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Anotace

Tato préce se zabyva novymi metodami kalibrace kamery dle znamého predmétu
pro ulohu méteni trajektorii behem chirurgickych operacnich vykonu. Za timto ticelem
byly vyuzity konvoluéni neuronové sité, hlavné konvoluéni neuronova sift Mask R-
CNN, i konven¢ni metoda pocitacového vidéni, kterou byla Houghova transformace.
Byly navrzeny nové metody, jejichz cilem bylo zptesnit dosud pouzivané feseni, které
nebylo spolehlivé. V zavéru prace byly nové metody porovnany mezi sebou i se
stavajicimi metodami s uspokojujicimi vysledky:.

Klicova slova
neuronové sité, konvoluéni neuronové sité, detectron, kalibrace, kamera, operace,
mask r-cnn, méfeni, uméla inteligence, pocitacové vidéni, vyuka, zoom, coco, meta-
centrum



Abstract

This work deals with new methods of camera calibration according to the known
subject for the task of trajectory measurement during surgical operations. For this
purpose, convolutional neural networks, mainly the convolutional neural network
Mask R-CNN;, and the conventional method of computer vision, which was the Hough
transform, were used. New methods were proposed to refine the solution used so far,
which was not reliable. At the end of the work, the new methods were compared
with each other and with existing methods with satisfactory results.

Keywords
neural networks, convolutional neural networks, detectron, calibration, camera,
operation, mask r-cnn, measurement, artificial intelligence, computer vision, tea-
ching, zoom, coco, metacentrum
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1 Pocitacova podpora v chirurgii a mediciné

1.1 Lékarska informatika

Lékatskd (nebo také zdravotnickd) informatika je mezidisciplindrni obor, ktery se
zabyva vyuzitim vypocetni techniky k organizaci, analyze, spravé a vyuzivani in-
formaci pro zlepsovani zdravotni péce. Podle [1] je cilem je vypracovat standardy,
formalizovat lékaiskou terminologii, zvysit pouzitelnost zdravotnickych informacnich
systému pro usnadnéni komunikace a fizeni toku informaci od lékaitu k pacienttm.
Lékaiska informatika zahrnuje teoretické a praktické aspekty zpracovani informaci
a komunikace zalozené na znalostech a zkusenostech odvozenych z procesu v mediciné
a zdravotnictvi.

Konecénym cilem lékarské informatiky je integrace dat, znalosti a néastroju ne-
zbytnych k aplikaci téchto dat a znalosti v rozhodovacim procesu spojeném s péci
0 pacienta.

1.1.1 Aplikace lékarské informatiky

Aplikace pocitacu ve zdravotnictvi jsou velmi rozsahlé, ale oblast 1ékaiské informatiky
1ze dle [2] strukturovat nebo rozdélit do nasledujicich oblasti:

e Zpracovani signélu - elektrokardiografie (EKG), elektroencefalografie (EEG),
elektromyografie (EMG)

e Zpracovani obrazu - Radiografie, CT skenovani, MRI/magnetickd rezonan¢ni
angiografie (MRA)

e Pocitacové zaznamy pacientu

e Systémy pro podporu rozhodovani

e Telemedicina

e Internetova a webova lékarska komunikace

Pfi praci s témito systémy je potieba pocitat s tim, ze mnoho z téchto systému ma
vysokou miru falesné pozitivnich vysledku, které nemusi byt relevantni pro klinickou
situaci. Stejné jako u kazdého automatizovaného systému, je pro rutinni klinickou
aplikaci nutné po pocitacovém vyhodnoceni provést analyzu zkusenym lékarem [3].

Pocitace jsou uzitecna zafizeni pro zpracovani elektrickych signalu z ruznych
zdroju, jako je EKG pro detekci srdeénich arytmii a EEG pro analyzu a detekci



spicek a ostrych vin, které muze lékar nékdy prehlédnout, jak bylo zjisténo v [4].
Zpracovani signalu muze pomoci pocitacu pomoci pii analyze tvaru vlny, méreni
slozenych svalovych akénich potencidlu (CMAP) a senzorickych nervovych akénich
potencialu (SNAP) a kvantitativnich méfenich amplitudy a plochy. V kombinaci se
srovnavacim systémem pro hodnoty referenc¢niho rozsahu lze vytvorit zpravu na miru
pro snadné rozpoznani abnormalnich hodnot a kone¢nou diagnoézu, jak je rozebrano

v [5].

Obrazek 1: Snimky z CT skenu, na ktery byly pouzity metody pocitacového vidéni
pro nalezeni nadoru jater, prevzato z [6]

Biomedicinské zobrazovani se soustiedi na zachyceni obrazu pro diagnostické
i terapeutické tucely. Snimky fyziologie a fyziologickych procesu lze ziskat pomoci
pokrocilych senzoru a pocitacové technologie. Biomedicinské zobrazovaci technologie



vyuzivaji bud rentgenové zaieni (CT skeny) viz obrazek |1} zvuk (ultrazvuk), mag-
netismus (MRI), radioaktivni 1é¢iva (nukledrni medicina: SPECT, PET) nebo svétlo
(endoskopie, OCT') k posouzeni aktuédlniho stavu organu nebo tkané. a muze moni-
torovat pacienta v prubéhu ¢asu pro diagnostiku a hodnoceni 1écby, jak je uvedeno
v [7].

Systémy pro podporu rozhodovani popsané v []], jsou pocitacové algoritmy, které
pomaéhaji lékarum v jejich klinické praxi. Kdyz napiiklad 1ékaii provadéji pomoci
systému pro podporu rozhodovani, jsou upozornéni, pokud se tikol jevi jako nevhodny
na zakladé idaju o pacientovi. Systém zobrazuje toto varovani automaticky pomoci
pravidel pro podporu klinického rozhodovani zalozenych na konsenzu, ktera jsou
odvozena z lékatrskych znalosti a informaci specifickych pro pacienta.

Telemedicina je distan¢ni konzultace mezi zdravotniky nebo mezi zdravotniky
a pacienty pomoci telekomunikac¢nich technologii, jako jsou audio nebo vizudlni systémy
v redlném case, zejména videokonference, jak je rozebrano v [9]. Vyuziti je siroké
a rozmanité a zahrnuje ptimy rozhovor a odbér anamnézy, pozorovani fyzickych
priznaku a hlaseni zobrazovacich postupu na dalku. Misto konzultace se lisi od
nemocni¢niho luzkového a ambulantniho prostiedi az po Sirsi rezidenéni a domaéci
prostiedi a dokonce i ve vesmiru. Dalsi pohodlné a nakladoveé efektivni vyuziti tele-
mediciny bude ve vyukovych a poradenskych situacich, zvlasté kdyz velké vzdalenosti
oddéluji pedagoga a studenta.

Dle [10] nebude telemedicina lékaii snadno pfijata jako rutinni ndhrada piimé
péce o pacienty, protoze postrada intimitu rozhovoru tvari v tvar, ale je prinosnym
dopliikem do svéta zdravotni péce.

1.2 Pouziti kamery v chirurgii
1.2.1 Tradiéni chirurgie

Tradicni chirurgie vyzaduje fez, ktery umoznuje chirurgovi vidét do téla pacienta,
které pak operuje rukama. Videozaznam se ziskdva ruznymi zpusoby, napt. zobra-
zovacim systémem mikroskopu, k zaznamu externich postupu je ¢asto vyzadovana
externé umisténa videokamera a dalsi kameraman, casto jsou kamery také upevnény
na stropni externi svételny zdroj tak, ze ma kamera pohled na operacni vykon
shora. I kdyz tato technika muze poskytovat dobré vysledky, chirurg musi casto
vstat a zménit polohu nebo se dokonce sklonit a ohnout, aby mél lepsi pristup nebo
manévrovatelnost, coz brani ve vyhledu kamery. V soucasné dobé probihaji i expe-
rimenty s umisténim kamery na hlavovy drzak, ktery ma nasazeny chirurg na hlavé.
V [I] bylo zjisténo, ze zachyceny zdznam mé vysokou kvalitu a nabizi jedine¢nou
perspektivu. Chirurg se nemusi obavat, zda byl jakykoliv nalez nebo chirurgicky krok



kompletné zaznamenan, protoze zorné pole chirurga je stejné jako to, které je zachy-
ceno kamerou. Zachyceni snimku z pohledu chirurga je dalsi vyhodou jako néstroj
vyuky, protoze studenti mohou vidét presné to, co vidi chirurg, jak je popséno v [12].
Pifklad pohledu kamery na hlavé chirurga je na obrézku 2

Obrazek 2: Zabéry pii operaci klasickym zpusobem za pouziti kamery na hlavovém
néstavci, prevzato z [11]

1.2.2 Robotické a laparoskopické operace

Robotické a laparoskopické operace jsou tzv. minimélné invazivni operace vyuzivajici
malé fezy k zavedeni kamery a operac¢niho zatizeni nebo robota. Kamera tak nahra-
zuje zrak lékare. Pri laparoskopické operaci lékai pouziva nastroje ovladané rukama
a Tizené kamerou. V robotické chirurgii lékat pouziva pocitacovy ovladac k ovladani
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robota béhem operace. Pfi laparoskopii se umistuji malé fezy do biicha, biisni sténa
se prodluzuje oxidem uhlicitym a zavadi se kamera na ohebné trubici pro zobrazeni
oblasti. Laparoskopie se casto pouziva pro odbér vzorku biopsie a drobné chirurgické
korekce. Laparoskopicka chirurgie pouziva nastroje uvniti bricha, nékdy s pomoci ru-
kou lékare, k provadéni chirurgickych zakroku. Typickymi laparoskopickymi vykony
jsou reparace kyly, bypass zaludku a resekce stfeva, jak je popséno v [13]. Pro chi-
rurgy je nyni k dispozici celd fada robotickych systému, z nichz nékteré byly vyvinuty
s ohledem na konkrétni typy operaci. Vyhodou robotické chirurgie je, ze jakmile je
lékar proskolen, je provadéni téchto operaci snazsi nez klasické nebo laparoskopické
operace. Kamery pouzivané robotickymi systémy jsou navic lepsi a umoznuji chirur-
govi jasnéjsi pohled na operaci.

Minimalné invazivni operace provadéné pomoci kamerovych systému mohou pa-
cientum zkratit pobyt v nemocnici a dobu zotaveni. Mensi fezy znamenaji méné in-
fekci. V robotickych ordinacich vykonavaji obtiznou fyzickou praci chirurgie ¢dstecné
roboti, coz lékarum usnadnuje a zptijemnuje praci. Pocita¢ je navic schopen korigo-
vat jakékoli zakolisani rukou lékare v dusledku unavy, coz muze zpresnit operace.
V [14] bylo zjisténo, Ze operace s kamerou sice mohou mit vyrazné vyssi néklady
na vybaveni a Skoleni 1ékait, ale tyto nevyhody mohou byt vyvazeny kratsi dobou
hospitalizace a lepsimi vysledky pacientu.

1.3 Digitalni obraz

Digitélni obraz je v zdsadé dvojrozmérné pole (rastr), jehoz kazda polozka obsa-
huje informaci o intenzité (jasu) v jednom bodé rastru. Body obrazu se nazyvaji pi-
xely (z anglického picture element), které je mozné jednoznacéné identifikovat pomoci
soufadnic. Procesu ziskani ¢iselnych hodnot pro vSechny pixely se fika vzorkovani.
Dalsim dulezitym pojmem je rozlisSeni. Rozliseni (anglicky resolution) monitoru nebo
displeje je pocet pixelu, které muze byt zobrazeno na obrazovce. Udava se jako pocet
bodu na sitku (soufadnice X) a pocet bodu na vysku (soufadnice Y).

Pro ¢ernobily obraz se zaznamenavé intenzitu kazdého pixelu, hodnoty se pohy-
buji od 0 do 255, kde je 0 ¢ernd a 255 bild. Cisla od 1 do 254 jsou odstiny Sedé.
V pripadé zaznamenani barev pouze jedno ¢islo nestaci, je potieba pouzit ¢isla tii
v piipadé Ze se pro popis barev pouzivaji tii barvy které se spolu kombinuji. Pokud
jsou tyto tii barvy ¢ervend, zelena a modra, nazyvame tento model RGB, podle ang-
lickych ekvivalentu red, green a blue, jak je popséno v [I5]. Lidské oko je citlivé na tii
vlnové délky svétla, odpovidajici cervené, modré a zelené barvé. VSechny barvy, které
oko vnim4, vznikaji skldadanim téchto ti{ primérnich barev. RGB systém je vyhodny
pro editovani obrazku a jejich zobrazovani na monitoru pocitace a reprezentuje barvy



pomoci jejich slozek v aditivnim systému skladani primarnich barev.

1.3.1 Zaznam digitalniho obrazu

K zachyceni obrazu se dnes ve vétsiné piipadu pouzivaji digitalni zaznamova zaiizeni.
Muze ji t o digitalni fotoaparaty, kamery a nebo také mobilni telefony které jsou
osazeny kamerou. Tato zafizeni prendseji trojrozmérny prostor do dvojrozmérného
prostoru ve formé fotografii a videi.

Princip sniméni obrazu, ktery stavi na zakladé fotoelektrického jevu nebo téz fo-
toefektu, funguje na zékladé svétla, které se odrazi od snimaného objektu, prochazi
objektivem a ptes soustavu zrcadel dopada na svétlocitlivy snimaci ¢ip, na némz se
svétlo méni na elektricky nédboj. Velikost ndboje odpovida intenzité dopadajiciho
svételného zéreni. Podle [16] se aktudlné nejvice pouzivaji snimace typu CMOS
(Complementary Metal-Oxide-Semiconductor). Obrazové snimace s vestavénymi
jednotkami pro strojové vidéni jsou znamé jako chytré obrazové snimace. U di-
gitalnich fotoaparatu a kamer jsou svétlocitlivé senzory tvoreny zpravidla ma-
tici ¢tvercovych obrazovych bodi, nad kterou jsou umistény barevné filtry, které
se nazyvaji Bayer filtry (piiklad na obrazku . Jeho konkrétni usporadani ba-
revnych filtru se pouziva ve vétsiné jednocipovych digitdlnich obrazovych snimacu
pouzivanych v digitalnich fotoaparatech, videokamerach a skenerech k vytvoreni ba-
revného obrazu. Vzor filtru je z poloviny zeleny, ze ¢tvrtiny cerveny a ze ¢tvrtiny
modry, proto se také nazyvd BGGR, RGBG, GRBG, nebo RGGB. Toto usporadani
bylo zvoleno s ohledem na spektralni charakteristiky lidského oka, které ma domi-
nantni citlivost v oblasti vinovych délek 500 nm, jak je rozebréno v [15].
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Obrazek 3: Bayeruv filtr, prevzato z [17]

1.3.2 Digitalni zpracovani obrazu

V digitdlnim zpracovani obrazu a pocitacovém vidéni je segmentace obrazu proces
rozdélovani digitdlniho obrazu na vice segmentu obrazu, také zndamé jako oblasti
obrazu nebo obrazové objekty (sady pixeli). Cilem segmentace je zjednodusit nebo



zmeénit reprezentaci obrazu na néco, co je smysluplnéjsi a snaze analyzovatelné.

Segmentace obrazu se obvykle pouziva k lokalizaci objekt a hranic (¢ary, kiivky
atd.) v obrazech, jak je popséno v [18]. Pfesnéji feceno, segmentace obrazu je proces
pritazeni tfidy kazdému pixelu v obrazku, takze pixely se stejnou tiidou sdileji urcité
vlastnosti. Vysledkem segmentace obrazu je sada segmentu, které spolecné pokryvaji
cely obraz, nebo sada kontur extrahovanych z obrazu. Kazdy z pixelu v oblasti je
podobny s ohledem na néjakou charakteristickou nebo vypocitanou vlastnost, jako je
barva, intenzita nebo textura. Sousedni oblasti maji vyrazné odliSnou barvu s ohle-
dem na stejnou charakteristiku, coz je rozebrano v [19]. Na obrédzku [ je piiklad
segmentace brisni dutiny na CT skenu.

Prahovéni, které je popséno v [19], je nejjednodussi metodou segmentace obrazu.
Nejjednodussi metody prahovani nahrazuji kazdy pixel v obrazku cernym pixelem,
pokud je intenzita obrazku mensi nez néjaka pevna konstanta, nebo bily pixel, pokud
je intenzita obrazu vétsi nez tato konstanta.

Obrazek 4: Segmentace ve snimku z CT brisni dutiny, Cervené jatra, zelené zaludek,
zluté slezina, prevzato z [6]

Detekce hran zahrnuje fadu matematickych metod, které se zamétuji na iden-
tifikaci hran, kfivek v digitalnim obrazu, u kterych se jas obrazu ostie méni nebo,
formalnéji, ma nespojitosti. Detekce hran je zdkladnim nastrojem ve zpracovani ob-
razu a pocitacovém vidéni. Jeho ukazka je na obrdzku

Existuje mnoho metod pro detekci hran, ale vétsinu z nich lze seskupit do dvou
kategorii, zalozené na vyhleddvani a zalozené na zero-crossing(inflexni bod derivace),



jak je rozebrano v [20]. Metody zalozené na vyhleddvani detekuji hrany tak, ze
nejprve vypocitaji miru sily hrany, obvykle deriva¢ni vyraz prvniho tadu, jako je
velikost gradientu, a poté hledaji mistni smérovd maxima velikosti gradientu po-
moci vypocitaného odhadu mistni orientace hrany, obvykle smér gradientu. Metody
zalozené na zero-crossing hledaji inflexni bod v deriva¢nim vyrazu druhého tadu
vypocitaném z obrazku, aby nalezly hrany. Jako krok predzpracovani k detekci hran
se témer vzdy pouziva vyhlazovaci faze, typicky Gaussovské vyhlazovani (redukce
Sumu).

(a) (b) ©) {d) T le)

Obrazek 5: Detekce hran, prevzato z [21]

1.4 Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni je obor umélé inteligence, ktery umoznuje pocitac¢um a systémum
odvozovat smysluplné informace z digitdlnich obrazku, videi a dalsich vizudlnich
vstuptt — a na zakladé téchto informaci podnikat akce nebo vydavat doporuceni.
Pocitacové vidéni funguje podobné jako lidské, lidsky zrak mé ale vyhodu
celozivotniho tréningu toho, jak odlisit ruzné predméty od sebe. V pocitacovém
vidéni je cilem pomoci dat, kamer a algoritmu natrénovani stroje k provadeéeni funkei



lidského zraku. Specializované systémy nahrazujici lidského pracovnika mohou ana-
lyzovat objekty rychleji a ¢asto postiehnou i béznému oku skryté vlastnosti objektu,
jak je rozebrano v [22].

Obrazova data mohou mit mnoho podob, jako jsou video sekvence, pohledy
z vice kamer, vicerozmérnd data z 3D skeneru nebo lékaiského skenovaciho zafizeni

(napiiklad CT).

1.4.1 Metody pocitacového vidéni k analyze obrazu

Podle [22] muzeme rozdélit zékladni ikoly pocitacového vidéni pii zpracovani obrazu
na nékolik kategorii. Zde jsou uvedeny priklady:

e Klasifikace je tloha strojového uceni pro urceni, které objekty jsou na obrazku
nebo videu.

e Lokalizace urcuje polohu klasifikovanych objektu na snimku nebo videu.

e Detekce kombinuje klasifikaci a lokalizaci, poskytuje informace o poloze ob-
jektu.

e Segmentace obrazu rozdéluje obraz do oblasti, z nichz kazda ma svuj konkrétni
tvar a ohraniceni.

1.4.2 Aplikace pocitacového vidéni

Aplikace pocitacového vidéni sahaji od prumyslovych tloh, jako je tfeba kontrola
kvality vyrobku na pase vyrobni linky, az po vyvoj umélé inteligence, poc¢itacu a ro-
botu, ktefi dokazou porozumét svétu kolem sebe. Zakladem ale je to, ze k témto
¢innostem by nemél byt stroj explicitné naprogramovan, ale mél by se ucit z dat,
ktera jsou mu dodavana.

Jednou z aplikac¢nich oblasti pocitacového vidéni je zpracovani obrazového ma-
terialu pro diagnostiku pacienta. Pouziva se pro detekci nadoru, arteriosklerézy
(kterd se projevuje ztratou elasticity krevnich tepen), méteni rozméru orgédnu a nebo
prutoku krve. Aplikace pocitacového vidéni v 1ékarské oblasti také zahrnuji vylepseni
obrazu interpretovanych lidmi — naptiklad ultrazvukové snimky nebo rentgenové
snimky ke snizeni vlivu sumu a lidské chyby, jak je popséno v [23]. Jednou z dalsich
moznych aplikaci je detektor koznich nddoru, jeho ukézka je na obrazku [6]
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Obrazek 6: Aplikace pocitacového vidéni pro detekei rakoviny kuze, prevzato z [24]

1.4.3 Kalibrace kamery v pocitacovém vidéni

Kalibrace obrazu se v pocitacovém vidéni pouziva velmi casto, pokud je zapotiebi
geometrickych charakteristik scény. Je nezbytnd u iloh méteni, pokud chceme aby
aplikace dosahovala co nejpresnéjsich vysledku. Po kalibraci je casto jejim vystupem
pomeér pixel/mm. Tento parametr je kriticky pro spravny odhad reélné velikosti
zkoumaného objektu, jak je popsdno v [25].

Kameru je mozné popsat vnitinimi a vnéjsimi parametry. Vnitinimi parametry
mohou byt naptiklad ohniskova vzdalenost nebo skoseni osy, vnéjsi parametry jsou
poloha a rotace kamery.

Kalibraci kamery lze definovat jako techniku odhadu parametru kamery, aby bylo
mozné co nejpresnéji urcit vztah mezi 3D objekty scény a 2D obrazem. Existuje
matice kamery, ktera predstavuje specifikace fotoaparatu a mapuje 3-D scénu. Pomoci
vnéjsich a vnitinich parametru se vypocitaji matice kamery, coz je rozebréno v [20].

Jednim z modelu fotoaparatu je zakladni model fotoaparatu bez objektivu.
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Svételné paprsky prochézeji otvorem a promitaji prevraceny obraz na opa¢nou stranu
fotoaparatu. V realnych aplikacich se ale objektiv pouzivda a muze zpusobit ruzné
druhy zkresleni. K radidlnimu zkresleni (na obrézku @ dochézi, kdyz se svételné
paprsky ohybaji vice v blizkosti okraju cocky nez v jejim optickém stiedu.

Matice vnitfnich parametru kamery:

a; v uy 0
K=10 a, v9p 0
0O 0 1 0

Vnitini matice K obsahuje 5 vnitinich parametru konkrétniho modelu fotoaparatu.
Tyto parametry zahrnuji ohniskovou vzdélenost, formét obrazového snimace a hlavni
bod . Parametry o, a a,predstavuji ohniskovou vzdalenost v pixelech. v piedstavuje
koeficient sikmosti mezi osou x a y a casto je 0. ug a vg predstavuji hlavni bod, ktery
by byl idedlné ve stfedu obrazku. Nelinedrni vnitini parametry, jako je zkresleni
cocky , jsou také dulezité, i kdyz je nelze zahrnout do linedrniho modelu kamery
popsaného matici vnitinich parametri. Mnoho modernich kalibra¢nich algoritmu
kamer odhaduje tyto vnitini parametry také ve formé nelinearnich optimalizacnich
technik, které jsou popsény v [27].

INPUT GRID BARREL DISTORTION PINCUSHION DISTORTION

Obrazek 7: Radialni zkresleni - bez zkresleni, pozitivni radidlni zkresleni, negativni
radidlni zkresleni, prevzato z [28]

1.5 Umélé neuronové sité

Umeéld neuronovd sit (v anglicting Artificial neural network) je jeden z vypocetnich
modelu pouzivany v oboru umélé inteligence. Je inspirovany biologickymi neuro-
novymi sitémi, které jsou jednou z hlavnich souc¢asti mozku zivocichu.
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Biologickd neuronov4 sit, popsand v [29], je tvofend z neuront, jakoZzto hlavnich
bunék pro jejich stavbu, a spojenim mezi nimi. Biologicky neuron je tvoren télem
(soma), vétsim mnozstvim dendritu, které privadi elektrické signaly k télu neuronu
a jednim axonem, ktery vede vystupni signal z téla neuronu. Tyto neurony jsou
mezi sebou spojeny synapsemi, které zajistuji pfeddvani chemickych a elektrickych
signali. Pomoci excitatoru (budicich latek) a inhibitoru (tlumicich latek) synapse
ovliviiuji Sanci neuronu vygenerovat impuls. Ten nastane v piipadé, ze vybuzené
a ztlumené signalu v souctu presahnou urcity prah, potiebny k vygenerovani impulsu.
Tento impuls se poté §iif axonem, které se vétvi k dalsim synapsim. Po vygenerovani
impulsu nastava refaktorni doba, béhem niz neni neuron schopen generovat dalsi
impuls, dochézi k obnové mechanismu nutnych pro generovani impulsu.

Uméld neuronovd sit, kterd je popsand v [30], je sloZena z umélych neuront,
které se snazi matematicky modelovat biologické neurony. Tyto modely neuront jsou
spojeny do sité a predavaji si signdly, které umély neuron vyhodnocuje a pripadné
sam néjaky signél vysle. Signalem je redlné ¢islo a vystup umeélého neuronu se ziska
po pruchodu sou¢tu vstupnich signalu vétsinou néjakou nelinedarni funkei. Vstupni
signaly mohou mit vahy, tyto hodnoty imituji excitatory a inhibitory biologického
neuronu a svoji hodnotou zesiluji ¢i zeslabuji signal. Umélé neurony, podobné jako
biologické neurony, mohou mit prah, ktery musi vSechny signaly v souctu prekonat,
aby neuron generoval signal. Dulezitou vlastnosti je to ze umély neuron muze mit
nékolik vstupu, ale vzdy pouze jeden vystup.

1.5.1 Perceptron

Perceptron je diskrétni model umélého neuronu uvedeny v roce 1958 F.Rosenblattem
[31]. Jeho vstupem jsou vystupy predchozi vrstvy, které jsou prendsobené hodnotami
vah. Také se do néj privadi hodnota prahu, vyskytujici se jako hodnota 1 pfendsobena
pravé prahem. Vsechny tyto hodnoty se nakonec sec¢tou a jsou argumentem vnitini
funkce neuronu, které se iika aktivac¢ni funkce. Vysledek aktivacni funkce pro zadany
argument se stdva vystupem perceptronu. Model perceptronu je na obrazku [8]
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Obrazek 8: Model perceptronu, prevzaty z [32]

Model perceptronu se d& popsat vzorcem:

N

z:Zwi-xi+b

i=1

kde z je potencial perceptronu, w; je vaha i-tého vstupu, z; je jeden ze vstupu a b
je prah. Koneénym vystupem perceptronu je:

a=f(z)

kde a je vystup, f je aktivacni funkce a z je potencial neuronu.

1.5.2 Aktivacni funkce
Zde jsou uvedeny vybrané aktivacni funkce a grafy jejich funkei:

e Binarni skokova funkce - zavisi na prahové hodnoté, kterd rozhoduje, zda ma
byt neuron aktivovan nebo ne. Mezi nevyhody této funkce patii to ze nemuze
poskytovat vystupy s vice hodnotami a m&a nulovy gradient, coz zpusobuje
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prekézku v procesu zpétného siteni chyby (backpropagation) [32].

f(x):{o pro x <0

1 prox >0

Binary Step Function

Obrazek 9: Bindrni skokové funkce [32]

e Sigmoidalni funkce - pfijima jakoukoli redlnou hodnotu jako vstupni a vystupni
hodnoty jsou v rozsahu 0 az 1.Bézné se pouziva pro modely, kde musime
predpovidat pravdépodobnost jako vystup. Protoze pravdépodobnost ¢ehokoli
existuje pouze mezi rozsahem 0 a 1, je sigmoid spravnou volbou kvili svému
rozsahu. Funkce je diferencovatelnd a poskytuje hladky gradient, zabranuje
skokum ve vystupnich hodnotéch [32].
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Sigmoid / Logistic

Obrazek 10: Sigmoidélni funkce [32]

e Tanhova funkce - je velmi podobné funkci sigmoid a ma stejny tvar s rozdilem ve
vystupnim rozsahu -1 az 1. Obvykle se pouziva ve skrytych vrstvach neuronové
sité, protoze jeji hodnoty lezi mezi -1 az; prumeér pro skrytou vrstvu tedy vyjde
na 0 nebo se ji velmi blizi. Pomahd pfi centrovani dat a usnadnuje uceni pro
dalsf vrstvu [32].

et —e™®

f(x) et e

e ReLLU funkce - ma derivacni funkci a umoznuje zpétné siteni a zaroven je
vypocetné efektivni a neaktivuje vSechny neurony soucasné. Protoze je akti-
vovan pouze urcity pocet neuront, je funkce ReLU mnohem efektivnéjsi ve
srovnani s funkcemi sigmoid a tanh. ReLLU také urychluje konvergenci sestupu
gradientu ke globalnimu minimu ztratové funkce [32].

f(x) = max(0, z)

16



RelLU

Obrazek 11: Funkce ReLU [32]

e Leaky ReLU funkce - Vyhody Leaky ReLU jsou stejné jako u ReLU, kromé
toho, ze umoziuje zpétné siteni i pro zdporné vstupni hodnoty [32].

f(z) = max(0.1z, x)

1.5.3 Struktura umélych neuronovych siti

Umaél4 neuronova sit vznikne spojenim jednotlivych neuront. Neurony jsou obvykle
slozeny do nékolika vrstev, pricemz neurony v jedné vrstvé se mohou spojit pouze
s neurony ve dvou sousednich vrstvach. Vrstva ktera prijiméa externi data se nazyva
vstupni vrstva. Vrstva ktera poskytuje konecny vysledek se nazyva vystupni vrstva.
Mezi vstupni a vystupni vrstvou se zpravidla nachézi ruzny pocet vrstev, které se
nazyvaji skryté vrstvy. Propojeni vrstev je mozné nékolika zpusoby, pokud je vystup
z kazdého neuronu jedné vrstvy priveden na vstup vSech neuront z nasledujici vrstvy
jde o plné propojenou sit, v angli¢ting se setkdvdme s oznacenim dense nebo fully
conected. Piiklad dense sité na obrazku 12
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Obrazek 12: Struktura neuronové sité [32]

Zakladnimi typy umeélych neuronovych siti jsou vicevrstvé doptedné neuronové
sité a neuronové sité s doptednou vazbou. V doptednych sitich (feedforward network)
se informace prenasi pouze od vstupu sité na jeji vystup, nedochazi k cyklum. U siti
se zpétnou vazbou (recurent network) dochdzi na rozdil od doptfednych siti také
k sifeni vystupu na vstup a da se u ni pozorovat jisté dynamické chovani. Chod sité
se ukon¢i poté co sit dosdhne rovnovazného stavu, kdy se jiz jeji vystup neméni.

Pro ruzné dulohy je potfeba navrhnou casto tuplné odlisné architektury siteé.
Vyslednou funkci uréuje zpusob propojeni, pouzité aktivacéni funkce a nastavenim
prahu a vah. Rozsifenim konvenénich umeélych neuronovych siti jsou hluboké neuro-
nové sité. Ve srovnani s konvencnimi neuronovymi sitémi existuji rozdily, které hlu-
boké neuronové sité maji. Pro konvencni neuronové sité je bézné mit jednu nebo dvé
skryté vrstvy. Na druhou stranu v hlubokych neuronovych sitich je mnoho skrytych
vrstev. Cim vétsi je sif a ¢fm vice vrstev ma, tim slozitéjsi se sit stdva a tim vice
zdroju a vice ¢asu potiebuje na trénovani. Hluboké neuronové sité funguji nejlépe
s architekturami zalozenymi na GPU, které vyzaduji méné casu na trénovani nez

klasické CPU.

18



1.5.4 Uceni neuronovych siti

Jednou z hlavnich vlastnosti neuronovych siti je jejich schopnost ucit se. Pri uceni
se sit adaptuje na feSeny problém a snazi se ho lépe zvlddat. Dochdzi k zméndm
vah a prahti k zlepSen{ pfesnosti vystupnich vysledki. Presnost sit zvySuje minima-
lizovanim chyby, ktera je typicky zjisfovana jako rozdil vypoécitaného vystupu od
pozadovaného vystupu. Funkce kterda vypocitava presnost se nazyva ztratova nebo
kriteridlni funkce (anglicky cost function).

Cinnost neuronovych siti se da rozdélit na dvé fize, na fazi nastavovani, pii niz
je cilem pravé trénovani, a na fizi pracovni, pii které uz natrénovana sit reaguje
na predlozené vstupy podle svych nastaveni. Pti trénovani je nasim cilem nastavit
vahy a prahy tak, aby sit dokdzala odvadét svou praci co nejpiesnéji. Vétsinou se
setkdvame se dvéma typy uceni: uc¢eni s ucitelem (Supervised learning) a uceni bez
ucitele (Unsupervised learning). V aplikacich neuronovych siti se ve vétsiné piipadu
pouziva uceni s ucitelem.

Algoritmus uceni s ucitelem pouziva dvojice dat, vstup a oc¢ekdavany vystup,
pricemz cilem trénovani je ziskat na zadany vstup ocekdvany vystup. Trénovani
probiha v trénovacich cyklech, kdy jsou siti predlozeny vSechny dvojice pravé jed-
nou. Poradi vybéru trénovacich dvojic ma vliv na prubéh uceni, proto se doporucuje
vybirat dvojice pro trénovani ndhodné. Podle chyby na vystupu sité, kterd se odviji
od toho jak dobfe sit rozpoznala piedlozeny vstup se poté upravuji vahy a prahy
ve vSech vrstvach sité. Tento algoritmus upravy vah a prahu se nazyva backpropa-
gation. Toto trénovani muze probihat davkoveé, kdy se nejprve projde celd trénovaci
mnozina a az poté se upravuji vahy a prahy, a nebo sekvenc¢né kdy k témto ipravam
dochazi po kazdé trénovaci dvojici. Ukoly hodici se pro uceni s ucitelem jsou napiiklad
klasifikace nebo regrese (aproximace funkef).

Algoritmus uceni bez ucitele, popsany v [33], se snazi hledat souvislosti v nepo-
psanych datech. Cilem je aby si stroj vytvofil svoji vnitini reprezentaci svéta a byl
schopen generovat vystupy. Ve fazi uceni se sit snazi napodobovat data, kterd dostala
jako vstup a poté si podle chyb upravi své vahy a prahy. V prostiedi neuronovych
siti se tento typ uceni pouziva pouze u specifickych tloh. Pouziva se pro shlukovéni,
asociace zavislosti mezi proménnymi a nebo také pti redukci rozméru datové sady
(tato technika se ¢asto pouziva ve fézi predbézného zpracovani dat, napiiklad kdyz
auto kodéry odstranuji Sum z vizudlnich dat, aby zlepsily kvalitu obrazu).

Obecné plati, Ze pokud sit obsahuje maly pocet neuront, jeji schopnost vystihnout
a popsat zavislosti v trénovacich datech je slabsi. Pokud bude sit naopak obsaho-
vat piilis velky pocet neuront, tato sif pravdépodobné nebude mit problém navést
a reprezentovat zavislosti v trénovacich datech, ale jeji schopnost generalizace, tedy
vystihnout spravny vysledek na novych datech, muze byt horsi. Takovému jevu se
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rikd preuceni sité (overfitting). K preuceni také muze dochazet ve chvili, kdy model
obsahuje velky pocet vstupnich parametru a relativné malo pozorovéani. Cilem tedy
neni maximalizace vykonu sité na trénovacich datech, ale rozumny kompromis mezi
trénovacim vykonem a schopnosti zevSeobecnovat znalosti i na novych datech.

1.5.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (anglicky Convolutional neural network(CNN)) patii mezi
hluboké neuronové sité, které nejcastéji pracuji s obrazem, videem a nebo roz-
poznavanim feci, jak je probrano v [34]. V oblasti obrazu konvoluéni sité nepotiebuji
tolik preprocessingu jako klasické metody pocitacového vidéni, protoze maji schop-
nost nauceni se preprocessingovych filtru.

Jednotlivé neurony reaguji pouze na podnéty oblasti které se fika receptivni pole.
Tyto pole se prekryvaji aby pokryly celou vizualni oblast, dokaze tak redukovat obraz
do podoby, kde se 1épe zpracovava, bez ztraty informaci dulezitych k ziskéani dobrych
vysledku. Konvoluéni sité je schopna zachytit prostorové a casové zavislosti v obraze
pomoci pouziti prislusnych filtru. Filtr ktery je zapojeny do konvoluce se nazyva
Kernel. Filtr se pohybuje doprava s urc¢itou hodnotou kroku, dokud nezanalyzuje
celou §itku obrazu. Poté sestoupi dolu a pokracuje se stejnou hodnotou kroku, dokud
timto zpusobem neprojde cely obraz. V ptipadé barevnych obrazki ma kernel stejnou
hloubku jako obréazek, kazda barva ma svuj vlastni filtr a vysledky se pak séitaji, ¢cimz
ziskavame vystup. Cilem této operace je extrahovat ze vstupniho souboru obrazu
prvky s vysokou trovni, jako jsou napiiklad hrany [34].

Konvoluéni sité ale nemusi byt omezeny pouze na jednu konvoluéni vrstvu. Prvni
konvolucni vrstva obvykle zachycuje nizkoturoviiové prvky, jako je barva, okraje, ori-
entace prechodu. Pokud se pfipoji dalsi vrstvy, architektura sité se prizpusobi na
funkce na vyssi trovni. Vystupu konvoluéni vrstvy se také iikd priznakova mapa.

Dalsi vrstvou konvoluénich neuronovych siti je slu¢ovaci vrstva (pooling), po-
psana v [35]. Podobné jako konvoluéni vrstva se snazi o zmenseni prostorové veli-
kosti vstupu. Kromé zlepseni vykonu se také hodi k extrakci dominantnich prvku.
Pouzivaji se dva druhy poolingu, Max pooling, ktery vraci maximéalni hodnotu v ob-
lasti pokryté filtrem, a Average pooling ktery vraci prumér hodnot z ¢ésti obrazu
pokryté filtrem.

Konvoluéni a slucovaci vrstvy tvoil pouze cast celé sité. Poté co vstup projde
vrstvami konvoluce a poolingu je vystup dodavan do bézné neuronové sité pro dalsi
zpracovani, napt. klasifikaci viz obrazek
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Obrazek 13: Model sité s konvoluéni a pooling vrstvou, pievzato z [36]

1.6 Podobné reseni dalSich problému v praxi

Néavrhy feseni, ktery vyuziva konvoluénich neuronovych siti pro méreni (konkrétné
site Mask R-CNN) jiz byly v minulosti pouzity v praxi.

Jednim z nich je aplikace navrzend v [37] pro zlepSeni bezpecnosti na stavbach ¢i
skladech na mistech kde se vyuzivaji vézové jetaby. Protoze pracovnici nemohou vzdy
vénovat pozornost prostiedi v horni ¢asti hlavy, je casto obtizné vyhnout se nehodam
pri padu tézkych predmétu. Vyzkum zaznamenaval videodata kamerou vézového
jerabu, oznacoval obrazky a provozoval rozpoznavani obrazu pomoci metody Mask R-
CNN. Dale byla provedena extrakce barev RGB na identifikované vrstvé masky, aby
se ziskaly pixelové soutadnice pracovniku a nebezpecéné zény. Nakonec byly pouzity
metody prevodu pixelt na skutecné vzdalenosti k méteni bezpecéné vzdélenosti. Tato
aplikace pomoci zlepsit bezpec¢nost provozu fidicu vézovych jerabu.

Dalsi aplikaci je automatické méfeni ryb v rybich sddkéch, popsané v [38]. Mor-
fologické rysy ryb, jako je délka téla, sitka téla, délka ocasni stopky, Sitka ocasni
stopky, prumeér zornice a prumeér oka, jsou velmi dulezité ukazatele v chytré mari-
kultute. Presné méteni morfologickych znakiu ma proto velky vyznam. Stavajici me-
tody meéreni vSak spoléhaji predevsim na ruéni méteni, které je provozné slozité, ma
nizkou ué¢innost a vysokou subjektivitu. K vyfeseni téchto problému bylo navrzeno
schéma pro segmentaci obrazu ryb a méteni indikatoru morfologickych vlastnosti ryb
na zakladé Mask R-CNN. Snimky rybiho téla byly ziskavany podomécku vyrobenym
zafizenim pro ziskavani snimku. Poté jsou obrazky ryb predzpracovany a oznaceny
a vlozeny do Mask R-CNN pro trénink. Nakonec je natrénovany model pouzit k seg-
mentaci obrazu ryb, takze lze ziskat indikatory jejich morfologickych vlastnosti (na

21



obrazku .

fishgpupil 1.000] " fish Jpupil 1. fish pupil 0.999

4
.
=
B .

Obrazek 14: Pouziti Mask R-CNN pro bezpeénost v okoli jerabu a pro méreni mor-
fologickych vlastnosti ryb, prevzato z [37] a [38]

Podobné metody se také pouzivaji pii automatické inventarizaci lesu, pii které
lze pouzit konvolu¢ni neuronové sité (CNN), popsané v [39). Z4dné piedchozi studie
vsak nevyvinuly model CNN, ktery by soucasné detekoval korunu a vysku stromu.
Tato studie byla prvni svého druhu, ktera zkoumala trénovani konvolu¢ni neuronové
sité zalozené na oblasti masky (Mask R-CNN) pro automatickou a soubéznou detekei
nespojité koruny stromu a vysky jedle ¢inské.
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2 Navrh systému pro kalibraci

2.1 Predstaveni problému

Cilem této prace je navrhnout algoritmus, ktery zpiesni vypocet méteni trajektorii
pri operacnich vykonech. Tento algoritmus byl navrzen piimo pro konkrétni apli-
kaci, a tou je automatizace hodnoceni pti praktické vyuce na lékarskych fakultach,
konkrétné pii tréninku Siti ran. V dobé koronavirové pandemie byla prezenéni vyuka
na vétsiné skol nahrazena distanéni vyukou za pomoci informaé¢nich technologii. Po-
slucharny a laboratotre nahradily online videokonference. Zaznamy téchto videokon-
ferenci porizené lektory ve Fakultni nemocnici Univerzity Friedricha Schillera v Jené
pri distan¢ni praktické vyuce poslouzily jako zdroj dat pro natrénovani algoritmu.

Tato prace pojednava o mozném pristupu ke kalibraci kamery pomoci neuro-
novych siti. Dosud pouzivané feseni problému uréeni metrickych vlastnosti zkoumané
scény spocivalo v nalezeni QR kdédu, ktery byl vytistén a musel byt umistén na scénu
a toto Teseni se ukazalo jako nespolehlivé. Pristup predstaveny v této praci zadny
pridany QR kéd nepouziva. Metrické informace se zjistuji pomoci znamé velikosti
objektu a jejich relativni polohy v obraze.

COCO Dataset @

|

Trénovani
Metacentrum

= e
—

n x .pné

Pomér pix/mm

.pth model T
| 1 ” Predikce 1 Kalibraéni ok =
g i >

algoritmus
Mask R-CNN

Obrézek 15: Plan feSeni
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2.2 Priprava dat

Data, ktera jsou v této praci pouzivana, pochazeji ze zaznamu obrazovky instruktora,
ktery pres pres aplikaci Zoom, ktera se pouziva pro online video konference, pozoruje
praci studenta.

2.2.1 Typické video

Typické video, které se stava vstupem algoritmu, je zdznamem obrazovky z pocitace
lektora. Bézné je na videu uplné cela obrazovka, véetné spodni listy operacniho
systému a okna softwaru pro videokonference. Okno softwaru na videokonference
(v tomto pripadé software Zoom) obsahuje prenos z kamery u studenta, na spodni
strané se muzou ukéazat ovladaci prvky aplikace, pokud lektor ptejizdi kurzorem pres
aplikaci a na vrchni strané aplikace jsou malé nahledy nékolika dalsich prenosu. Vi-
deokonference zpravidla navstévuje vice studentu, ktefi zaroven provadéji stejnou
¢innost, v jednu chvili ale lektor zaznamenavéa pouze jednoho z nich (viz obrazek

16)).
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Obréazek 16: Pohled na obrazovku zaznamenavajici videokonferenci

Scéna, kterou kamera studenta zaznamenava, se mezi jednotlivymi studenty lisi
pouze v detailech. Kazdy z nich obdrzel totoznou sadu pro praktickou vyuku. Ve
stfedu scény lezi transparentni podlozka, na které je pomoci gumicek pripevnéna
praseci noha. Ta ma na sobé nékolik feznych ran, které mé za kol student sesit. Na
Sit1 pouziva nékolik nastroju:

e Jehelec - pomocny chirurgicky nastroj, slouzici ke snadnéjsimu Siti - jehel-
cem se zachycuje jehla s névlekem Sictho materialu. Ma nejcastéji podobu
klisték s nuzkovitymi nebo klesfovymi rukojetmi a kratkymi tupymi celistmi,
opatfenymi kiizovym vroubkovanim pro pevnéjsi zachyceni jehly.

e Sutura - vldkno se kterym se provadi siti tkdné - stehy.

e Chirurgicka pinzeta

e Chirurgické nuzky
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e Chirurgicka Sici jehla

Technické parametry videf se lisi, rozliseni se pohybuje od 1366x768 pixelu (HD)
pres 1920x1080 pixelu (FullHD) az po rozligeni 2880x1800 a 60 snimku za vtefinu
(také se muzeme setkat se zkratkou FPS - frames per second). Zde zalezi na tech-
nickych parametrech poc¢itace, na kterém je spustény zaznam obrazovky. Vsichni stu-
denti dostali stejné pokyny pro zaznam videa. Na krabici, ve které jim ptislo veskeré
vybaveni k vyuce a kterou postavi na stul na vysku, pripevni zafizeni pro zdznam
obrazu. Kamera je polozena na plexiskle, a to je zatizeno tézsim predmétem, napi.
ucebnici chirurgie jako na obrazku[I7} Kamera je tedy vzdy pod pravym dhlem. Pod
kamerou je pripevnéno svétlo. Na videich pouzitych pro trénovani neuronové sité je
také znama vzdélenost od zaznamového zafizeni studenta k desce stolu, je to 45 cm.

Obréazek 17: Scéna ze které jsou porizeny snimky.
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2.2.2 Anotace

Anotace jsou zasadni soucasti uceni s ucitelem v prostiedi pocitacového vidéni. Prave
pomoci anotaci muze ucitel predat znalosti a informace do algoritmu strojového
uceni. I tato prace obsahuje c¢éasti algoritmu, ve kterych se tento ptistup k uceni
uplatiuje.

Bylo potieba najit ve vstupnich datech objekty, nebo jejich ¢asti, u kterych jsou
zndmé jejich rozméry a zaroveii je bude snadné pro neuronovou sit vyhledat a oznagit.
Uz od zacédtku se jevila jako nejlepsi objekt podlozka, na které lezi operovany ob-
jekt. Jednou z nevyhod tohoto objektu je jeho transparentnost, kterd znesnadiuje
detekci hran po obvodu podlozky. V kazdém z rohu ma podlozka diry, které maji
také jednotny prumér, proto byly uvazovany jako jeden z moznych objektu pro ka-
libraci. V uvahu také prichazela schranka na suturu, které se na nékterych videich
objevovala. Jde o malou ovalnou plastovou schranku, jejiz rozméry byly také znamy.

Nakonec byly vytvoteny tiidy, do kterych se pritadi jednotlivé ¢asti obrazu. Tyto
casti k tifidam byly prifazeny pomoci segmentace. Podlozka nebyla segmentovana
cela, ale byli segmentovany pouze rohy. Vzniklo tedy 5 ttid:

1. Upper Left Corner - Levy horni roh

2. Upper Right Corner - Pravy horni roh
3. Lower Left Corner - Levy dolni roh

4. Lower Right Corner - Pravy dolni roh
5. Suture - Schranka na suturu

V prubéhu préce se ukazalo, ze pata trida, Suture, se ve scéné vyskytuje minimalné,
a pokud se ve scéné nachézi, jde casto jen o malou cést, ktera by nestacila pro
kalibraci. Z tohoto duvodu nebyla tato tiida v dalSich ¢astech prace pouzivana. Tuto
tfidu nakonec nahradila ttida Hole, ktera oznacuje kruhové vytezy v rozich desky.

Jako trénovaci mnozina bylo zvoleno 5 videi, které pak byly jednotlivé anotovany.
Videa maji v zavislosti na délce zaznamu odpovidajici pocet snimki. Zaznamovy
software na pocitaci lektora zaznamendava obraz s frekvenci 60 snimku za vtefinu.
Napiiklad padesati sekundové video ma 3000 snimku. Videa pouzitd pro anotace
maji 3000, 4415, 4460, 5298 a 7436 snimkt, tedy dohromady 24609 snimkii.

Jako limitujici se ukéazalo pouziti softwaru Zoom. Ten dokéze prenaset video
maximalni frekvenci 30 snimku za vtefinu. Obrazovka je ale zaznamenavana frekvenci
ktera je dvakrat vétsi, proto jsou vSechny snimky v zaznamenaném videu dvakrat.
Rozliseni puvodniho videa nahravané studentem zavisi na nékolika faktorech. Jednim
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z nich je rozliSeni kamery na piistroji, ktery student pouziva k zaznamu, dale také
zalezi na nastaveni pifimo v aplikaci Zoom, kde se rozliseni muze pohybovat od 640
x 360 pixelu do 1920 x 1080 pixelu. Pii vétsim zatizeni sité je potfeba prizpusobit
nastaveni, ktera ovliviiuji rozliseni.

Pro anotovani (proces vytvareni anotaci) bylo vyuzito softwaru CVAT, coz je
open source webovy ndastroj pro anotaci obrazku a videa, ktery se pouziva pro
oznacovani dat pro algoritmy pocitacového vidéni. Tento software obsahuje veskeré
nastroje které byly potieba pro tuto tlohu.
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Obrézek 18: Obrdzek 2.3: Anotacni software CVAT

Pti procesu vytvareni anotaci bylo nejprve vybrano jedno z videi a na prvni
snimek byly zaneseny informace pomoci anotacnich néstroju. Kazdy z viditelnych
roht nebo schréanka sutury (pozdéji kruhové vytezy) byly vyznaceny okolo obvodu (na
obrazku . U anotaci objektu, u kterych se predpokladd, ze se nebudou pohybovat
se muze pouzit funkce Pin, ktera zpusobi, ze se na vSechny dalsi snimky anotace
propise. Pokud by se objekt pfemistil, na poslednim snimku kde je na puvodnim
misté se funkce ruc¢né vypne.

V prubéhu videa se muze stat, ze student svoji rukou nebo néstrojem zakryje
néktery z anotovanych objektu. V tomto piipadé je pro dany snimek a anotaci opét
rucné zaznamenana vlastnost Occlusion, ktera muze nabyvat hodnot True nebo False.
Pokut je hodnota True, znamena to, ze je objekt prekryty a je to také dodatecna
informace pro trénovaci algoritmus, ktery by mél vzit tuto informaci v ivahu.
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Aby byla trénovaci data co nejlepsi, bylo potieba snimek po snimku prochézet
vSechna videa a upravovat anotace, aby byli co nejptresnéjsi. Na prvnich snimcich
byla casto zaznamenana piipravna faze nahrdavani na pocitaci lektora, kdy uz byl
spustény zaznam, ale lektor stéle vybiral, kterého ze studentu bude nahravat. Stu-
denti samotni také mohli v prubéhu posunout zaznamové zarizeni, nebo podlozku.
Proto se scéna mohla v prubéhu videa ménit a bylo potfeba dukladné prochézet
snimky, aby trénovaci mnozina obsahovala co nejméné spatnych dat.

2.2.3 Soubor COCO

Idealnim vystupem pro pouziti anotaci v neuronovych sitich je format COCO.
U kazdého z anotovanych videl je mozno v CVATu vygenerovat soubor datasetu
COCO, ktery je designovany pro tlohy detekce a segmentace. Jde v podstaté o spe-
cificky strukturovany soubor JSON. Soubor COCO m4 nasledujici strukturu:

e info - informace o autorovi, datu vytvoreni, verzi.
e licences - informace o licencich.

e category - informace o tiidéch, jejich identifikaéni ¢islo (ID), nazev, je také
mozné prifadit nadfazenou ttidu.

e images - informace o obrazcich, jejich 1D, nazev, rozméry v pixelech

e annotations - informace o anotacich, jejich ID, obsahuji souradnice tzv. boun-
ding boxu, coz je oblast, kterd ohranicuje segmentovany objekt, obsahuje také
informace o prekryti objektu (atribut occluded).

Zde je ukédzka zapisu jedné anotace ve formatu COCO. ”id”je cislo anotace,
"image_id” je ¢islo snimku, " category_id”je ¢islo ttidy, nasleduje segmentace, vypocet
plochy, soufadnice bounding boxu a dalsi atributy:

{

7id” . 168,
“image_id”: 25,
"category_id”: 1,
"segmentation”: |
[
260.4,
722.0,
487.12,
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717.28,
479.58
870.91,
272.23,
882.22

]

e

7area” : 34099.0,

"bbox”: |
260.4,
717.28,
226.72,
164.94

]7

"iscrowd”: O,

Tattributes”: {
7occluded”: false

}

}

2.3 Trénovani neuronové sité

Hlavnim programovacim jazykem pro tuto praci byl zvolen Python ve verzi 3.8.12.
Pouzité balicky v trénovacim skriptu:

e Matplotlib - knihovna pro vytvatreni graft.
e Numpy - knihovna pro praci ve multidimenzionalnimi poli a maticemi.
e OpenCV - knihovna pro feseni problému pocitacového vidéni.

e Detectron 2

2.3.1 Mask R-CNN

Pro natrénovani detekéniho modelu byla pouzita platforma Detectron 2, open source
projekt spolecnosti Facebook AI Research. Detectron 2 je implementovan v PyTorch
a specializuje se na detekci objekti v obraze. Detectron obsahuje predtrénované
sité v tzv. Model Zoo, takze neni nutné vytvairet model uplné od zacatku. Z Model
Zoo byly pouzity dvé predtrénované sité, Mask R-CNN (R50 FPN) a Mask R-CNN

30



(R101 FPN). Tyto dveé sité se lisi pouze mnozstvim skrytych vrstev. R50 FPN ma
50 skrytych vrstev, R101 FPN ma& 101 skrytych vrstev. Jejich spole¢nou vlastnosti
je sit na které jsou obé zalozeny.

Mask R-CNN predstavend v [40], kombinuje feseni dvou problému pocitacového
vidéni do jednoho. Jde o segmentaci instanci (instance segmentation), ktera kombi-
nuje detekci objektu, pii které se snazi spravné priradit objekt k tiidé a ohranié¢it
ho bounding boxem, a sémantickou segmentaci ktera ma za cil pritadit kazdy pixel
obrazu do nékteré ze zadanych tiid. Schéma sité je na obrazku (19,

Chod sité je rozdélen na dveé faze, coz je popsédno v [41]. Prvni fize se nazyva
Region Proposal Network (RPN). Jejim tkolem je vytvorit bounding boxy objektu.
V druhé fazi probihaji soucasné dvé ilohy. Prvni z nich je ROIAlign k extrakci rysu
bounding boxu a nésledné klasifikace bounding boxu do tfid. Druhou tlohou je
vytvoreni binarni masky pro kazdy bounding box, ktera oznacuje pixely hodnotou
True nebo False podle toho zda patii nebo nepatii do dané tiidy.

region i classes

™ oroposal | fegions | 'y *  (softmax)
" FC
Align |——» Layers—"f
image —b CNN  ————feature maps——>
: “» FC : boundary box :

: regressor

Obrazek 19: Schéma sité mask R-CNN prevzato z [42]
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Ztratova funkce pro kazdou oblast zdjmu je definovand jako:
L= Lcls + Lbox + Lmask

kde L. je chyba pritazeni do tiidy, Ly, je chyba bounding boxu a L,,.s je chyba
masky (segmentace).

Leas(pi,pf) = —bpip; + (1 — pi)(1 — p})]

Lus je chyba pritazeni do tiidy popsand v [41], kde p; reprezentuje predikova-
nou pravdépodobnost zZe je bod i cilem, p! reprezentuje predikovanou hodnotu od-
povidajictho popisku realné plochy, (b je logaritmicka ztratova funkce .

Lpow(ti, 7)) = R(t; — t7)

Lios je chyba bounding boxu [41], kde R je robustni ztratova funkce, ¢; predstavuje
4 parametrizované soufadnicové vektory predikovaného rdmce a t; piedstavuje
soutadnicovy vektor odpovidajici hranici realné oblasti, .

Lk = = S lailogn(z) — (1= x})log(1 — p(z:))

Lnask je chyba masky kde z predstavuje pocet pixeli, xoznacuje oznaceni kate-
gorie, kde je pixel umistén, a p(z) pfedstavuje pravdépodobnost x; predpoklddané
kategorie.

Limask se vypocita funkei bindrni kiizové entropie (Binary Cross Entropy), po-
psana v [40], kterd porovndva kazdou z predpokladanych pravdépodobnosti se
skutecnym vystupem tifdy, ktery muze byt bud 0 nebo 1. Poté vypocita skdre,
které penalizuje pravdépodobnosti na zakladé vzdalenosti od o¢ekdvané hodnoty. To
znamena, jak blizko nebo daleko od skutecné hodnoty. Binarni kiizova entropie je
zaporny prumeér logaritmu korigovanych predpokladanych pravdépodobnosti:

Péterni siti Mask R-CNN je ResNet [43]. ResNet (Residual Neural Network)
je architektura konvolu¢ni neuronové sité, ktera se vyuziva pro detekci a segmen-
taci v pocitacovém vidéni. Vyuziva fukce skip connection, nebo také shortcut, pro
preskoceni nékterych vrstev. Hluboké neuronové sité maji problém mizejiciho gradi-
entu (vanishing gradient problem) ktery se objevuje ve fazi zpétného siteni chyb, pii
kterém se chyba nepfenasi ve spravné mite na prvni vrstvy. Diky preskakovéani vrstev
se tento problém podarilo siti ResNet vytesit. Preskakovani efektivné zjednodusuje
sit tim, Ze nejdifve pieskakuje nékteréd vrstvy v pocatecnich fazich uceni a pii dalsich

32



iteracich trénovani se postupné obnovuje spojeni zbylych vrstev, které ptivodné sit
preskocila.

bottom-up top-down
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Obrazek 20: Schéma sité ResNet s FPN prevzato z [44]

V této aplikaci je vyuzita vylepsend verze sité ResNet, kterd vyuziva Feature
Pyramid Network (FPN), popsand v [44]. FPN se vyuzva pro extrakci pfiznaka
u nizsich vrstev konvoluéni sité pro zlepseni presnosti a muze sloucit rysy ruznych
urovni a vytvorit z ni silnou sémantickou informaci a silnou prostorovou informaci
zaroven. FPN je obecna struktura, kterou lze pouzit v kombinaci s riznymi paternimi
sitémi. Na obrazku [20] je schéma sité ResNet s FPN.

RolAlign (na obrazku je operace pro extrahovani malé mapy funkeci z kazdé
ROI (Region Of Interest) v ulohach zalozenych na detekci a segmentaci, jako v [13].
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Odstranuje drsnou kvantizaci ROI Pool a spravné zarovnava extrahované prvky
se vstupem. RolAlign pouziva bilinearni interpolaci k vypoctu piesnych hodnot
vstupnich funkci na ¢tyrech pravidelné vzorkovanych mistech v kazdé casti ROI
a vysledek je poté agregovan (pomoci maxima nebo prumeéru).

Obrazek 21: Zarovnavani bounding boxu pomoci ROIAlign, prevzato z [45]

2.3.2 Metacentrum

Trénovani neuronovych siti s velkym objemem dat je velmi narocné na vypocetni
vykon. Sit byla nejdifve trénovdna na lokdlnim laptopu, ten byl ale i pfes obstoj-
nou technickou vybavenost timto tikolem na nékolik hodin naprosto zahlcen. Tento
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zpusob byl proto pouzivan pouze v pocatecnich fazich pro vyreseni problému, které
zpusobovali pad chodu programu. Po vyfeSeni problému bylo vyuzito vypocetnich
kapacit Metacentra, coz je aktivita sdruzeni CESNET primarné vénovana provozu
a dalsfmu rozvoji gridové infrastruktury v Ceské republice. Zpracovéni objemnych
experimentalnich vysledku, simulace ¢i modelovani slozitych systému a dalsi typické
ulohy moderniho vyzkumu vyzaduji velky vypocetni vykon. Ten byva dnes obvykle
poskytovan v podobé clusteru a gridu — systému propojenych a spolupracujicich
pocitacu, mezi néz je uloha rozlozena. Gridova infrastruktura proto tvori jednu ze
zakladnich komponent e-infrastruktury CESNET.

Pocitace Metacentra maji operacni systém Linux. Pro zjednoduseni prace byl
vytvoren skript, ktery specifikuje pozadované hardwarové specifikace, vytvari pra-
covni adresare, aktivuje moduly Pythonu, a nakonec také spousti samotny skript pro
trénovani neuronové sité. Jako minimalni pozadavky byly zvoleny:

e 2 procesory (CPU - Central Processing Unit)

2 grafické karty (GPU - Graphics Processing Unit)

10 GB operaéni paméti

30 GB pro data

e maximalné 6 hodin béhu skriptu

S timto nastavenim bylo mozné optimalni rychlosti natrénovat neuronovou sit
a zaroven nevytvaret az prilis naro¢né ulohy, které by planova¢ Metacentra zarazoval
s nizsi prioritou.

Pomoci vypocetnich kapacit Metacentra byly natrénovany ¢tyii modely sité Mask
R-CNN. Pro obé architektury s ruznym poc¢tem vrstev byly natrénovany dva modely,
jeden s mirou uceni (Learning rate) 0.0005 a druhy s mirou uceni 0.001. Tabulka
uvadi, jak dlouho trval béh celého béhu skriptu, véetné kopirovani dat na vypocetni
uzel. Vzhledem k tomu, ze Metacentrum piidéluje vypocetni uzly podle toho, které
jsou zrovna k dispozici, trénovani kazdého modelu probihalo na jiném vypocetnim
uzlu. Doba trvani nahrani trénovacich dat na vypocetni uzel je ptiblizné 20 mi-
nut, zbytek Casu je trénovani a vytvareni vystupu. Tabulka také obsahuje nézev
vypocetniho uzlu, jeho konkrétni hardwarové vybaveni je k dispozici na webovych
strankach Metacentra.

35



’ Architektura | Learning rate ‘ CPU cas [s] ‘ Cas béhu [s] ‘ V. uzel ‘

R-CNN R50 FPN 0.0005 2604 2265 fau2
R-CNN R50 FPN 0.001 2214 3604 gita2
R-CNN R101 FPN 0.0005 5107 4358 adan31
R-CNN R101 FPN 0.001 D277 4508 adan4

Tabulka 1: Porovnani rychlosti béhu trénovani

Po natrénovani, které bylo omezeno na 5000 iteraci, algoritmus vraci natrénovany
model ve formatu .pth. Natrénovany model je nyni mozné pouzit pro vytvoreni pre-
diktoru. Vstupem prediktoru muze byt jakykoliv obrazek a v ném se prediktor snazi
nalézt pozadované objekty, segmentovat je a segmentace ohranicit obdélnikem (boun-
ding boxem). Ke kazdé predikci jesté prifadi procentudlni hodnotu toho, jak si je
prediktor jisty, ze objekt oznacil spravnou tiidou. N obrazku [22] je priklad vystupu
prediktoru.

Obrazek 22: Snimek ktery prosel prediktorem, ktery na ném provedl segmentaci
instanci.
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2.4 Navrzeny kalibracni algoritmus

Samotna kalibrace probihala bez pouziti konvencnich kalibracnich metod. Bylo
vyuzito pouze presné detekce prediktoru, ktery oznacil body zajmu na zkoumaném
objektu. Jako objekt se zndmymi rozméry byla zvolena deska, na které byla
pripevnéna praseci noha.

Kalibra¢ni algoritmus nejprve nacitd informace o datasetu metodou regis-
ter_coco_instances(), pii které se ze souboru COCO s anotacemi nacitaji metadata
o datasetu. Nasleduje konfigurace prediktoru, do kterého je nutné nahrat model, se
ktery je zvolen pro tlohu, metodou configure_network(). Pro samotnou kalibraci se
spousti metoda calibrate(), ta mé za vstup obrazek, ktery je urcen ke kalibraci ve
formatu vicerozmérného pole.

Metoda calibrate() jako prvni spousti metodu find_corners(), kterd slouzi pro
nalezeni pozadovanych bodu zdjmu. Metoda find_corners() ma za vstup pole, ve
kterém je ulozeny obrazek, a spousti prediktor, ktery pouzije natrénovany model
konvolu¢ni neuronové sité a pokusi se jim nalézt v idealnim piipadé 4 rohy desky
a kruhové vytezy. V piipadech, kdy je na obrazku ruka studenta nebo nastroj ktery
drzi a ktery prekryva jeden z rohu, prediktor dokaze nalézt i nékolik dalsich moznych
instanci jedné tiidy, vétsinou ale s nizsi mirou jistoty.

Tento problém je v algoritmu vyfesen tim ze uklada pouze instance s mirou jistoty
vétsi nez 80%. Pokud by ale i presto prediktor nalezl vice instanci jedné tiidy, které
maji koeficient jistoty alespon 80%, algoritmus vybere ten s nejvétsi jistotou. Pokud
by méli dvé instance stejnou jistotu, vybere tu, kterou prediktor nalezl jako prvni.

Vstupni obréazek je poté jesté oriznut bounding boxem instance, ktery prediktor
také vytvori. Obrazek je tim zmenseny na velikost bounding boxu. Tato operace se
provede pro vsechny dalsi nalezené instance (toto se tykd pouze instanci rohu, pro
kruhové vytezy se tato ¢ast neprovadi) a kazdy z téchto roht je ulozen do seznamu,
ktery je vystupem metody. Druhym vystupem metody jsou i odpovidajici bounding
boxy a masky segmentace.

2.4.1 Meéreni stran desky

Jednou z metod méteni, ktera byla pouzita, je méreni rozmeéru samotné desky. Me-
toda calibrate() spousti poté, co nalezne bounding boxy, metodu mesure_table().
Tato metoda ma za vstupy pole, ve kterém je ulozeny obrazek, seznam bounding
boxu, které nalezla predchozi metoda, a segmentaci instanci.

Bounding boxy maji vzdy dva body, které ho definuji. Jde o levy horni roh a pravy
dolni roh. Oba tyto body maji ur¢ené souradnice na ose x a y. Diky tomu ze jsou
znamé tyto soutadnice, a také je znamo ke které tiidé tento bounding box patii,
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muzeme urcit body, které oznacuji rohy podlozky. Vzdalenost mezi body je zjisténa
pomoci Pythagorovy véty.

d= /(22— 21)*+ (Y2 — 11)?

Timto zpusobem je zméfena vrchni, spodni, leva a prava strana a také obé diagonaly
(viz obrazek . Pokud by nastala situace, ze by néktery z rohu nebyl vibec nalezen,
probihd vypocet bez néj, ale nebudou zahrnuty vypocty strany, ve kterych tento roh
figuruje.

Redlné hodnoty desky jsou 320 mm pro delsi stranu desky, 135 mm pro kratsi
stranu desky a 350 mm pro diagondly. S témito hodnotami byly namétené hodnoty
porovndny, vysledky jsou k nalezeni v tabulce [6]

0 15 Zoomtieetng

—— 884.0137955066251

376.636285044444
—— 890.4446216207836
| —— 372.7773362256916
—— 966.1878120447526
—— 960.007428914513

200
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1000

Obrézek 23: Uspésné méfeni pomoct metody hledani rohu bounding box.

Tento zpusob funguje pomérné dobte, ale pouze v pripadeé, ze je k dispozici do-
statek nezakrytych rohu, ale predevsim musi byt deska polozena co nejvice soumérné
s kamerou. Pokud bude totiz deska naklonéna na nékterou stranu, bounding boxy
nebudou spravné sedét na rohy.
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2.4.2 Meéreni poloméru kruhovych vyrezi na desce

Dalsi moznosti, jak k problému pfistoupit, je zmétit polomér kruhovych vyftezu na
desce. tyto vytezy se totiz daji spolehlivé identifikovat i pti natoceni desky na stole.
Pro feseni tohoto problému bylo vyuzito opét neuronovych siti, ale byla otestovana
i metoda klasického pocitacového vidéni, Houghova transformace.
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800

1000
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Obrazek 24: Nalezeni kruhovych vyfezu upravenym prediktorem, ktery byl
pretrénovany.

Pro tlohu vyhledani vytezu byl upraven jiz drive pouzity model neuronové sité
Faster R-CNN (R50 FPN). Bylo potieba také doplnit anotace vyfezu do ptuvodniho
datasetu. Na obrazku [24] je vystup z prediktoru. V ptipadé nalezeni vytezu predik-
torem se zméfi obsah nalezeného vytezu a pomoci vzorce pro vypocet obsahu kruhu
se vypocita polomeér vyrezu:

S
r—=4/2
™
kde r je polomér v pixelech a S obsah kruhového vytezu v pixelech. Obsah S je
definovan jako pocet pixelu v segmentaci vyfezu.
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Alternativné lze také pouzit velikost jedné ze stran bounding boxu, ktery vytez
obklopuje. Toto ale muze byt problematické, protoze prediktor muze bounding box
vytvorit jako obdélnik a vyrez segmentovat jako elipsu.

Druhy zpusob, ktery byl zvolen pro nalezeni kruhovych vytezu je Houghova trans-
formace. Nejprve je potieba vytvorit orezy obrazu, ty ziskdme pomoci bounding
boxtu z metody find_corners(). Provadét Houghovu transformaci na mensim obraze
je dulezité, protoze je poté béh o mnoho rychlejsi nez kdyby se pouzila na cely ob-
raz. V bounding boxu také predpoklddame vyskyt pravé jednoho kruhového vyiezu
a to usnadnuje vybér spravné kruznice nalezené Houghovou transformaci. Déle je
potfeba tento na tento offznuty obrézek aplikovat hranovy detektor (na obrazku
25)), v tomto piipadé do Laplacetuv operdtor, ktery byl v algoritmu implementovén
z knihovny Skimage. Laplaceuv operator detekuje hrany pomoci druhé derivace ob-
razu. Ta predstavuje prudké zmény jasu, které jsou jednim z piiznaku hran. Definice
Laplaceova operatoru, ktery je popsan v [46]:

8% f  O°f

Laplace(f) = e + o
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Obrazek 25: Obrazek oriznuty podle bounding boxu po pruchodu Laplaceovym
operatorem

Houghova transformace, popsana v [47], je technika, kterou lze pouzit k izo-
laci prvku urcitého tvaru v ramci obrazu. Protoze vyzaduje, aby pozadované vlast-
nosti byly specifikovany v néjaké parametrické formeé, klasickd Houghova transfor-
mace se nejcastéji pouziva pro detekei pravidelnych kiivek, jako jsou ¢ary, kruznice,
elipsy atd. Zobecnénou Houghovu transformaci lze pouzit v aplikacich, kde neni
mozny jednoduchy popis prvku. Houghtuv algoritmus je pomérné vypocetné narocny,
ale navzdory omezenim si zachovdva mnoho aplikacnich oblasti, protoze vétsina
vyrabénych dilu (a mnoho anatomickych ¢asti zkoumanych v lékaiskych snimcich)
obsahuje hranice prvku, které lze popsat pravidelnymi kiivkami. Hlavni vyhodou
techniky Houghovy transformace je to, Ze je tolerantni k mezeram v popisech hranic
prvku a je relativné neovliviiovana obrazovym Sumem. Parametrickd rovnice Hou-
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ghovy transformace pro hledani kruhu je:
(x—a)’+(y—b)?* =1

kde a a b jsou souradnice stfedu kruznice a r je polomeér. Algoritmus postupné
prochéazi vSechny body, které by mohli byt stfedem kruznice o zadaném poloméru,
a poc¢ita hodnoty jasu po obvodu kruznice. Jejich soucet se zapiSe na misto pixelu
stfedu kruznice. Misto, kde je nejvyssi soucet jasu (soucet jasu hran, které predtim
nasel hranovy detektor) je poté prohldsen stredem kruznice. Algoritmus také muze
najit nékolik moznych kruznic s nejvyssim jasem. Pro kruhovou Houghovu transfor-
maci bylo vyuzito metody hough_circle() z knihovny Skimage. Aby bylo dosazeno co
nejrychlejsitho chodu programu, byl omezen pocet moznych poloméru na 20 - 40%
vertikalniho rozliSeni. Piiklad je na obrazku [26]

V obou pripadech je nalezeny polomér poté porovnan s realnou hodnotou po-
loméru kruhového vyiezu, ktera je 5.5 mm. Takto ziskdme vysledny pomeér pixel/-
milimetr.
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Obrazek 26: Houghova transformace najde nékolik kruznic s nejvyssim souctem jast,
v tomto pripadé 3.

2.5 Vysledky experimenti
2.5.1 Presnost a rychlost trénovani neuronové sité

Pomoci vypocetnich kapacit Metacentra byly natrénovany ¢tyii modely sitée Mask R-
CNN. Pro obé architektury s riznym poctem vrstev byly natrénovany dva modely,
jeden s mirou uceni 0.0005 a druhy s mirou uceni 0.001. Pro zobrazeni trénovacich sta-
tistik byl pouzit software TensorBoard. TensorBoard je sada vizualiza¢nich nastroju
pro experimentovani se strojovym ucenim. TensorBoard umoznuje sledovani a vizu-
alizaci metrik, jako je ztrata a presnost nebo vizualizace grafu modelu. TensorBoard.

Do tabulky [2] byly zaznamenané hodnoty presnosti{ obou ¢dsti modelu. Faster
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’ Architektura \ LR \ Faster R-CNN accuracy \ Maks R-CNN accuracy

R-CNN R50 | 0.0005 0.9897 0.9747
R-CNN R50 | 0.001 0.9894 0.9787
R-CNN R101 | 0.0005 0.9842 0.9623
R-CNN R101 | 0.001 0.9861 0.971

Tabulka 2: Porovnani presnosti jednotlivych modelu, LR - learning rate

R-CNN zajistuje detekci a klasifikaci. Mask R-CNN zajistuje segmentaci instanci.
Trénovani meélo ve vSech pripadech velmi podobny prubéh i finalni presnost. Nej-
lepsich vysledku dosdhl model s 50 skrytymi vrstvami a koeficientem uceni 0.001.
Proto byl tento model zvolen pro predikce.

2.5.2 Porovnani kalibraénich metod

Pro porovnavani bylo ndhodné vybrano 31 snimku z datasetu, ktery je novéjsi nez
dataset, ktery byl pouzity pro trénovani. Tyto snimky byly ruéné zméreny a byl
proveden vypocet prevadéjici namérené hodnoty v pixelech na pomér pixelu na mi-
limetr. Tyto hodnoty byly oznaceny jako ground truth, coz znamena zZe je mozné je
povazovat za pravdivé a presné. Od téchto hodnot se bude odvijet namérend presnost
ostatnich metod. Ground truth hodnoty jsou v tabulce [§

Kromé metod navrzenych v této préci bylo pouzito k vyhodnoceni i metody
aktualné pouzivané v aplikaci pro méfeni trajektorii. Tou je méfeni pomoci ¢teni QR
kédu, ktery je na kazdém z pouzitych snimku. Byl pouzit mirné upraveny puvodni
kéd, ktery je stavény na ¢teni celého videa, ale princip se nijak neméni. Algoritmus
se pokousi v obrazu najit QR kéd, pokud ho najde, precte z néj informace. Informace
obsazené v QR kédu obsahuji i jeho velikost v milimetrech. Algoritmus také dokaze
zmérit velikost strany QR kodu v pixelech. Podilem téchto dvou hodnot se v puvodni
metodé kalibrace ziskava kalibra¢ni pomér.Algoritmus postupné prochéazel vsech 31
testovacich obrazku a aplikoval na né postupné predikci rohu, poté se spustila metoda
na méreni stran desky a kruhovych vytezu. Nésledovala metoda Houghovy transfor-
mace a na konec se spustil puvodni algoritmus pro ¢teni QR kédu. Navic byla také
meétena doba béhu vsech metod pro kazdy obrazek. Vysledky byly zaznamenany do
tabulek [0] a [} Pro ziskani pfesnosti bylo potieba vysledky porovnat s ground truth
hodnotami. Vysledna chyba se ziska jako rozdil namérenych hodnot a ground truth
hodnoty. Vysledné chyby jsou zaznamendny v tabulce [5} Pfi pohledu na tabulku
ktera obsahuje prumérné hodnoty chyby, muzeme vidét, ze se jako nejpresnéjsi me-
toda ukazuje metoda nalezeni kruhovych vyfezu a nésledny vypocet pruméru. Druhd
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nejpresnéjsi metoda je podle prumérné chyby Houghova transformace. Prumérnou
chybu vétsi nez 1 ma metoda méteni stran desky. Jako nejnepresnéjsi se zde ukazuje
dosud pouzivana metoda meéreni pomoci ¢teni QR kdédu.

’ Metoda \ Priamérna chyba ‘
QR -1.716
Radius NN -0.047
Measurements 1.031
Hough Transform -0.846

Tabulka 3: Prumérné chyby jednotlivych metod

Co se ¢asové narocnosti tyce, prumérna doba trvani jednotlivych metod je v ta-
bulce [4] Metoda méreni desky measure_table(), kterd obsahuje méfen{ stran i méfen{
kruhovych vyfezu je sama o sobé nejrychlejsi, jenze pro svuj béh potirebuje infor-
mace o poloze rohti z metody find_corners(). Stejné informace vyuziva i metoda pro
Houghovu transformaci hough_transform(). Casové narocnost Houghovy transfor-
mace roste z rozliSenim vytezu, protoze musi testovat vice prumeéru na vice pixelech.
Nejrychlejsi metoda je tedy méteni QR kddem.

Metoda | Cas béhu [s] |
find_corners() 1.616299
measure_table() 0.019005
hough_transform() 5.437360
QR code read 0.074268

Tabulka 4: Prumérné ¢asy béhu pouzitych metod v sekundach

2.6 Diskuze vysledku

Presnéjsi analyzu vysledku umoznuje pohled na distribuci chyby ( obrézek .
Na tomto obrazku je metoda pro grafické zndzornéni skupin ¢&iselnych dat
prostfednictvim jejich kvartili. Ramecek sahd od kvartilovych hodnot dat Q1 do
Q3 s ¢arou na medidgnu (Q2). Linie vyénivaji z okraju ramecku a ukazuji rozsah
dat. Ve vychozim nastaveni nepfesahuji vice nez 1,5 * IQR (IQR = Q3 - Q1) od
okraju ramecku a konci v nejvzdalenéjsim datovém bodu v tomto intervalu. Odlehlé
hodnoty jsou vyneseny jako samostatné tecky.
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Obréazek 27: Distribuce vyslednych chyb métfeni

Na obrazku [27] se nabizi jiny pohled na rozlozeni chyb v kontextu vSech méfeni.
Metoda méreni pomoci QR kddu je pomérné presna, ale to pouze za predpokladu, ze
hledany QR kéd vubec najde. V 52,7% piipadu pii méreni testovaci mnoziny dosud
pouzivana metoda nenalezla QR kéd, i pres to ze je objektivné necitelny pouze na
jednom z nich.

Meéfeni pomoci vyrezu nalezenych neuronovou siti i zde obhajuje velmi dobré
vysledky, v piipadé kdyz prediktor nemuze nalézt ani jeden z vytezu, coz se stalo
v celém trénovacim datasetu pouze jednou, nemuze metoda dobte fungovat.
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Obrazek 28: Pomér namérené chyby a nalezenych vytezu

Na obrazku [28| je vidét, ze pocet nalezenych dér neni zarukou zvysené presnosti
této metody.

Naopak metoda méreni stran ukazuje vyrazné zlepSeni se stoupajicim poctem
nalezenych rohu, a tim pddem i zméfenych stran, coz je vidét na obrdzku 29 Pri
zméreni vétsitho poctu stran se chyba kompenzuje prumérem hodnot.
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Obrazek 29: Pomér namétrené chyby a zméfenych stran

Tato metoda je neptfesna hlavné z duvodu méfeni podle rohtt bounding boxt.
Ty nebyvaji nalezené spravné, a tim padem nemuze byt méfeni v téchto ptripadech
presné. Tato chyba se nejvice projevuje v pripadé, ze je deska natocena. Ptiklady
povedeného i nepovedeného méreni jsou na obrazcich [31] a

Metoda méreni pomoci Houghovy transformace nalezne néjakou kruznici témér
vzdy, ovSem to nestaci na to aby byla metoda pfesnd. V algoritmu je omezena velikost
pruméru kruhu od 20% do 40% vertikdlniho rozliseni, a to hlavné z duvodu zrychleni
béhu programu. Tato velikost byla také experimentédlné zjisténa jako nejoptimalnéjsi
pro kazdy z vyfezu. Bohuzel kvuli kombinaci nizkého rozliseni videa a tim padem
Spatné fungujictho hranového detektoru nalezne vyfezy cCasto uplné jinde, nez ve
skutecnosti jsou, jako je vidét na obrazku [30l Tento problém by se nejspise dal
vytesit znepruhlednénim podlozni desky a tim padem lepsim gradientem jasu pro
hranovy detektor.
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Obrézek 30: Pifklady Houghovy transformace. Cervenou barvou jsou transformaci
nalezené kruhy. Metoda je pomérné neptresnd,obé méfeni na hornich obrazcich jsou
Spatné a na pravém dolnim obrazku metoda oznacila jako kruh stin vyfezu.

Jako nejlepsi z navrzenych metod kalibrace se ukazala metoda méteni kruhovych
vytezu nalezenych pomoci neuronové sité. Zavérem vyhodnoceni je nové nalezeni
metody, ktera ma srovnatelnou presnost urc¢eni spravného poméru pixeli na milimetr,
s o mnoho lepsi spolehlivosti za kterou plati pomalejsim béhem ve srovnani s dosud
pouzivanou metodou kalibrace pomoci méreni QR kédu. Kéd kalibraéniho algoritmu
je ulozen v repositafi na GitHub [48].
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3 Zaveér

V 1ékarstvi se ¢im dal castéji pouzivaji zafizeni pro videozaznam provadénych pro-
cedur, a to i pro potieby vzdélavani. V dobé koronavirové pandemie byla prezenéni
vyuka na vétsiné skol nahrazena distanéni vyukou za pomoci informacnich techno-
logii. Lékatské obory jsou ale z velké ¢asti postaveny na praktické vyuce o kterou
takto prisli. Fakultni nemocnice v Jené se proto snazila tuto ztracenou vyuku nahra-
dit online videokonferencemi a déle rozvijet moznosti distan¢ni vyuky. Ve spolupraci
s Fakultou aplikovanych véd ZCU a Biomedicinského centra LF UK v Plzni se po-
kusili o automatizaci hodnoceni studentu pii tréninku Siti ran.

Poskytnuty dataset se skladal ze zaznamu videokonferenci, pti kterych byli stu-
denti online ptipojeni a provadéli pozadované ikony. Presnost téchto ukonu by mél
automaticky hodnotit algoritmus. Pro presnost vysledku tohoto algoritmu je ale
potieba kalibrace, ziskani informaci o realnych rozmérech scény, kterou by mél zpra-
covavat.

Cilem této prace bylo navrhnout lepsi kalibraéni mechanismus obrazu, nez dosud
vyuzivany, ktery kalibroval obraz ¢tenim QR kédu a nasledné ho méril. Tento zpusob
byl ale velmi nespolehlivy. Zptusob kalibrace navrzeny v této praci se opira o znalost
realné velikosti konkrétniho objektu na zaznamech. Timto objektem se stala podlozni
deska, na které je umistén objekt 1ékaiské procedury.

Prostrednictvim anotovani 24609 snimku bylo umoznéno trénovani neuronové
sité. Do snimku byly zaneseny informace o poloze rohu podlozni desky a kruhovych
vyrezu. Jako model neuronové sité byl zvolen Mask R-CNN schopny segmentace
instanci. Tento model byl natrénovany v nékolika variantach poctu skrytych vrs-
tev a koeficientu uceni. Trénovani probihalo na vypocetnich uzlech Metacentra. Na
zakladé vysledku trénovani byl zvolen model s 50 skrytymi vrstvami a koeficientem
uceni 0,001.

Po natrénovani modelu neuronové sité byly navrzeny tii metody kalibrace. Jednou
z nich je Houghova transformace pro hledani kruhovych vytezu, kterd je jednou z
klasickych metod pocitacového vidéni. Dalsi dvé metody pouzivaji informace ziskané
od prediktoru natrénované neuronové sité. Prvni metoda méii strany a diagonaly
podlozni desky a druha metoda ziskava obsah pixelu v segmentaci kruhovych vytezu,
ze které pak ziskava informace o poloméru. Vsechny tyto metody maji jako vystup
pomér pixel/milimetr.

Nové metody byly porovnany se stavajicim fesenim a bylo zjisténo, ze metoda
predikce a segmentace kruhovych vytezu je velice presna a o mnoho spolehlivéjsi nez
metoda méreni pomoci QR kodu.
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4 Prilohy

4.1 Obrazky
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Obréazek 31: Priklady obstojné zmétenych stran
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Obrazek 32: Priklad méfeni s nenalezenymi rohy
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4.2 Tabulky

’ \ QR \ Radius NN \ FH \ Measurements \ FM \ Hough ‘
0 |-2.960000 0.147662 4 0.484681 6 | -0.596364
1 0.425062 0.181780 4 0.864820 6 | -0.929091
2 | -2.060000 0.037747 2 0.313219 6 | -0.241818
3 | -0.009725 0.166685 4 0.579919 6 | -0.467273
4 | -2.830000 0.304362 4 0.453925 6 | -0.830000
5 |-0.078400 -0.036978 3 1.704478 3 1-0.031818
6 0.236042 0.163640 2 7.954991 11]-2.053636
7 | -2.100000 -0.135160 2 -0.039430 11]-0.463636
8 0.131285 0.097351 4 0.431549 6 | -0.476364
9 0.368030 0.240832 3 1.373335 3 | -1.312727
10 | -4.250000 -0.045592 2 5.934487 1| -1.522727
11 | -4.270000 0.241567 3 1.940551 3 | -0.815455
12 | 0.236389 0.014003 4 0.850409 6 | -1.326364
13 | 0.206389 0.265087 4 0.840835 6 | 0.098182
14 | 0.226389 0.002596 4 0.840336 6 | -0.245455
15| 0.010275 -0.023955 3 1.052769 3 | -1.174545
16 | 0.183423 -0.194888 4 0.757331 6 | -0.507273
17 | 0.017051 -0.074952 3 1.053719 3 | -1.204545
18 | 0.158219 0.128513 4 0.407066 6 | -0.486364
19 | -4.120000 -0.311123 2 0.162252 3 | -1.210909
20 | -1.188715 -1.350095 4 -0.884925 6 | -2.160000
21 | -2.830000 -0.160943 4 0.426530 6 | -1.011818
22 | -2.030000 -0.025094 1 0.573702 3 | -0.393636
23 | -4.280000 -0.280743 4 0.560452 6 | -0.643636
24 | -4.250000 -0.050744 3 1.974059 3 | -1.340909
25 | -2.020000 -2.020000 0 -2.020000 0 | -0.565455
26 | -2.040000 0.081825 3 0.251665 6 | -0.585455
27 | -4.070000 0.241552 2 -2.325757 11]-0.979091
28 | -4.040000 0.169077 4 0.799681 6 | -1.312727
29 | -2.990000 0.233524 2 4.205281 1] -0.808182
30 | -2.990000 0.533215 4 0.440574 6 | -0.626364

Tabulka 5: Tabulka chyb, FH - pocet nalezenych kruhovych vytezu, FM - pocet

zmérenych stran
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QR \ Radius NN \ Measurements

\ Hough Transform ‘

CO 1O Ul W N = O

0.000000
4.445062
0.000000
3.730275
0.000000
3.771600
5.926042
0.000000
2.971285
4.408030
0.000000
0.000000
5.926389
5.926389
5.926389
3.730275
5.963423
3.767051
3.008219
0.000000
2.971285
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

3.107662
4.201780
2.097747
3.906685
3.134362
3.813022
5.853640
1.964840
2.937351
4.280832
4.204408
4.511567
5.704003
5.985087
5.702596
3.696045
5.585112
3.675048
2.978513
3.808877
2.809905
2.669057
2.004906
3.999257
4.199256
0.000000
2.121825
4.311552
4.209077
3.223524
3.523215

3.444681
4.884820
2.373219
4.319919
3.283925
5.554478
13.644991
2.060570
3.271549
5.413335
10.184487
6.210551
6.540409
6.560835
6.540336
4.772769
6.537331
4.803719
3.257066
4.282252
3.275075
3.256530
2.603702
4.840452
6.224059
0.000000
2.291665
1.744243
4.839681
7.195281
3.430574

2.363636
3.090909
1.818182
3.272727
2.000000
3.818182
3.636364
1.636364
2.363636
2.727273
2.727273
3.454545
4.363636
5.818182
5.454545
2.545455
0.272727
2.545455
2.363636
2.909091
2.000000
1.818182
1.636364
3.636364
2.909091
1.454545
1.454545
3.090909
2.727273
2.181818
2.363636

Tabulka 6: Namétené hodnoty, pomeér pixely na milimetr

o4



| find_corners() | measure_table() | hough_transform() | QR code read |

CO 1O Ul W N = O

3.978746
1.592907
1.358875
1.462412
1.469479
1.455585
1.637434
1.342880
1.477722
1.559178
1.556566
1.517965
1.882674
1.785412
1.775742
1.439855
1.757660
1.484619
1.495495
1.556507
1.503707
1.481910
1.343433
1.555882
1.557417
1.362700
1.425297
1.595087
1.693157
1.469845
1.529130

0.023590
0.022389
0.013362
0.021512
0.021411
0.017042
0.015931
0.008655
0.020015
0.019229
0.013557
0.021171
0.029116
0.030689
0.030199
0.016464
0.028865
0.016167
0.021973
0.013522
0.020797
0.021683
0.007953
0.021222
0.018969
0.002509
0.014706
0.014705
0.028831
0.011074
0.021848

4.210107
9.175574
1.339325
7.819669
2.877660
5.512745
14.495611
1.003879
2.223881
5.090645
4.860975
5.425231
13.837760
14.076791
14.446300
4.522768
14.701767
4.501644
1.575205
5.920710
1.662431
1.560688
0.639920
5.492022
5.488962
0.714477
0.862635
2.560287
4.880721
1.862976
2.214788

0.056540
0.088694
0.036460
0.092431
0.053285
0.086218
0.118104
0.035409
0.056482
0.088476
0.081383
0.079068
0.123778
0.125168
0.128100
0.066921
0.129091
0.062884
0.057583
0.060177
0.056706
0.054340
0.034799
0.086374
0.085274
0.036594
0.039229
0.089374
0.077146
0.060218
0.056000

Tabulka 7: Doby trvani béhu jednotlivych metod v sekundach
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’ Cislo snimku ‘ Ground truth [pix/mm)] ‘

0 2.96
1 4.02
2 2.06
3 3.74
4 2.83
5 3.85
6 5.69
7 2.10
8 2.84
9 4.04
10 4.25
11 4.27
12 5.69
13 2.72
14 5.70
15 3.72
16 5.78
17 3.75
18 2.85
19 4.12
20 4.16
21 2.83
22 2.03
23 4.28
24 4.25
25 2.02
26 2.04
27 4.07
28 4.04
29 2.99
30 2.99

Tabulka 8: Ru¢né naméfené ground truth hodnoty jednotlivych snimku
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