
metodou, kterad je zalozena na klasickych metodach zpracovani obrazu.



2 Analyza obrazu

Analyza obrazu se pouziva jako zakladni néstroj pro rozpoznavani, diferen-
ciaci a kvantifikaci riznych typit obrazti, véetné obrazti ve stupnich sedi
a barevnych obrazti, multispektralnich obrazta. Je dulezité si uvédomit, ze
analyza obrazu je soucasti Sirsiho pole znamého jako zpracovani obrazu, kde
hlavnimi zakladnimi myslenkami jsou zlepseni vizualni kvality animace a ex-
trahovani uzitecné informace nebo funkce. Analyza je zalozena na ruznych
vlastnostech obrazu, jako jsou barva, lesk, morfologie objektii a textura.
Akce zpracovani obrazu lze rozdélit do t¥i podoblasti:

1. Komprese obrazu - snizuje pozadavky na paméf odstranénim nadby-
teCnosti pritomné v obraze, tj. obrazové informace, ktera neni pro lid-
ské oko vnimatelna.

2. Predzpracovani obrazu - spoc¢iva ve zlepseni vizudlni kvality obrazu
snizenim Sumu, kalibraci pixelil a standardizaci, vylepsenim detekce
hran a zvysenim spolehlivosti kroku analyzy obrazu na zakladé ob-
jektivnich a dobre zavedenych kritérii. Termin predbézné zpracovani
obrazu se obecné oznacuje pro vsechny manipulace s obrazem, z nichz
kazdy vytvari novy obraz.

3. Analyza obrazu - obvykle vraci ¢iselné hodnoty a nebo grafické infor-
mace o vlastnostech obrazu, které jsou vhodné pro klasifikaci, detekci
defektt® nebo predikci nékterych kvalitativnich vlastnosti zobrazova-
ného objektu. Termin analyza obrazu se pouziva, kdyz vystupem je
¢islo nebo rozhodnuti, ne obraz.

Tyto akce zpracovani spolu souvisi a mohou mit pro kazdou aplikaci jiny
ucinek nebo vystup.



2.1 Digitalni obrazek

Digitalni obraz je numericka 2D nebo 3D reprezentace skute¢ného fyzického
objektu nebo scény, ze které muzeme ziskat presnou prostorovou (geomet-
rickou) a nebo spektralni (v pfipadé hyperspektralniho obrazu) reprezentaci
s dostatecnymi detaily (rozliSenim) pro zpracovani, komprese, skladovani,
tisk a zobrazeni. M1izZe se jednat o digitalni obrazek vektorového nebo rastro-
vého typu, v zavislosti na tom, zda je rozliSeni obrazu pevné nebo ne.

Vektorovy obrazek nezavisi na rozliseni, coz znamena, ze obraz lze zvétsit
nebo zmensit, aniz by to ovlivnilo kvalitu vystupu. Termin digitdlni obra-
zek obvykle odkazuje na rastrové obrazky, které se hojné nazyvaji bitma-
povymi obrazky. Kromé toho se také pouziva k dattim spojenym s body
rozptylenymi v trojrozmérné oblasti, naptiklad vytvorenymi tomografickym
zalizenim. V takovém pripadé se kazdému udaji rika voxel.

Rastrové obrazky jsou elektronické soubory, které se skladaji z diskrét-
nich obrazovych prvki, nazyvanych pixely (zkratka pro obrazové prvky).
S kazdym pixelem je spojeno ¢islo, které je prumérnym zarenim (nebo ja-
sem) relativné malé oblasti ve scéné, coz predstavuje barvu nebo troven sedi
v jednom bodé obrazu.

Vector Image Raster Image

Obréazek 2.1: Srovnani vektorového a rasterového obrazku

Zdroj: https://www.barcode.graphics/

Nejbéznéji pouzivanou metodou pro vytvareni rastrovych obrazku (tj.
Digitalimaging nebo ziskavani obrazki) je digitalni fotografovani za pouziti
CCD kamery v procesu zvaném digitalizace. Proces digitalizace vyzaduje
mapovani obrazu na mrizce a kvantizaci tirovné intenzity. Digitalizace je



proces prevodu analogového signalu na digitalni signél, znamy jako A / D
(analogové-digitalni) prevod. U rastrovych obrazi je analogovy napétovy
signdl (z kteréhokoli z nékolika typt zobrazovacich snimaci), imérny mnoz-
stvi svétla odrazeného nebo prenaseného digitalizovanou polozkou, rozdélen
na diskrétni ¢iselné hodnoty. Jinymi slovy, proces prevadi obraz na tadu
malych obrazkovych c¢tvercovych prvka nebo pixeli, které jsou bud cerné
nebo bilé (binarni), konkrétni odstin Sedé (stupné sedi) nebo barvy. Kazdy
pixel je reprezentovan jednou nebo fadou binarnich cislic. Mérenim barvy
(nebo trovné Sedé pro Cernobilé fotografie) obrazu ve velkém poctu bodu
muzeme vytvorit digitdlni priblizeni obrazu, ze kterého lze rekonstruovat
kopii originalu.



3 Segmentace

Segmentace obrazu je v pocitacovém vidéni kritickym procesem. Zahrnuje
rozdéleni vizualniho vstupu na segmenty, aby se zjednodusila analyza ob-
razu. Segmenty predstavuji objekty nebo ¢asti objekt a zahrnuji sady pixela
nebo ,superpixely“. Segmentace obrazu ttidi pixely na vétsi komponenty, coz
eliminuje potfebu povazovat jednotlivé pixely za jednotky pozorovani. Ci-
lem segmentace je rozklad obrazu na c¢asti, které jsou smysluplné s ohledem
na konkrétni aplikaci [4]. Existuji tii tirovné analyzy obrazu:

» Klasifikace - kategorizace celého obrazku do tridy jako ,lidé“, ,zvi-
rata“, ,venku“ a podobné.

o Detekce objektt - detekce objektu v obrazu a vytvoreni obdélniku
kolem nich, naptiklad osoby nebo automobily.

« Segmentace - identifikace ¢asti obrazu a porozuméni tomu, k jakému
objektu patti. Segmentace je zdkladem pro provadéni detekce a klasi-
fikace objektti.

Existuji dalsi techniky segmentace obrazu, které se v minulosti bézné pouzi-
valy, ale jsou méné uc¢inné nez jejich protéjsky s hlubokym ucenim, protoze
pouzivaji rigidni algoritmy a vyzaduji lidsky zasah a odborné znalosti.

3.1 Zakladni metody segmentace

Pristupt k segmentaci obrazu existuje mnoho, avsak pro predstaveni by nam
naprosto mély stacit zakladni metody jako jsou metody regiondlni, prahové
a hranové.

3.2 Regionalni metody

Regionalni metody (anglicky Region-based methods) jsou metody detekujici
pfimo oblasti v obraze namisto hranic (hran) téchto oblasti. Jsou efektivnéjs
pro zasumeély obraz nez jiné metody. Je-li v obraze hodné Sumu, hranové ope-
ratory obtizné detekuji hrany. Hlavnim segmentac¢nim kritériem pro detekci
oblasti v obraze je homogenita oblasti. Kritériem homogenity mohou byt:
uroven Sedi, barva, textura, tvar, model, apod.



Split and merge

Metoda déleni a spojovani je zalozena na pristupu rozdél a panuj. Metoda
je zalozena na quad-tree reprezentaci dat, kdy podobraz je rozdélen na ¢tyti
kvadranty, pokud jsou jeho mérené atributy nehomogeni. Pokud vsak jsou
sousedni ¢tverce homogenni, jsou nasledné spojeny v jednu oblast. Jinymi
slovy je vstupni obraz postupné délen na dil¢i oblasti (nejéastéji se jedna
o Ctverce, avsak tvar struktury dil¢i oblasti se muze lisit, ale vzdy musi byt
predem definovan), dokud nejsou diléi oblasti dostateéné malé pro segmen-
taci. Potom se k vytvoreni konecnych vysledki segmentace pouzije prislusné
pravidlo slouceni. Tento proces se déli na Ctyti faze: rozdéleni obrazu na malé
subregiony, slouc¢eni podobnych subregionti a prostorové prilehlych regionti
a eliminovani malych region.

L, | I L | I L | I
I
I I I
I I I 141142 I “J =
aaflag | P
{a) Whole Image by First 3plit (o) HBecond Split {dy Merge

Obrézek 3.1: Split and merge metoda

Narustani oblasti (Region growing)

Jedna se o metodu s konceptualné nejjednodussim postupem. Metoda je za-
lozena na hledani podobnosti mezi sousednimi pixely na urcité oblasti. To
znamena, ze pixely, které maji podobné atributy, jsou seskupeny do jedi-
necnych oblasti. Stejné jako u vsech technik segmentace je pouziti intenzity
Sedé urovné nejbéznéjsim prostredkem pritazovani podobnosti, ale existuji
i jiné moznosti, jako je varianc¢ni, barevna a multispektralni funkce.

Techniky sifeni oblasti shlukuji pixely, které predstavuji homogenni ob-
lasti v obraze. Oblasti se zvétsuji seskupenim sousednich pixelt, jejichz vlast-
nosti, napriklad intenzita, se lisi o méné nez predem definované proménné.
Kazdému rozsirovanému regionu je ve vystupnim obrazku pfirazen jedinecny
celoc¢iselny stitek. Tato tiida algoritmti méa tendenci dobie fungovat pro na-
rotné a ne moc prehledné snimky, protoze je adaptivni a méné nachylna
k tc¢inkim sousednosti, Sumu a nejednoznacosti hranic.



(e)

Obréazek 3.2: Ukazka Region growing metody na MRI snimku mozku

Zdroj: https://www.researchgate.net/

3.3 Prahovaci metody

Jedna se o jedny z nejstarsich a nejjednodussich metod segmentaci obrazu.
Patti mezi nejrychlejsi segmentacéni metody a je mozné je vyuzit i v redlném
case. Jednd se o nenarocné metody na hardwarovou vybavu a diky tomu
i 0 nejcastéji vyuzivané metody.

Prah obrazu, ktery extrahuje objekt z pozadi ve vstupnim obrazu, je jed-
nou z nejbéznéjsich aplikaci v analyze obrazu. Naptiklad pti automatickém
rozpoznavani strojové tisténych nebo rucné psanych textd, pri rozpozna-
vani tvart objektl a pri vylepsovani obrazu je prahovani nezbytnym krokem
pro predzpracovani obrazu. Metody prahovani obrazu oddéluji dvoutiroviiové
prahovani pixely obrazu na dvé oblasti (tj. Objekt a pozadi); jedna oblast
obsahuje pixely s Sedymi hodnotami mensimi nez prahova hodnota a druha
oblast obsahuje pixely s Sedymi hodnotami vétsimi nez prahova hodnota.
Déle, pokud jsou pixely obrazu rozdéleny do vice nez dvou oblasti, jedna
se o viceuroviiové prahovani. Obecné se prah nachazi ve zjevném a hlubo-
kém 1udoli histogramu. Pokud vsSak tdoli neni tak ziejmé, je velmi obtizné
urcit prahovou hodnotu. V mnoha aplikacich zpracovani obrazu se trovné
sedi pixela patiicich k objektu podstatné lisi od trovni Sedi pixelt patri-
cich k pozadi. Prahové hodnoty se poté stavaji jednoduchym, ale t¢innym
nastrojem k oddéleni objektt od pozadi.
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Obrazek 3.3: Ukazka tii prahovacich pristupi

Original Maisy Image

Gaussian filtered Image

Zdroj: https://docs.opencv.org/

Postup

Histogram obsahuje informace o poc¢tu pixel v obraze s konkrétni hodnotou
sedi. Analyzou takového histogramu ziskdme prah T (Tresholding), respek-
tive mnozinu prahta T1,T2,...Tn, pomoci kterych pak mtzeme obraz rozdélit
na podoblasti:

R(, ) = {1 pro f(zg) <T
0 pro jiné
Ziskani prahu z histogramu ovsem neni trivialni ilohou. Histogramy realnych
obrazii neobsahuji ostré hrany a spicky, ale mohou mit nékolik vrcholi rtizné
vysky a strmosti. K rozpoznani, jedné-li se o vhodny vrchol (ostry a hluboky)
muzeme pouzit pomér plochy vrcholu a plochy jeho plasté. Hodnota prahu
se urcuje jako lokalni minimum mezi dvéma nejvétsimi lokalnimi maximy.



Niblack a Sauvola

Prahové hodnoty Niblack a Sauvola jsou techniky lokalniho prahovani, které
jsou uzitecné pro obrazky, kde pozadi neni jednotné, zejména pro rozpozna-
vani textu. Misto vypoctu jediné globalni prahové hodnoty pro cely obraz
se pro kazdy pixel vypocita nékolik prahovych hodnot pomoci konkrétnich
vzorcl, které zohlednuji prumér a standardni odchylku okoli pixelu (defino-

vané oknem soustfedénym kolem pixelu).
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Obrazek 3.4: Niblack a Savola metody

Zdroj: https://scikit-image.org/

Otsu

Problém s jednoduchym prahovanim spociva v tom, ze musite ru¢né urcit
prahovou hodnotu. Mizeme ruéné zkontrolovat, jak dobry je prah, kdyz vy-
zkousime riizné hodnoty, ale je to zdlouhavé a v redlném svété celkem nepra-
tické. Potrebujeme tedy zptsob, jak automaticky urc¢it prahovou hodnotu.
Technika Otsu pojmenovand podle jejitho tviirce Nobuyuki Otsu je dobrym
prikladem automatického prahovani.

Metoda zpracovava histogram obrazu, segmentuje objekty minimalizaci
rozptylu na kazdé z tiid. Obvykle tato technika vytvari vhodné vysledky pro



bimodalni obrazy. Histogram takového obrazu obsahuje dva jasné vyjadiené
vrcholy, které predstavuji rtizné rozsahy hodnot intenzity.

Automatické globalni prahové algoritmy maji obvykle nasledujici kroky:
1. Zpracovani vstupniho obrazu

2. Ziskani histogramu obrazu (distribuce pixel)

3. Vypocteni prahové hodnoty T

4. Vyménéni obrazovych pixeli za bilé v téch oblastech, kde je sytost

vétsi nez T, a za ¢erné v opacnych pripadech.

Original 350 r Hisltogr?m . Thresholded

| 200

0 50 100 150 200 250

Obréazek 3.5: Ukazka automatického Otsu prahovani

Zdroj: http://scipy-lectures.org/

3.4 Hranové metody

Detekce hran je zakladnim néastrojem pro segmentaci obrazu. Metody de-
tekce okraju transformuji ptivodni obrazky na okraje jejich obsahu plynouci
ze zmén Sedych tont v obrazu. Pii zpracovani obrazu, zejména v pocita-
c¢ovém vidéni, detekce hran zpracovava lokalizaci dilezitych variaci obrazu
na urovni Sed¢ a detekei fyzikalnich a geometrickych vlastnosti objekti scény.
Jedna se o zakladni proces detekujici obrysy objektu a hranice mezi objekty
a pozadim v obraze.

Detekce hran je nejznaméjsi pristup pouzivany k detekci vyznamnych
nespojitosti v hodnotach intenzity. Okraje jsou lokdlni zmény v intenzité
obrazu. Hrany se obvykle vyskytuji na hranici mezi dvéma oblastmi. Hlavni
rysy lze extrahovat z okraji obrazku. Detekce hran ma hlavni funkci pro ana-
Iyzu obrazu. Tyto funkce pouzivaji pokrocilé algoritmy pocitacového vidéni.
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Detekce hran je aktivni oblasti vyzkumu, protoze umoznuje analyzu obrazu
na vyssi trovni. V turovni Sedé jsou tii ruzné typy diskontinuit (bod, ¢ara
a hrany). Prostorové masky lze pouzit k detekci vSech tii typu nespojitosti
v obraze.

Existuje mnoho technik detekce hran vyuzivanych pro segmentaci ob-
razu. Mezi nejcastéji pouzivané techniky detekce hran zalozené na diskon-
tinuité patii Roberts Edge Detection, Sobel Edge Detection, Prewitt Edge
Detection, Kirsh Edge Detection a Canny Edge Detection.

Sobel Edge Detection

Sobelova metoda detekce hran pro segmentaci obrazu vyhleda hrany pomoci
Sobelovy aproximace k derivaci. Predpovida hrany v téch bodech, kde je
gradient nejvyssi. Technika Sobel zvyraznuje oblasti s vysokou prostorovou
frekvenci, které odpovidaji hranam. Obecné se pouziva k nalezeni odhado-
vané absolutni velikosti gradientu v kazdém bodé na vstupnim obrazku ve
stupnich Sedi. Sobelova metoda byla dfive nejoblibenéjsi metodou detekce
hran, dnes jiz existuji efektivnéjsi metody.

Cannyho detektor

V praxi je technika detekce hran Canny jednou ze standardnich technik
detekce hran. Poprvé ji vytvoril John Canny pro svou magisterskou praci
na MIT v roce 1983 a stale svou efektivitou prekondava mmnoho novejsich
algoritmi, které byly od té doby vyvinuty. Chceme-li najit hrany oddélenim
sumu od obrazu pred nalezenim hran obrazu, je Canny idedlni metodou.

Kroky Canny metody:

« Spojeni obrazu f(r, ¢) s Gaussovou funkei. Tim se ziska plynuly obraz.

o Pouziti operatoru prvniho rozdilového gradientu k vypoctu sily hrany,
poté se ziska velikost a smér hrany.

o Aplikovani maximalniho a kritického potlaceni na velikost gradientu.

o Aplikovani prahové hodnoty na obréazek, ktery nema maximalni potla-
ceni.
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Obrazek 3.6: Ukazka Canny hranové detekce

Zdroj: https://www.slideserve.com/
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4 Umélé neuronové siteé

Neuronové sité jsou matematické modely, které k ukladani informaci pouzi-
vaji ucici se algoritmy inspirované mozkem. V dnesni dobé se v této oblasti
casto pouziva pojem strojové uceni, coz je védecka disciplina zabyvajici se
navrhem a vyvojem algoritmii, které poc¢itacim umoznuji ucit se na zédklade
dat, napriklad z dat senzorti nebo dat ulozenych v databazich. Hlavnim za-
mérenim vyzkumu strojového uceni je automaticky se naucit rozpoznavat
slozité vzorce a prijimat inteligentni rozhodnuti na zakladé dat. Strojové
uceni tedy tizce souvisi s oblastmi, jako jsou statistika, dolovani dat, rozpo-
znavani vzort a umeéla inteligence. Prednosti neuronovych siti je schopnost

prechodova funkce

g (X)

n

prahové hodnota &

Obrazek 4.1: Schéma neuronové sité

Zdroj: http://po.licka.cz/

ucit se, tedy zapamatovat si kombinace, které vedly k pozadovanému vy-
stupu a u novych vstupt se potom obracet na svoji pamét a na zakladé
zkusenosti odhadovat novy vysledek. Uméla neuronova sit (Arctifical Neu-
ral Network — ANN), také znama jako simulovand neuronova sit (Simulated
Neural Network — SNN) ¢ neuronova sit, je skupina umélych neuront, jenz
jsou vzajemné propojeny. Ve vétsiné pripadi se jednd o adaptivni systém,
ktery méni svou strukturu zalozenou na vnitinich nebo vnéjsich informacich,
které ji proudi, jinak feceno, dokaze se autonomné ménit podle ziskanych dat
(dokaze se ucit a na zdkladé naucenych dat se prizpusobit datim novym).
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Neuronové sité se sklddaji z neuront, které maji libovolny pocet vstupt a
jen jeden vystup. Citlivost vstupt je ur¢ena vahami prifazenymi jednotlivym
vstupnim proménnym. Kazdy vstupni prvek je vynasoben danou vahou a
od tohoto soucinu se odecte prah, ktery aktivuje vystup neuronu. Nasledné
prechodova funkce transformuje vnitini potencial a poté dochazi k vytvoreni
vystupu.

4.1 Vrstvy

Zéakladni strukturou dat v neuronovych sitich je vrstva. Vrstva je modul pro
zpracovani dat, ktery bere jako vstup jeden nebo vice tenzorii a na vystupu je
jeden nebo vice tenzoru. Nékteré vrstvy jsou bezestavové, avSak Castéji maji
jednotlivé vrstvy stav jasné definovan.[2] U vicevrstvych neuronovych siti
rozliSujeme tii typy vrstev: vstupni, vystupni a skryté (jsou skryty vnéjsimu
pozorovateli).

Vstupni vrstva

Vstupni vrstva komunikuje s externim prostredim, které predstavuje vzor
neuralni siti. Jeho tkolem je vyporadat se pouze se vsemi vstupy. Tento vstup
se prenese do skrytych vrstev, které jsou vysvétleny nize. Vstupni vrstva by
mela predstavovat podminku, pro kterou trénujeme neuronovou sit. Kazdy
vstupni neuron by mél predstavovat néjakou nezavislou proménnou, ktera
ma vliv na vystup neuronové sité.

Skryta vrstva

Skryta vrstva je soubor neuront, na které je aplikovana aktivacni funkce a je
to mezivrstva mezi vstupni vrstvou a vystupni vrstvou. Ukolem skryté vrstvy
je zpracovavat vstupy ziskané jeho predchozi vrstvou. Je to tedy vrstva,
ktera je zodpovédnd za extrahovani pozadovanych funkci ze vstupnich dat.
Mnoho vyzkumt bylo provedeno pfi vyhodnocovani optimalniho poc¢tu neu-
ronu ve skryté vrstvé, ale presto zadny z nich nedokazal urcit presny pocet.
V neuralni siti muze byt také nékolik skrytych vrstev. Musime tedy u kaz-
dého problému individualné urcit, kolik skrytych vrstev musi byt pouzito.
Predpokladejme, ze pokud mame data, ktera 1ze oddélit linearné, pak neni
nutné pouzivat skrytou vrstvu, protoze lze aktivacni funkci implementovat
do vstupni vrstvy, ktera mize problém vyresit. Ale v pripadé problémi, které
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se zabyvaji slozitymi rozhodnutimi, miizeme pouzit 3 az 5 skrytych vrstev
na zakladé stupné slozitosti problému nebo pozadovaného stupné presnosti.
To vsak neznamena, ze pokud budeme neustéle zvysovat pocet vrstev, bude
neuralni sif poskytovat vyssi presnost. Nezalezi pouze na poctu skrytych
vrstev, ale také na poctu jednotlivych neuronti, ze kterych se neuronova
sit skldada. Pokud je pocet neuront ve srovnani se slozitosti problémovych
dat mensi, pak ve skrytych vrstvach bude jen velmi malo neuront, které by
adekvatné detekovaly signély ve slozité datové sadeé.

Vystupni vrstva

Vystupni vrstva neuronové sité shromazduje a prenasi informace odpovida-
jicim zpiisobem tak, jak bylo navrzeno. Vzor prezentovany vystupni vrstvou
lze primo vysledovat zpét do vstupni vrstvy. Pocet neuront ve vystupni
vrstvé by mél primo souviset s typem prace, kterou neuronova sit provadéla.

wetupni vrstva skryté vrstvy vistupni vrstva
|
1
—
¥
—
Xz
—

Obrazek 4.2: Schéma vicevrstvé neuronové sité

Zdroj: http://po.licka.cz/

4.2 Uceni umélé neuronové sité
Uceni neuronové sité znamena snahu o minimalizaci ztraty. Jinymi slovy

jde o snahu docilit toho, aby mira tspésnosti feseni dané tulohy byla co
nejvétsi. Toho 1ze docilit vhodnou kombinaci parametri. Trénovani umeélych
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neuronovych siti se déli na tzv. Trénovani s ucitelem a Trénovani bez ucitele.
U trénovani s ucitelem neuronové sité obecné provadéji kontrolované vyukové
ukoly, buduji znalosti ze souborti dat, kde je pfedem poskytnuta spravna od-
povéd. Sité se pak uci ladénim, aby samy nasly spravnou odpovéd, ¢imz se
zvysi presnost jejich predpovédi. U trénovani bez ucitele nezndme pozado-
vany vystup, pouze sif zasobujeme daty a nechame ji, at si sama vytvori
skupiny a priznaky.

4.2.1 Data augmentation

Data augmentation je technika pouzivana, pokud mame k dispozici pouze
omezené mnozstvi dat. Vytvarime modifikované verze obrazku jeho transfor-
maci. Pouziti data augmentation ¢asto vede k lepsim vysledkiim nez pti pou-
ziti velkého mnozstvi riznorodych dat. V zasadé metody data augmentation
zvysuji variabilitu dat, ale nepriddvaji zadné nové informace do datasetu.[10]

4.3 Konvolucéni neuronova sit (CNN)

Konvoluéni neuronova sit mize mit desitky nebo stovky vrstev, pricemz
kazda z vrstev se uci detekovat rtizné vlastnosti obrazu. Filtry se aplikuji na
kazdy tréninkovy obraz v riiznych rozlisenich a vystup kazdého konvolvova-
ného obrazu se pouzije jako vstup do dalsi vrstvy. Filtry mohou zac¢inat jako
velmi jednoduché funkce, jako je jas a hrany.

Stejné jako tradi¢ni neuronové sité ma i CNN neurony s vahami. Model
se tyto hodnoty u¢i béhem tréninkového procesu a prubézné je aktualizuje
s kazdym novym prikladem tréninku. V pripadé CNN jsou vsak vahy a hod-
noty zkresleni stejné pro vSechny skryté neurony v dané vrstve.
procesoru se pro trénovani CNN casto pouzivaji grafické karty, které maji
vétsi vypocetni vykon. K tomu, aby bylo mozné trénovat pomoci grafic-
kych karet, je potfeba specialnich softwarovych a hardwarovych architektur.
Mezi nejcastéji pouzivané architektury patii naptiklad CUDA, jenz slouzi ke
spousténi programi primo na grafickych kartach.

Neurony v CNN jsou rozdéleny do trojrozmérné struktury, pricemz kazda
sada neuronii analyzuje malou oblast nebo rys obrazu. Jinymi slovy, kazda
skupina neuronti se specializuje na identifikaci jedné ¢asti obrazu. CNN pou-
zivaji predpovedi z vrstev k vytvoreni konecného vystupu, ktery predstavuje
vektor skore pravdépodobnosti, jenz predstavuje pravdépodobnost, ze kon-
krétni rys patii do urcité tridy.
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Obréazek 4.3: Schéma konvolu¢ni neuronové sité

Zdroj: https://missinglink.ai/

4.4 Plné propojena konvoluc¢ni neuronova sit

(FCN)

Plné konvolué¢ni sit vyuziva konvoluéni neuralni sif k transformaci obrazo-
vych pixeli na kategorie pixelt. Na rozdil od drive zavedenych konvoluc-
nich neuronovych siti transformuje FCN vysku a sitku mapy funkei mezi-
lehlé vrstvy zpét na velikost vstupniho obrazu prostfednictvim transpono-
vané konvoluéni vrstvy, takze predpovédi maji vzajemnou korespondenci se
vstupnim obrazem v prostorovy rozmér (vyska a sitka). Vzhledem k poloze
na prostorové dimenzi bude vystupem kandlové dimenze predikce kategorie
pixelu odpovidajiciho umisténi.

PIné konvolucni sité stridaji konvoluéni a nelinedrni operace, aby efek-
tivné klasifikovaly vSechny pixely vstupniho obrazu v jednom priichodu vpred.
FCN obsahuji max-pooling (viz. 5.6.1) a up-sampling. Neobsahuji plné pro-
pojené vrstvy.
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Obrazek 4.4: Schéma patnacti vrstvé FCN

Zdroj: [9]
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4.5 Long Short Term Memory (LSTM)

Jednd se o model nebo architekturu, kterd rozsituje pamét rekurentnich
neuronovych siti. Rekurentni neuronové sité maji obvykle , kratkodobou pa-
mét“ v tom, ze pouzivaji trvalé predchozi informace, které maji byt pouzity
v aktudlni neuronové siti. LSTM zavadi dlouhodobou pamét do rekurent-
nich neuronovych siti. Zmirnuje problém mizejicitho prechodu, coz je misto,
kde se nouronova sif prestane ucit, protoze aktualizace riznych vah v dané
neuronové siti se zmensuji. Déla to pomoci fady ,,bran®. Ty jsou obsazeny

v pamétovych blocich, které jsou spojeny vrstvami.

Legend:

input
forget gate
input gate
cell update
cell state

. output gate

outpul

Oy =

=}

v

=~

Obrézek 4.5: Schéma LSTM

Zdroj: https://www.rs-online.com/
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5 Pouzité technologie

5.1 Python

Python patti mezi nejsnadnéji osvojitelné programovaci jazyky. Je velmi ex-
presivni a multiplatformni, Ize tedy bez problému spustit program napsany
ve Windows i na unixovych systémech jako je Linux, Mac OS X. Opravdu sil-
nou strankou jazyku Python je, Ze se dodava s jiz kompletni velmi rozsahlou
standardni knihovnou. V jazyku Python lze programovat v proceduralnim,
objektové orientovaném a v mensi mife téz funkciondlnim stylu.[§]

5.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je knihovna pro rizné
platformy, pomoci které lze vyvijet aplikace pocitacového vidéni v readlném
case. Zaméruje se hlavné na zpracovani obrazu, snimani a analyzu videa,
véetné funkei, jako je detekce obliceje a detekce objektu.

5.3 NumPy

Numpy je zdkladni knihovna pro védecké vypocty v Pythonu. Poskytuje
vysoce vykonny multidimenziondlni objekt pole a nastroje pro préaci s té-
mito poli. M4 také funkce pro praci v doméné linearni algebry, Fourierovy
transformace a matic.

5.4 Tensorflow

Tensorflow je systém strojového uceni, ktery pouziva dataflow grafy k repre-
zentaci jeho vypoctu. Nabizi vyvojarim moznost experimentovani s tréno-
vacimi algoritmy. Tensorflow podporuje velké spektrum aplikaci s dirazem
na trénovani a dusledky hlubokych neuronovych siti. [1]

5.5 Inch Evaluator

Soucasti dodanych dat byl program inch__evaluator.py, ktery slouzi k fi-
nalnimu hodnoceni slozené predikované mapy.
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5.6 Keras

Keras je rozhrani API neuronovych siti na vysoké trovni vyvinuté se zamé-

fenim na umoznéni rychlych experimenti.

5.6.1 Vrstvy Keras

Vrstvy Keras jsou primarnim stavebnim kamenem modeli Keras. Kazda
vrstva prijima vstupni informace, provadi vypocty a nakonec vydava trans-
formované informace. Vystup jedné vrstvy bude proudit do dalsi vrstvy jako
jejl vstup. Keras je zalozen na minimalni strukture, kterd poskytuje Cisty
a snadny zpusob vytvareni modeli hlubokého uceni zalozenych na Tensor-
Flow nebo Theano. Keras je navrzen tak, aby rychle definoval modely hlu-

bokého uceni.

Conv2D

Conv2D je dvourozmérna konvoluc¢ni vrstva. Tato vrstva vytvari konvoluéni
jadro, které je spojeno se vstupem vrstvy a vytvari tenzor vystupi. Pomoci

Conv2D dochazi ke zmenseni poc¢tu paramatrii, které se maji natrénovat.

Obréazek 5.1: Conv2D s jadrem 3 x 3.

Zdroj: https://www.pyimagesearch.com/
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Conv2DTranspose

Vrstva Conv2DTranspose slouzi k zvétseni rozméru tensort. Z redukovaného
stavu vytvori pomoci jadra tensor zvétSeny.

MaxPooling2D

Max pooling je proces diskretizace na zakladé vzorku. Cilem je odebrat vzo-
rek vstupni reprezentace (obrazek, vystupni matice se skrytou vrstvou atd.),
snizit jeho rozmeérnost a umoznit predpoklady o vlastnostech obsazenych
v binovanych podoblastech. MaxPooling vybere vzdy tu nejmensi hodnotu
v mensi oblasti (matici). Mame-li definovanou velikost poolu (napf. 2x2),
vstupni tensor zapise nejvétsi hodnotu dané oblasti do tensoru vystupniho.
Tato vrstva tedy také redukuje rozmér tensoru.

Image Matrix

2 1

31
1 01| 4 2 | 4
O 69 5
/7 1|4 1

Obréazek 5.2: MaxPooling s velikosti oblasti 2 x 2.

Zdroj: https://austingwalters.com/
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6 Data a jejich zpracovani

6.1 Historické katastralni mapy

Katastralni mapa (zkracené katastr) je technicky vyraz pro fadu zéznamd,
které ukazuji rozsah, hodnotu a vlastnictvi (nebo jiny zdklad pro uzivani
nebo obsazenost) pudy. Presnéji feceno, katastr je zdznam ploch a hodnot
pozemki a vlastnikt pudy, ktery byl ptivodné sestaven pro ucely zdanéni.
V mnoha zemich vsak jiz neexistuje zadna dan z pozemki a v praxi ka-
tastr slouzi dvéma dalsim dulezitym tcelim. Poskytuje pohotovy prostre-
dek k presnému popisu a identifikaci jednotlivych pozemkl a slouzi jako
prubézna evidence prav k pozemktm. Z tohoto diivodu je celkem ziejmé, ze
je vhodné tyto zaznamy vést a uschovavat je. Diky tomu se dodnes zacho-
valo mnoho historickych katastralnich map. Moderni katastr obvykle sestava
z Tady rozsahlych map nebo planit a odpovidajicich registri.

6.2 Puvodni data

Jako vstupni data slouzi dodané némecky psané, ru¢né kreslené, zdigitali-
zované mapové podklady z poloviny 19. stoleti. Jedna se o jednotlivé histo-
rické mapové listy, které mimo jiné obsahuji palcové a rohové znacky. Palcové
a rohové znacky nemusi byt presné a také mohou byt prekresleny jinymi ma-
povymi atributy. Cely mapovy list také muze byt lehce zrotovan do urcité
strany, je tedy nasledné vhodné jej zrotovat do vodorovné polohy. Jelikoz
se jedna o historické mapové podklady, barevné nepresnoti nejsou vyjimkou
(jedna se o stary papir nejednotné barvy).

Kazda strana mapového listu obsahuje jednu stranu mapového ramu. Tu
predstavuje rovna ¢ara omezena dvéma rohy, které jsou oznaceny rohovymi
znackami. Na jednotlivych strandch se nachdazejici palcové znacky. Jejich
mnozstvi se odviji od délky urcité strany. Jednotlivé palcové znacky lze roz-
délit do dvou kategorii (palcové znacky - jednd se o kratké ¢ary kolmé na
hranici mapy, kazda pata palcova znacka - jedna se o delsi ¢ary kolmé na
hranici mapy (tzv. pétipalce)). V datech se také mohou vyskytovat mapové
listy, kterym chybi jedna strana mapového ramu, u takovych se tedy pouziji
pouze zbylé strany obsahujici palcové znacky.
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Obréazek 6.1: Ukazka jednoho mapového listu

Zdroj: KIV

s el

Obrazek 6.2: Priblizeni na palcové znacky

6.3 Ground-truth data

Poskytnuta datova sada neobsahuje ground-truth data pro vSechny mapové
listy. Pro trénovani neuronové sité potfebujeme z ptivodnich mapovych listt
extrahovat pouze palcové a rohové znacky, zadné jiné mapové atributy pro
nas nejsou dulezité. Toho bylo docileno tak, ze byl vytvoren ¢erny obrazek
shodné velikosti jako mapovy list a byly do néj vlozeny bilé kruhy reprezentu-
jici jednotlivé palcové a rohové znacky. Snaha byla o co nejpresnéjsi umisténi
novych bilych znacek oproti jejich vzoru v piivodnim mapovému listu, kruhy
byly kresleny tak, aby jejich stied lezel na pozici palcové znacky. Vkladani
bilych znacek do nového ¢erného obrazku bylo manuélni, mohlo proto dojit
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k malym odchylkdm oproti ptivodnim umisténim jednotlivych znacek (tyto
odchylky se vsak pohybuji v jednotkach pixeli). Vystupem tohoto procesu je
tedy novy cernobily obrazek (maska) predstavujici pouze palcové a rohové
znacky (viz. Obrézek 6.3), ty jsou na tomto obrazku reprezentovany jako
bilé kruhy vzdy o stejné velikosti a to rohové o velikosti 15px a palcové o

velikosti 10px.

Obrézek 6.3: Ukazka anotovaného mapového podkladu

Obréazek 6.4: Priblizeni anotovanych palcovych znacek a jedné rohové



6.4 Datasety

Vysledné vytezy z puvodnich a z anotovanych dat je nutné rozdélit do data-
setl, které budou slouzit k uceni a testovani neuronové sité. Data je nutno
rozdélit na tii kategorie: trénovaci, validacni a testovaci data. Pricemz je
nutné, aby se zadna jednotlivd data neobjevila ve vice z téchto katego-
rif. Pokud by k tomu totiz doslo, mohlo by to vyrazné ovlivnit schopnost
sité predikovat vysledna data. Nemélo by se tedy stat, ze model validujeme
na néjakych datech a tato data budou nésledné pouzita k testovani modelu.
Puvodnich a anotovanych (masky) obrazku je 44, celkem tedy 88 s tim, Ze
pivodni data jsou ve formatu JPG a masky jsou ve formatu PNG. Rozdéleni
dat do mnozin je znazornéno v tabulce 6.1

Tabulka rozdéleni datasetu
Kategorie dat Pocet puvodnich Pocet anotovanych | Celkem
Trénovaci data 26 26 52
Validac¢ni data 6 6 12
Testovaci data 12 12 24

Tabulka 6.1: Rozdéleni datasett

Jelikoz se jedna o znacné mmnozstvi obrazki v celkem dobrém rozliseni
(predevsim puvodni mapové podklady), vysledné datasety zabiraji nékolik
gigabytii. Je nasledné tedy dulezité pri nacitani a zpracovani dat a jejich
pouziti, osetfit preplnéni operacni paméti a predejit tak chybam. Takto velké
mnozstvi dat ma samoziejmé také vliv na rychlost trénovani neuronové site.
Cim vétsi je vstupni mnozina dat, tim déle se miiZe neuronova sit trénovat,
avsak na druhou stranu vétsi mnozstvi dat mize zarucovat vyssi efektivitu
tréninku a validace.
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7 Detekce palcovych znacek

K trénovani neuronové sité slouzi orezané obrazky reprezentujici jednotlivé
strany mapového ramu danych mapovych listu (viz. 7.3), ty jsou pro nas
oblasti zajmu, jelikoz obsahuji palcové znacky. Pti zpracovani jednotlivych
mapovych list, predpokladame, ze uz jsou z predchoziho kroku zjistény po-
zice rohovych znacek. Zjistime tedy, kde se tyto rohy nachézeji a kolik jich
je. Pokud jich je méné nez ¢tyti, tak danému mapovému listu chybi jedna
hranice (jednd se o vyfez z vétsiho mapového listu). V dodanych mapo-
vych podkladech se nevyskytuji mapové listy, kterym by chybélo vice hranic
nez jedna. Zname-li tedy umisténi jednotlivych rohovych znacek, je nasledné
jednoduché urcit oblast, ve které se hranice s palcovymi znackami nachazi.
Miize se stat, ze je cely obrazek zrotovan a mohlo by tak dojit k tomu, Ze
se provede vytez, ve kterém by palcové znacky postupné z vyrezu unikaly.
Tomu miize byti zamezeno naptiklad zrotovanim celého obrazku do vodo-
rovné polohy. Abychom tomutu predesli, tak zvolime dva rohové body, které
spojuje spole¢nd hranice a vypoc¢teme jejich primérnou y-ovou souradnici,
jsou-li vedle sebe a nebo x-ovou souradnici, jsou-li pod sebou. Pti nésledném
spravném zvoleni vysky vyTezu dosahneme toho, ze ve vysledném vytezu celé
hranice budou vSechny palcové i rohové znacky a po findlni predikci malych
vyTezi a jejich zpétném slozeni nebudeme muset obrazek slozité rotovat. Na
obrazku 7.1 mizeme vidét schéma pouzitého postupu.
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Vstupni mapa

Zpracovani dat,
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Predikované
palcové znacky

Obrazek 7.1: Diagram procesu zpracovani dat, u¢eni modelu a nasledné pre-

dikce
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V nasledujicich dvou podkapitolach je popis dvou pouzitych metod de-
tekce palcovych znacek a to ptuvodni dodané metody a nové navrzeného
algoritmu, ktery vyuziva plné konvolucni sif. Ve treti podkapitole je popsan
proces zpracovani dat, se kterymi bude nasledné model trénovan.

7.1 Stavajici metoda dekece palcovych zna-
cek

Stavajici metoda dekece palcovych znacek je zalozena na klasickych tech-
nikach zpracovani obrazu. Vyuziva prahovani a Houghovu transformaci pro
nalezeni mapového ramu. Nasledné jsou vytvoreny vytezy podél jednotlivych
stran mapového ramu a v nich se opét pomoci prahovani hledaji ¢ary kolmé
na hranici mapového ramuu. Metoda je pomérné citliva na falesné detekce.
Nenalezené (nevyrazné) palcové znacky se dopocitavaji na zékladé znamé
priblizné vzdalenosti mezi znackami.

o St
/éaeru/ i

. P /

Obrazek 7.2: Nepresna detekce stavajici metody

Na obrazku 7.2 je patrna neptresna detekce palcovych znacek, ke které doslo
pri vyuziti stavajici metody. Tyto nepresnosti jsou vyznamné a cilem nové
metody je podobné nepresnosti eliminovat.

7.2 Architektura navrhované metody imple-
mentujici FCN

Pro trénovani a vyhodnoceni algoritmu segmentace jsou vyzadovana manu-
alné anotovand ground-truth. V téchto zakladnich ground-truth maskach je
oblast obvykle oznacena jako cely blok, ktery obsahuje pixely na poptedi a
na pozadi. Trénovani modelu vyzaduje ptivodni obraz a ocekavany vystup
segmentace, coz je ground-truth.
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Pouzita architektura [11] je zobrazena na obrazku 7.3. Skldda se ze struk-
tury enkodéru a dekodéru zalozené na vrstvach konvoluce a dekonvoluce. Na
vrstvy dekonvoluce lze v zasadé pohlizet jako na inverzni konvoluci. Nasta-
venim kroku rovné velikosti jadra je mozné jej pouzit ke zvysSeni rozliseni
obrazu o tento faktor. Navrhovana sit se skladd ze sdruzovani vrstev s veli-
kosti jadra a krokem 2, coz je duvod, pro¢ dvé stredni dekonvoluéni vrstvy
maji také velikost jadra a krok 2, aby se zvétsily rozméry obrazu v sou-
ladu. Enkodér se sklada z vice konvolucnich vrstev nez dekodér, protoze
kodér musi zpracovavat podrobnéjsi informace. Kazda jednotliva konvoluéni
vrstva méa velikost jadra 5 a pro udrzeni rozliSeni obrazu pouziva odsazeni
na okraji.[11]

Encoder Decoder

Obrézek 7.3: Proces plné konvoluéni neruonové sité

Zdroj: [11]
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7.3 Proces zpracovani dat

Proces zpracovani dat se sklada ze dvou krokt. Nejdiive se vytiznou celé
hranice obsahujici palcové a rohové znacky. Nésledné se segmentuji na mensi
vyTezy, se kterymi nasledné bude model trénovan.

7.3.1 Vyrez celé hranice mapy

Nejdrive se provede vytez hranice jednoho mapového listu. Jedna se o vyrez
okolo c¢ary predstavujici hranici na dané strané. Vytez je o velikosti 150px
nad a pod hrani¢ni ¢arou a 150px vlevo od prvniho rohového bodu a 150px
vpravo od posledniho rohového bodu. Tento vytez je proveden jak pro pt-
vodni mapovy podklad, tak i pro anotovany mapovy podklad reprezentujici
masku.

I ¢ . Ost.Col V.50.bT.

F; ‘ : R ;

Obrézek 7.4: Porovnani ptivodniho a anotovaného ofezu jedné hranice ma-

pového ramu

7.3.2 Vyrez vzorkl hranice mapy

Po ofezani a otoceni vsech stran daného mapového podkladu je nutné dany
vyTez rozdélit na mensi vzorky, které lze poté vyuzit jako vstupni data pro
trénovani modelu neuronové sité. Jinymi slovy dochazi k cyklickému oreza-
vani dlouhého orezu celé mapové hranice (viz. obrazek 7.4) na mensi obrazky,
které maji vzdy stejnou vysku (100 pixeli), ale jejich délka je vzdy vétsi (200,
300 nebo 400 pixelu - viz. obrazek 7.5), ale pokazdé je stejnd pro vSechny
mensi ofezy. Vystupem jsou tedy obdélniky. Jednotlivé malé obdélniky se
prekryvaji se sousednimi vzdy o deset procent své plochy, kromé posledniho,
u kterého se muze prekryv lisit na zakladé délky celého vytezu. Kvili takto
nastavenym rozmérim se miuze stat, ze se fez malého vyfezu provede zrovna
v misté, kde se nachézi palcova znacka a protne a rozdéli ji tak, ze se v ma-
lém vyTtezu bude nachazet pouze jeji ¢ast. To vSak nicemu nevadi, jelikoz i
takové vytezy dobie poslouzi modelu k jeho spravnému trénovani.
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100x200 100x200

4

100x300 100x300

100x400 100x400

Obrazek 7.5: Puvodni a ground-truth vytezy vzorku (o vSech tfech velikos-
tech)
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8 Experimenty

Hlavnim cilem experimenti je porovnat konzervativni metodu nepouziva-
jici neuronové sité s novou metodou, ktera je vyuziva. Konkrétné vyuziva
jiz dfive zminénou plné konvolu¢ni neuronovou sit. Vystupem experimenti
by mél byt fakt, zda-li je vyuziti neuronovych siti pro danou problemati-
kou prinosem, ¢i nikoliv. Nejdiive potfebujeme vybrat model, ktery by se
nejlépe naucil rozeznavat a nasledné predikovat jednotlivé palcové znacky.
K vybéru nam slouzi klicova metrika IoU foreground. Foreground z dvodu,
Ze na popredi se nachazi pouze par pro nés dilezitych informaci. Obvykle se
také pruméruje bg(Background), avsak v nasich obrazcich se vyskytuje velké
mnozstvi informaci na pozadi a popredi ma proto pro néas vétsi vypovidajici
hodnotu. Snazime se zaroven vybrat vhodné parametry, se kterymi je model
realizovan. Mezi tyto parametry patti napiiklad velikost vyTezu jednotlivych
prvki v trénovacim, testovacim a ve valida¢nim datasetu, na kterych se mo-
del u¢i a testuje. Dalsim dilezitym parametrem je pocet epoch. Pocet epoch
je hyperparametr, ktery definuje, kolikrat bude ucici algoritmus pracovat
v celé datové sadé trénovani. Jedna epocha znamena, ze kazdy vzorek v da-
tové sadé trénovani mél prilezitost aktualizovat parametry internitho modelu.
Déle zkoumame vyuziti metody Early Stopping (viz. 8.3).

8.1 Pristupy k vyhodnoceni vysledkii

Podle [3] se v soucasné dobé pro vyhodnoceni tspésnosti pouzivaji dva pri-
stupy: blokové zalozené a pixelové zalozené. Kazdy pristup se lisi pouzi-
tymi metrikami, pozadavky na vstup a vypocetni naroc¢nosti. K vyhodno-
ceni uspésnosti nasich dat nam vsak budou stacit pouze pixelové zalozené
pristupy.

Nas pristup k vyhodnoceni vysledkti spoc¢iva v porovnani slozenych ob-
razkt z predikovanych vytezii a jejich ground-truth ekvivalentech. Snaha je
samoziejmé o co nejpresnéjsi shodu mezi témito dvéma obrazky.

8.2 Pixelové metody

V pixelové zalozeném pristupu pro vyhodnoceni je kazdy pixel obrazku
oznacen tiidami, které reprezentuje. Vstupem metrik jsou tedy dva obrazky
(ground-truth a vysledek segmentace) s metadaty obsahujicimi informace,
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jakych jednotlivych klasifikac¢nich t¥id pixel nabyva. Ground-truth obrazek
je pri vyhodnoceni reprezentovan jako:

L:({CEC}1|1§Z<H)

C predstavuje mnozinu unikatnich trid v dokumentu a n je celkovy pocet
pixeli v obrazku. Stejnym zptusobem je reprezentovan i obrazek ziskany
segmentaci, oznacme ho jako L. Béhem vyhodnoceni je tedy porovnavano
pritazeni t¥id k pixelu v ground-truth obrazku vici prirazeni v segmentaci,
pixel po pixelu.[5] Pfi vyhodnoceni mohou nastat nésledujici piipady:

» True Positive (TP) - pixel v L a v L’ ma stejnou tfidu ¢
o False Positive (FP) - tfida ¢; byla prifazena pouze pixelu v L’

o True Negative (TN) - tfida c; nebyla prirazena ani jednomu pixelu (v
Lavl’)

o False Negative (FN) - tfida ¢; nebyla ptitazena pixelu v L’; ale byla
pritazena pixelu v L

8.2.1 Metriky

Precision

Precision (pfesnost) je pravdépodobnost, ze ndhodnému pixelu v obrazku
po predikci je spravné pritazena tfida c.

Recall

Recall (dplnost) je pravdépodobnost, Ze se ndhodny pixel z ground-truth
s tfidou ¢ bude vyskytovat i v obrazku ziskaném predikeci.

MAE

Mean Absolute Error (Stfedni absolutni chyba) modelu oznacuje pramér
absolutnich hodnot kazdé chyby predikce ve vSech instancich testovaci sady
dat. Predikéni chyba je rozdil mezi skutecnou pozici palcové znacky a pre-
dikovanou hodnotou pro danou instanci.
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iy abs(y; — AMx:))

n

mae =

Hlavnim pfinosem implementovani neuronové sité by mélo byt pravé zlepseni
v této metrice.

Intersection over Union (IoU)

Intersection over Union (prunik ku sjedoceni) je nejpopuldrnéjsi metrika
hodnoceni pouzivana v testovacich kritériich detekce objektti. Mezi optima-
lizaci bézné pouzivanych ztrat vzdalenosti pro regresi parametri ohranicu-
jictho rdmecku a maximalizaci této metrické hodnoty vsak existuje rozdil.
Optimalnim cilem pro metriku je metrika samotna. V pripadé osové vy-
rovnanych 2D ohranic¢ovacich poli lze ukéazat, ze loU lze pfimo pouzit jako
regresni ztratu.[6] Zkoumame Jaccarduv koeficient podobnosti (J).

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Obrazek 8.1: Interception over Union

Zdroj:[7]
Vzorec:
ANB
J(A,B) = 1UB

Abychom mohli pouzit Intersection over Union k vyhodnoceni (libovolného)
detektoru objektu, potfebujeme:

e Hrani¢ni ground-truth ohranic¢ené ramecky z testovaci sady, které ur-
cuji, kde je v obrazku nas objekt.
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o Sadu predpovézenych ohranicujicich rdmeck vyhodnocenych nasim
modelem.
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8.3 Uceni

Nejdiive musime pomoci trénovacich a valida¢nich dat zajistit co nejvétsi
presnost néaslednych predikei sité. Jinymi slovy musime model co nejlépe
naucit. To, jak kvalitné se nam to povede, mtizeme ovlivnit mnozstvim po-
uzitych dat a naslednymi parametry uceni modelu. Ptijde nam tedy o vybér
vhodnych hyperparametri metody. Poté, co se model s danymi parametry
nauci, srovname vysledky uceni s vysledky dosazenymi s pouzitim jiné kom-
binace parametri. Nésledné vybereme ten nejlepsi model (viz. tabulka 8.1),
ktery poté vyuzijeme pro predikovani dat na testovacich datech.

Z prubéhu uceni modelu lze vygenerovat grafy, které ukazuji vyvoj jednot-
livych metrik v ¢ase (pribyvajicich epochach). Z téchto grafu jsme schopni
urcit, zda zadané parametry byly vhodné zvolené a nebo zda by bylo vhodné
néktery z nich zménit. Pomoci téchto grafi jsme schopni posoudit, jak pro-
biha dané uceni modelu.

model loss
—— train
val
0.020 -
0.015
&
=]
0.010 1
0.005 -
0.000 T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35

epoch

Obrézek 8.2: Graf pribéhu trénovani modelu s velikosti vytezu 100x300

Z grafu ztraty (Obrézek 8.2) vidime, ze validacéni ztrata prestava klesat mezi
20. a 25. epochou. Riist valida¢ni ztraty znac¢i mozné pretrénovani modelu
a v bodé, kdy dojde k nartstu, je vhodné trénovani zastavit.
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model fg_iou

—— train
val
0.8 1
_.-"-..._
,"________—
—_
0.6
=
2
|
2 0.4 4
0.2 4
0.0 4
T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35
epoch

Obréazek 8.3: Graf pribéhu trénovani modelu o velikosti vytezu 100x300 a
35 epochach znazornujici fg iou

Na grafu predstavujicim prubéh trénovani modelu znazornujici fg_iou (Ob-
razek 8.3) lze vidét, ze se hodnota fg_iou u trénovaci sady dat stale zlepsuje,
ale u validacni datové sady v poslednich c¢tyrech epochéach roste jen velmi
malo oproti trénovaci sadé. Lze tedy usoudit, Ze zvolené mnozstvi epoch je
dostacujici, tomu také odpovidd srovnéni s jinymi pocty epoch (viz. Tabulka
vysledného ToU béhem uéeni sité), kde mé toto mnozstvi epoch nejlepsi vy-
sledek.
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model accuracy

—— train
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Obrézek 8.4: Graf pribéhu trénovani modelu o velikosti vytezu 100x300 a 35
epochéch znazornujici presnost

Z grafu presnosti (Obrazek 8.4) vidime, ze model by pravdépodobné mohl
byt trénovan o trochu vice, protoze trend presnosti u obou datovych sad
v poslednich nékolika epochéch stale stoupa. Miizeme také vidét, ze model
se dobfe naucil jak tréninkovou datovou sadu tak i validac¢ni, coz ukazuje
srovhatelné vlastnosti obou sad.
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Early Stopping

Problém s trénovanim neuronovych siti spoc¢iva ve vybéru poctu epoch, které
se maji pouzit. Prilis mnoho epoch muze vést k pretrénovani sité na trénovaci
sadé a tim ke snizeni schopnosti generalizace na nevidénych datech. Prilis
malo mize mit za néasledek nedostatecné natrénovani modelu. Jednoduse
feceno, model se muze naucit jen velmi malo a nebo se miize ucit zbytecné
moc, oboji mé za nasledek neefektivni nasledné predikovani modelu. Early
Stopping je metoda, kterd umozni urcit vhodny pocet tréninkovych epoch
a ukoncit trénink, jakmile se vykon modelu prestane zlepsovat. To, zda se
vykon stale zlepsuje, monitorujeme pomoci valida¢ni ztratové funkce (Va-
lidation loss). Validacni ztrata je stejnd metrika jako ztratova funkce pri
trénovani, ale nepouziva se k aktualizaci vah. Vypocitava se stejnym zptiso-
bem - spusténim sité vpred po vstupech z; a porovnanim sitovych vystupt
y* se zakladnimi hodnotami y; pomoci ztratové funkce.

i

Accuracy Training set

Validation set

-
Early Stopping Epochs
Point

Obrézek 8.5: Graf znazornujici vyuziti metody Early Stopping
Zdroj: https:https://www.quora.com/
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Vysledky uceni modelu

Na zakladé predchozich experimenti byly zvoleny pocty epoch 25 a 35 a
bylo provedeno srovnani s metodou Early Stopping. Tabulka 8.1 a obrazek
8.6 obsahuji vysledky uc¢eni modelu na jednotlivych sadach vytezi.

Tabulka vysledného IoU béhem uceni sité

Velikost vyrtezu Pocet epoch | Early Stopping | IoU foreground
100x200 25 NE 0,8159
100x200 25 ANO 0,5995
100x200 35 NE 0,8890
100x200 35 ANO 0,7199
100x300 25 NE 0,7956
100x300 25 ANO 0,5052
100x300 35 NE 0,9288
100x300 35 ANO 0,6984
100x400 25 NE 0,7871
100x400 25 ANO 0,5133
100x400 35 NE 0,9042
100x400 35 ANO 0,6846

Tabulka 8.1: Srovnéani jednotlivych parametri pouzitych béhem trénovani
modelu a jejich vysledki
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loU foreground
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Obrézek 8.6: Graf srovnani jednotlivych pokust

Na zakladé vysledkt lze tvrdit, Ze se model vzdy naucil 1épe s vétsim mnoz-
stvim epoch a bez aplikovani Early Stoppingu. Z tabulky vysledk vyplyva
to, ze se model na zakladé metriky IoU pro foreground nejlépe naucil pri
velikosti vytezu 100x300, 35 epochach a bez Early Stoppingu. Tento model
ma velice dobré vyslekdy.

Z tabulky srovnani jednotlivych parametrti pouzitych béhem trénovani mo-
delu a jejich vysledkt a z grafti pribéhu uceni vybraného modelu lze kon-
statovat, ze vybrané parametry pro trénink modelu byly vhodné zvoleny
a nauceny model je tedy pripraveny k predikovani vyslednych dat na testo-
vaci datové sadé.
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8.4 Predikovani

Nauceny model mizeme vyuzit k predikovani jednotlivych vytezi na testo-
vaci sadé. Vysledné predikované vyrezy je nasledné potreba poskladat zpét
na jejich ptavodni pozici v daném mapovém podkladu. Je nutné, aby toto
zpétné slozeni bylo presné a nestalo se, ze by predikovany vytez byl vlozen
na Spatnou pozici. Doslo by tim k naruseni vzoru ground-truth a néasledné
metody pro vyhodnoceni tspésosti by takto spatné slozené obrazky vyhod-
notily velmi Spatné. NaS model predikuje palcové a rohové znacky celkem
presné (odchylky se pohybuji maximélné v jednotkéach pixeli). Mize se vSak
stat, ze model predpovi palcovou nebo rohovou znacku i pro misto, na kte-
rém se ve skutecnosti nenachazi (viz. obrazek 8.7). Stava se tak z diavodu,
ze na hranicich mapovych listi se mohou objevit i jiné atributy. Nejcas-
téji se jedna o ruzné fyzickogeografické, socioekonomické a doplnkové prvky
(komunikace, népisy, hranice oblasti a podobné). Nésledny sloZeny obrazek
z predikovanych vytezi tak miize obsahovat vice znacek nez ground-truth ob-
razek. Pokud bychom néasledné chtéli naptiklad skladat tyto obrazky pomoci
palcovych znacek, je nutno na toto myslet a osetrit to. Napriklad faktem, ze
v mapovych listech se jednotlivé palcové znacky nachézeji vzdy v podobnych
vzdalenostech (okolo 310 pixeli). Také se samozfejmé muze stat, ze model
néjakou znacku nepredpovi, na dodanych datech k tomu vsak nedochéazelo
ve vétsi mite. Stavalo se ale, ze jednotlivé bilé body reprezentujici jednotlivé
znacky nebyly ve stejnych velikostech jako v ground-truth datech (body byly
mensi neZ v ruéné anotovanych datech).

Obrézek 8.7: Ukazka predikce palcové znacky pro jeden vyrtez

A .
i '{
i

Obrézek 8.8: Predikce validni a nevalidni palcové znacky pro jeden vytez

43



9 Dosazené vysledky

V tabulce 9.1 mizeme vidét srovnani stavajici konzervativni metody do-
dané vedoucim prace a nové navrzené metody vyuzivajici neuronovou sit.
Vysledky obou técho metod byly vyhodnoceny stejnym programem zkou-
majicim rizné metriky mezi néz patii i nami zkoumané metriky (viz 8.2.1).
Jediny parametr, ktery se pro vyhodnocovani méni, je tolera¢ni radius. Tole-
ranc¢ni radius je oblast zajmu okolo palcové znacky v ground-truth obrazku.
Cim mensi je, tim je mensi tolerance pro odchylku vytvoieného obrizku
jednou z metod a ground-truth obrazku.

Tabulka porovnani staré metody s metodou vyuzivajici FCN
Metoda Tolera¢ni radius | Precision Recall MAE
Pivodni 2 448 34,5 1,23
Pivodni 3 93,7 93,1 1,86
Pivodni 5 95,8 96,0 1,90
Pivodni 10 97,4 97,6 1,98
FCN 2 87,15 95,68 1,80
FCN 3 84,68 92,86 1,80
FCN 5 87,41 96,01 1,81
FCN 10 87,58 96,18 1,82

Tabulka 9.1: Srovnani jednotlivych parametri pouzitych béhem trénovani
modelu a jejich vysledkii

7 tabulky porovnani staré metody s metodou vyuzivajici konvolucéni neu-
ronovou sit 1ze vidét klesajici trend u metrik Precision, Recall a MAFE se
zmensujicim se toleracnim radiem u obou metod. AvSak u nové navrzené
metody vyuzivajici konvoluéni neuronovou sit je toto klesani vyrazné mensi
nez u konzervativni metody. Nova metoda dosahuje vyrazné lepsi hodnoty
i pro nase zkouméni klicové metriky MAFE. Na zakladé tohoto faktu lze kon-
statovat, ze vyuziti neuronovych siti pro zpracovani obrazu v tomto pripadé
muze byt vhodnou (lepsi) alternativou oproti klasickym metodam pro de-
tekci palcovych znacek v dodanych mapovych podkladech.
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Obrazek 9.1: Vizualizace hodnoceni slozeného obrazku z predikovanych vy-

fezu

Obréazek 9.2: Priblizeny vytez z vizualizace hodnoceni

Obrazky 9.1 a 9.2 znazornuji hodnoceni jiz slozenych obrézka (z predi-
kovanych vyrfezii) porovnané s jejich ekvivalentnim ground-truth obrazkem.
Barevné kruhy predstavuji toleracni radius okolo palcové znacky na ground-
truth obrazku. Cim zelendjsi barva daného kruhu reprezentujici toleracni
radius, tim vétsi presnosti predikce dané palcové znacky bylo docileno a na-
opak blizi-li se barva ¢ervené, presnost predikované palcové znacky je mensi.
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10 Zaveér

Cilem prace bylo prostudovat metody pro zpracovani obrazu pomoci neuro-
novych siti, seznamit se s dostupnymi knihovnami pro implementaci neuro-
novych siti, sezndmeni se s dodanymi mapovymi podklady a jejich zpracova-
nim vytvorit zakladni datové sady vhodné pro trénovani modelti neuronové
sité a nasledné vyhodnoceni dosazenych vysledkt tohoto trénovani. Za po-
uziti natrénovaného modelu méla byt vytvorena metoda, ktera by umoznila
detekci palcovych znacek na dodanych datech s néslednym vyhodnocenim
a srovnanim této metody s metodami doposud vyuzivanymi k feseni tohoto
problému.

Téchto cila bylo dosazeno. Seznamil jsem se s metodami pro zpracovani
obrazu pomoci neuronovych siti a s postupy jejich realizovani. Nasledné
jsem uspésné vytvoril a implementoval metodu vyuzivajici neuronovou sit
pro detekci palcovych znacek na dodanych mapovych podkladech. Diky této
metodeé lze predikovat jednotlivé palcové znacky a vytvorit tak data podoba-
jici se ground-truth datiam. Pti naslednych pracich napriklad se skldaddnim
mapovych listd neni nutné na jednotlivych mapach manualné vyhledavat
a oznacovat palcové ani rohové znacky. Doslo ke zhodnoceni navrzené a im-
plementované metody a k vyhodnoceni jejich vysledkt, podle kterych mi-
zeme model oznacit za uspésny, jelikoz je srovnatelny a v nékterych klicovych
aspektech lepsi nez doposud vyuzivand metoda, kterd nevyuziva neurono-
vych siti.

Jako mozné rozsiteni se nabizi analyza jinych druhii neuronovych siti, které
by poptipadé mohly mit lepsi vysledky. Lze vyuzit napriklad LSTM, tedy
modelu nebo architektury, ktera rozsifuje pamét rekurentnich neuronovych
siti. Vyhoda LSTM je, ze dokéaze zohlednit prostorové rozlozeni palcovych
znacek a tim muze eliminovat falesné detekce. Jelikoz samotné zpracovani
mapovych podkladi, aby byly vhodné pro uceni modelu, je celkem pracné
a pri vétsim mnozstvi dat muze byt ¢asové naroc¢nejsi, nabizi se moznost vy-
nechat tento krok a naucit model pracovat s celymi mapovymi listy. Avsak
toto Teseni nemusi byt tak efektivni, vzhledem k tomu, Ze navrhované mo-
dely neuronovych siti vykazuji lepsich vysledkii za pouziti vétsiho mnozstvi
dat o mensich velikostech, coz dodané mapové podklady nesplnuji.
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11 Pouzité zkratky

CUDA - Compute Unified Device Architecture
CCD - Charge-Coupled Device

API - Application Programming Interface

T - Treshold

GT - Ground Truth

JPG - Joint Photographic Group

PNG - Portable Network Graphics
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12 P¥ilohy

Prilozené DVD obsahuje text prace ve formatu pdf spolu s jeho zdrojo-
vymi soubory ve slozce text. Implementace bakalarské prace je umisténa ve
slozce src. Data jsou umisténa ve slozce data. Struktura prilozeného DVD
je podrobnéji popsana v souboru readme.txt, ktery se nachézi v korenovém

adresari.
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13 Prirucka

13.1 Instalace

Vytvoreny program vyzaduje pritomnost nainstalovaného Pythonu v poci-
taci a byl vytvoren ve verzi 3.8. Nutny je také nainstalovany Tensorflow a to
ve verzi 2.1.0 (minimalné vsak 2.0). Nasledné je nutna piitomnost softwaru
Keras, jeho verze se vSak odviji od puzivané verze Tensorflov, na strance
https://docs.floydhub.com/guides/environments/ je seznam kompatibilnich
verzi. Nutnosti je také knihovna OpenCV-Python a NumPy. Zavislosti po-
tfebné pro béh programu jsou ulozeny v souboru requirements.txt. Zavis-
losti se nainstaluji s vyuzitim prikazové radky a balickového manazera PIP
nasledovné: pip install -r requirements.txt

Vyuzit lze také utility Anaconda nebo Miniconda, ve kterych si lze jed-
notlivy potfebny software instalovat.

13.2 Spusténi

Cely projekt plni dvé funkce: trénovani modelu a nasledné predikovani po-
moci jiz nauc¢eného modelu.
Ptikaz pro trénovani modelu ma nasledujici format:

python trainer.py -e <pocet epoch> -m <odsazeni vyrezu> -w
<délka vytrezu> -es <True/False - pouziti Early Stoppingu>, kde
parametry -e, -m, -w, -es jsou volitelné a nepovinné.

Mame-li natrénovany model, miizeme jej vyuzit pro predikci nasledujicim
prikazem:

python predictor.py <cesta ke slozce obsahujici dvé podslozky s
testovacimi daty> <délka vyrezu>

Chceme-li nasledné zhodnotit presnost predikovanych obrazki, mizeme vy-
uzit prilozeny program inch__evaluator.py prikazem:

python inch__evaluator.py <cesta ke ground-truth obrazkim> <cesta
k predikovanym obrazktm>
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