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Anotace

Tato práce se zabývá novými metodami kalibrace kamery dle známého předmětu
pro úlohu měřeńı trajektoríı během chirurgických operačńıch výkon̊u. Za t́ımto účelem
byly využity konvolučńı neuronové śıtě, hlavně konvolučńı neuronová śıt’ Mask R-
CNN, i konvenčńı metoda poč́ıtačového viděńı, kterou byla Houghova transformace.
Byly navrženy nové metody, jejichž ćılem bylo zpřesnit dosud použ́ıvané řešeńı, které
nebylo spolehlivé. V závěru práce byly nové metody porovnány mezi sebou i se
stávaj́ıćımi metodami s uspokojuj́ıćımi výsledky.
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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.
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2.4 Navržený kalibračńı algoritmus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
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1 Poč́ıtačová podpora v chirurgii a medićıně

1.1 Lékařská informatika

Lékařská (nebo také zdravotnická) informatika je mezidisciplinárńı obor, který se
zabývá využit́ım výpočetńı techniky k organizaci, analýze, správě a využ́ıváńı in-
formaćı pro zlepšováńı zdravotńı péče. Podle [1] je ćılem je vypracovat standardy,
formalizovat lékařskou terminologii, zvýšit použitelnost zdravotnických informačńıch
systémů pro usnadněńı komunikace a ř́ızeńı toku informaćı od lékař̊u k pacient̊um.
Lékařská informatika zahrnuje teoretické a praktické aspekty zpracováńı informaćı
a komunikace založené na znalostech a zkušenostech odvozených z proces̊u v medićıně
a zdravotnictv́ı.

Konečným ćılem lékařské informatiky je integrace dat, znalost́ı a nástroj̊u ne-
zbytných k aplikaci těchto dat a znalost́ı v rozhodovaćım procesu spojeném s péč́ı
o pacienta.

1.1.1 Aplikace lékařské informatiky

Aplikace poč́ıtač̊u ve zdravotnictv́ı jsou velmi rozsáhlé, ale oblast lékařské informatiky
lze dle [2] strukturovat nebo rozdělit do následuj́ıćıch oblast́ı:

• Zpracováńı signál̊u - elektrokardiografie (EKG), elektroencefalografie (EEG),
elektromyografie (EMG)

• Zpracováńı obrazu - Radiografie, CT skenováńı, MRI/magnetická rezonančńı
angiografie (MRA)

• Poč́ıtačové záznamy pacient̊u

• Systémy pro podporu rozhodováńı

• Telemedićına

• Internetová a webová lékařská komunikace

Při práci s těmito systémy je potřeba poč́ıtat s t́ım, že mnoho z těchto systémů má
vysokou mı́ru falešně pozitivńıch výsledk̊u, které nemuśı být relevantńı pro klinickou
situaci. Stejně jako u každého automatizovaného systému, je pro rutinńı klinickou
aplikaci nutné po poč́ıtačovém vyhodnoceńı provést analýzu zkušeným lékařem [3].

Poč́ıtače jsou užitečná zař́ızeńı pro zpracováńı elektrických signál̊u z r̊uzných
zdroj̊u, jako je EKG pro detekci srdečńıch arytmíı a EEG pro analýzu a detekci
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špiček a ostrých vln, které může lékař někdy přehlédnout, jak bylo zjǐstěno v [4].
Zpracováńı signálu může pomoćı poč́ıtač̊u pomoci při analýze tvaru vlny, měřeńı
složených svalových akčńıch potenciál̊u (CMAP) a senzorických nervových akčńıch
potenciál̊u (SNAP) a kvantitativńıch měřeńıch amplitudy a plochy. V kombinaci se
srovnávaćım systémem pro hodnoty referenčńıho rozsahu lze vytvořit zprávu na mı́ru
pro snadné rozpoznáńı abnormálńıch hodnot a konečnou diagnózu, jak je rozebráno
v [5].

Obrázek 1: Sńımky z CT skenu, na který byly použity metody poč́ıtačového viděńı
pro nalezeńı nádor̊u jater, převzato z [6]

Biomedićınské zobrazováńı se soustřed́ı na zachyceńı obraz̊u pro diagnostické
i terapeutické účely. Sńımky fyziologie a fyziologických proces̊u lze źıskat pomoćı
pokročilých senzor̊u a poč́ıtačové technologie. Biomedićınské zobrazovaćı technologie
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využ́ıvaj́ı bud’ rentgenové zářeńı (CT skeny) viz obrázek 1, zvuk (ultrazvuk), mag-
netismus (MRI), radioaktivńı léčiva (nukleárńı medićına: SPECT, PET) nebo světlo
(endoskopie, OCT) k posouzeńı aktuálńıho stavu orgánu nebo tkáně. a může moni-
torovat pacienta v pr̊uběhu času pro diagnostiku a hodnoceńı léčby, jak je uvedeno
v [7].

Systémy pro podporu rozhodováńı popsané v [8], jsou poč́ıtačové algoritmy, které
pomáhaj́ı lékař̊um v jejich klinické praxi. Když např́ıklad lékaři prováděj́ı pomoćı
systému pro podporu rozhodováńı, jsou upozorněni, pokud se úkol jev́ı jako nevhodný
na základě údaj̊u o pacientovi. Systém zobrazuje toto varováńı automaticky pomoćı
pravidel pro podporu klinického rozhodováńı založených na konsenzu, která jsou
odvozena z lékařských znalost́ı a informaćı specifických pro pacienta.

Telemedićına je distančńı konzultace mezi zdravotńıky nebo mezi zdravotńıky
a pacienty pomoćı telekomunikačńıch technologíı, jako jsou audio nebo vizuálńı systémy
v reálném čase, zejména videokonference, jak je rozebráno v [9]. Využit́ı je široké
a rozmanité a zahrnuje př́ımý rozhovor a odběr anamnézy, pozorováńı fyzických
př́ıznak̊u a hlášeńı zobrazovaćıch postup̊u na dálku. Mı́sto konzultace se lǐśı od
nemocničńıho l̊užkového a ambulantńıho prostřed́ı až po širš́ı rezidenčńı a domáćı
prostřed́ı a dokonce i ve vesmı́ru. Daľśı pohodlné a nákladově efektivńı využit́ı tele-
medićıny bude ve výukových a poradenských situaćıch, zvláště když velké vzdálenosti
odděluj́ı pedagoga a studenta.

Dle [10] nebude telemedićına lékaři snadno přijata jako rutinńı náhrada př́ımé
péče o pacienty, protože postrádá intimitu rozhovor̊u tvář́ı v tvář, ale je př́ınosným
doplňkem do světa zdravotńı péče.

1.2 Použit́ı kamery v chirurgii

1.2.1 Tradičńı chirurgie

Tradičńı chirurgie vyžaduje řez, který umožňuje chirurgovi vidět do těla pacienta,
které pak operuje rukama. Videozáznam se źıskává r̊uznými zp̊usoby, např. zobra-
zovaćım systémem mikroskopu, k záznamu exterńıch postup̊u je často vyžadována
externě umı́stěná videokamera a daľśı kameraman, často jsou kamery také upevněny
na stropńı exterńı světelný zdroj tak, že má kamera pohled na operačńı výkon
shora. I když tato technika může poskytovat dobré výsledky, chirurg muśı často
vstát a změnit polohu nebo se dokonce sklonit a ohnout, aby měl lepš́ı př́ıstup nebo
manévrovatelnost, což bráńı ve výhledu kamery. V současné době prob́ıhaj́ı i expe-
rimenty s umı́stěńım kamery na hlavový držák, který má nasazený chirurg na hlavě.
V [11] bylo zjǐstěno, že zachycený záznam má vysokou kvalitu a nab́ıźı jedinečnou
perspektivu. Chirurg se nemuśı obávat, zda byl jakýkoliv nález nebo chirurgický krok
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kompletně zaznamenán, protože zorné pole chirurga je stejné jako to, které je zachy-
ceno kamerou. Zachyceńı sńımk̊u z pohledu chirurga je daľśı výhodou jako nástroj
výuky, protože studenti mohou vidět přesně to, co vid́ı chirurg, jak je popsáno v [12].
Př́ıklad pohledu kamery na hlavě chirurga je na obrázku 2.

Obrázek 2: Záběry při operaci klasickým zp̊usobem za použit́ı kamery na hlavovém
nástavci, převzato z [11]

1.2.2 Robotické a laparoskopické operace

Robotické a laparoskopické operace jsou tzv. minimálně invazivńı operace využ́ıvaj́ıćı
malé řezy k zavedeńı kamery a operačńıho zař́ızeńı nebo robota. Kamera tak nahra-
zuje zrak lékaře. Při laparoskopické operaci lékař použ́ıvá nástroje ovládané rukama
a ř́ızené kamerou. V robotické chirurgii lékař použ́ıvá poč́ıtačový ovladač k ovládáńı
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robota během operace. Při laparoskopii se umist’uj́ı malé řezy do břicha, břǐsńı stěna
se prodlužuje oxidem uhličitým a zavád́ı se kamera na ohebné trubici pro zobrazeńı
oblasti. Laparoskopie se často použ́ıvá pro odběr vzork̊u biopsie a drobné chirurgické
korekce. Laparoskopická chirurgie použ́ıvá nástroje uvnitř břicha, někdy s pomoćı ru-
kou lékaře, k prováděńı chirurgických zákrok̊u. Typickými laparoskopickými výkony
jsou reparace kýly, bypass žaludku a resekce střeva, jak je popsáno v [13]. Pro chi-
rurgy je nyńı k dispozici celá řada robotických systémů, z nichž některé byly vyvinuty
s ohledem na konkrétńı typy operaćı. Výhodou robotické chirurgie je, že jakmile je
lékař proškolen, je prováděńı těchto operaćı snazš́ı než klasické nebo laparoskopické
operace. Kamery použ́ıvané robotickými systémy jsou nav́ıc lepš́ı a umožňuj́ı chirur-
govi jasněǰśı pohled na operaci.

Minimálně invazivńı operace prováděné pomoćı kamerových systémů mohou pa-
cient̊um zkrátit pobyt v nemocnici a dobu zotaveńı. Menš́ı řezy znamenaj́ı méně in-
fekćı. V robotických ordinaćıch vykonávaj́ı obt́ıžnou fyzickou práci chirurgie částečně
roboti, což lékař̊um usnadňuje a zpř́ıjemňuje práci. Poč́ıtač je nav́ıc schopen korigo-
vat jakékoli zakoĺısáńı rukou lékaře v d̊usledku únavy, což může zpřesnit operace.
V [14] bylo zjǐstěno, že operace s kamerou sice mohou mı́t výrazně vyšš́ı náklady
na vybaveńı a školeńı lékař̊u, ale tyto nevýhody mohou být vyváženy kratš́ı dobou
hospitalizace a lepš́ımi výsledky pacient̊u.

1.3 Digitálńı obraz

Digitálńı obraz je v zásadě dvojrozměrné pole (rastr), jehož každá položka obsa-
huje informaci o intenzitě (jasu) v jednom bodě rastru. Body obrazu se nazývaj́ı pi-
xely (z anglického picture element), které je možné jednoznačně identifikovat pomoćı
souřadnic. Procesu źıskáńı č́ıselných hodnot pro všechny pixely se ř́ıká vzorkováńı.
Daľśım d̊uležitým pojmem je rozlǐseńı. Rozlǐseńı (anglicky resolution) monitoru nebo
displeje je počet pixel̊u, které může být zobrazeno na obrazovce. Udává se jako počet
bod̊u na š́ı̌rku (souřadnice X) a počet bod̊u na výšku (souřadnice Y).

Pro černob́ılý obraz se zaznamenává intenzitu každého pixelu, hodnoty se pohy-
buj́ı od 0 do 255, kde je 0 černá a 255 b́ılá. Č́ısla od 1 do 254 jsou odst́ıny šedé.
V př́ıpadě zaznamenáńı barev pouze jedno č́ıslo nestač́ı, je potřeba použ́ıt č́ısla tři
v př́ıpadě že se pro popis barev použ́ıvaj́ı tři barvy které se spolu kombinuj́ı. Pokud
jsou tyto tři barvy červená, zelená a modrá, nazýváme tento model RGB, podle ang-
lických ekvivalent̊u red, green a blue, jak je popsáno v [15]. Lidské oko je citlivé na tři
vlnové délky světla, odpov́ıdaj́ıćı červené, modré a zelené barvě. Všechny barvy, které
oko vńımá, vznikaj́ı skládáńım těchto tř́ı primárńıch barev. RGB systém je výhodný
pro editováńı obrázk̊u a jejich zobrazováńı na monitoru poč́ıtače a reprezentuje barvy
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pomoćı jejich složek v aditivńım systému skládáńı primárńıch barev.

1.3.1 Záznam digitálńıho obrazu

K zachyceńı obrazu se dnes ve většině př́ıpad̊u použ́ıvaj́ı digitálńı záznamová zař́ızeńı.
Může j́ı t o digitálńı fotoaparáty, kamery a nebo také mobilńı telefony které jsou
osazeny kamerou. Tato zař́ızeńı přenášej́ı trojrozměrný prostor do dvojrozměrného
prostoru ve formě fotografíı a vidéı.

Princip sńımáńı obrazu, který stav́ı na základě fotoelektrického jevu nebo též fo-
toefektu, funguje na základě světla, které se odraźı od sńımaného objektu, procháźı
objektivem a přes soustavu zrcadel dopadá na světlocitlivý sńımaćı čip, na němž se
světlo měńı na elektrický náboj. Velikost náboje odpov́ıdá intenzitě dopadaj́ıćıho
světelného zářeńı. Podle [16] se aktuálně nejv́ıce použ́ıvaj́ı sńımače typu CMOS
(Complementary Metal–Oxide–Semiconductor). Obrazové sńımače s vestavěnými
jednotkami pro strojové viděńı jsou známé jako chytré obrazové sńımače. U di-
gitálńıch fotoaparát̊u a kamer jsou světlocitlivé senzory tvořeny zpravidla ma-
tićı čtvercových obrazových bod̊u, nad kterou jsou umı́stěny barevné filtry, které
se nazývaj́ı Bayer filtry (př́ıklad na obrázku 3). Jeho konkrétńı uspořádáńı ba-
revných filtr̊u se použ́ıvá ve většině jednočipových digitálńıch obrazových sńımač̊u
použ́ıvaných v digitálńıch fotoaparátech, videokamerách a skenerech k vytvořeńı ba-
revného obrazu. Vzor filtru je z poloviny zelený, ze čtvrtiny červený a ze čtvrtiny
modrý, proto se také nazývá BGGR, RGBG, GRBG, nebo RGGB. Toto uspořádáńı
bylo zvoleno s ohledem na spektrálńı charakteristiky lidského oka, které má domi-
nantńı citlivost v oblasti vlnových délek 500 nm, jak je rozebráno v [15].
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Obrázek 3: Bayer̊uv filtr, převzato z [17]

1.3.2 Digitálńı zpracováńı obrazu

V digitálńım zpracováńı obrazu a poč́ıtačovém viděńı je segmentace obrazu proces
rozdělováńı digitálńıho obrazu na v́ıce segment̊u obrazu, také známé jako oblasti
obrazu nebo obrazové objekty (sady pixel̊u). Ćılem segmentace je zjednodušit nebo
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změnit reprezentaci obrazu na něco, co je smysluplněǰśı a snáze analyzovatelné.
Segmentace obrazu se obvykle použ́ıvá k lokalizaci objekt̊u a hranic (čáry, křivky

atd.) v obrazech, jak je popsáno v [18]. Přesněji řečeno, segmentace obrazu je proces
přǐrazeńı tř́ıdy každému pixelu v obrázku, takže pixely se stejnou tř́ıdou sd́ılej́ı určité
vlastnosti. Výsledkem segmentace obrazu je sada segment̊u, které společně pokrývaj́ı
celý obraz, nebo sada kontur extrahovaných z obrazu. Každý z pixel̊u v oblasti je
podobný s ohledem na nějakou charakteristickou nebo vypoč́ıtanou vlastnost, jako je
barva, intenzita nebo textura. Sousedńı oblasti maj́ı výrazně odlǐsnou barvu s ohle-
dem na stejnou charakteristiku, což je rozebráno v [19]. Na obrázku 4 je př́ıklad
segmentace břǐsńı dutiny na CT skenu.

Prahováńı, které je popsáno v [19], je nejjednodušš́ı metodou segmentace obraz̊u.
Nejjednodušš́ı metody prahováńı nahrazuj́ı každý pixel v obrázku černým pixelem,
pokud je intenzita obrázku menš́ı než nějaká pevná konstanta, nebo b́ılý pixel, pokud
je intenzita obrazu větš́ı než tato konstanta.

Obrázek 4: Segmentace ve sńımku z CT břǐsńı dutiny, červeně játra, zeleně žaludek,
žlutě slezina, převzato z [6]

Detekce hran zahrnuje řadu matematických metod, které se zaměřuj́ı na iden-
tifikaci hran, křivek v digitálńım obrazu, u kterých se jas obrazu ostře měńı nebo,
formálněji, má nespojitosti. Detekce hran je základńım nástrojem ve zpracováńı ob-
razu a poč́ıtačovém viděńı. Jeho ukázka je na obrázku 5.

Existuje mnoho metod pro detekci hran, ale většinu z nich lze seskupit do dvou
kategoríı, založené na vyhledáváńı a založené na zero-crossing(inflexńı bod derivace),
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jak je rozebráno v [20]. Metody založené na vyhledáváńı detekuj́ı hrany tak, že
nejprve vypoč́ıtaj́ı mı́ru śıly hrany, obvykle derivačńı výraz prvńıho řádu, jako je
velikost gradientu, a poté hledaj́ı mı́stńı směrová maxima velikosti gradientu po-
moćı vypoč́ıtaného odhadu mı́stńı orientace hrany, obvykle směr gradientu. Metody
založené na zero-crossing hledaj́ı inflexńı bod v derivačńım výrazu druhého řádu
vypoč́ıtaném z obrázku, aby nalezly hrany. Jako krok předzpracováńı k detekci hran
se téměř vždy použ́ıvá vyhlazovaćı fáze, typicky Gaussovské vyhlazováńı (redukce
šumu).

Obrázek 5: Detekce hran, převzato z [21]

1.4 Poč́ıtačové viděńı

Poč́ıtačové viděńı je obor umělé inteligence, který umožňuje poč́ıtač̊um a systémům
odvozovat smysluplné informace z digitálńıch obrázk̊u, vidéı a daľśıch vizuálńıch
vstup̊u – a na základě těchto informaćı podnikat akce nebo vydávat doporučeńı.
Poč́ıtačové viděńı funguje podobně jako lidské, lidský zrak má ale výhodu
celoživotńıho tréningu toho, jak odlǐsit r̊uzné předměty od sebe. V poč́ıtačovém
viděńı je ćılem pomoćı dat, kamer a algoritmů natrénováńı stroje k prováděńı funkćı
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lidského zraku. Specializované systémy nahrazuj́ıćı lidského pracovńıka mohou ana-
lyzovat objekty rychleji a často postřehnou i běžnému oku skryté vlastnosti objektu,
jak je rozebráno v [22].

Obrazová data mohou mı́t mnoho podob, jako jsou video sekvence, pohledy
z v́ıce kamer, v́ıcerozměrná data z 3D skeneru nebo lékařského skenovaćıho zař́ızeńı
(např́ıklad CT).

1.4.1 Metody poč́ıtačového viděńı k analýze obrazu

Podle [22] můžeme rozdělit základńı úkoly poč́ıtačového viděńı při zpracováńı obrazu
na několik kategoríı. Zde jsou uvedeny př́ıklady:

• Klasifikace je úloha strojového učeńı pro určeńı, které objekty jsou na obrázku
nebo videu.

• Lokalizace určuje polohu klasifikovaných objekt̊u na sńımku nebo videu.

• Detekce kombinuje klasifikaci a lokalizaci, poskytuje informace o poloze ob-
jekt̊u.

• Segmentace obrazu rozděluje obraz do oblast́ı, z nichž každá má sv̊uj konkrétńı
tvar a ohraničeńı.

1.4.2 Aplikace poč́ıtačového viděńı

Aplikace poč́ıtačového viděńı sahaj́ı od pr̊umyslových úloh, jako je třeba kontrola
kvality výrobk̊u na páse výrobńı linky, až po vývoj umělé inteligence, poč́ıtač̊u a ro-
bot̊u, kteř́ı dokážou porozumět světu kolem sebe. Základem ale je to, že k těmto
činnostem by neměl být stroj explicitně naprogramován, ale měl by se učit z dat,
která jsou mu dodávána.

Jednou z aplikačńıch oblast́ı poč́ıtačového viděńı je zpracováńı obrazového ma-
teriálu pro diagnostiku pacienta. Použ́ıvá se pro detekci nádor̊u, arteriosklerózy
(která se projevuje ztrátou elasticity krevńıch tepen), měřeńı rozměr̊u orgán̊u a nebo
pr̊utoku krve. Aplikace poč́ıtačového viděńı v lékařské oblasti také zahrnuj́ı vylepšeńı
obraz̊u interpretovaných lidmi – např́ıklad ultrazvukové sńımky nebo rentgenové
sńımky ke sńıžeńı vlivu šumu a lidské chyby, jak je popsáno v [23]. Jednou z daľśıch
možných aplikaćı je detektor kožńıch nádor̊u, jeho ukázka je na obrázku 6.
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Obrázek 6: Aplikace poč́ıtačového viděńı pro detekci rakoviny k̊uže, převzato z [24]

1.4.3 Kalibrace kamery v poč́ıtačovém viděńı

Kalibrace obrazu se v poč́ıtačovém viděńı použ́ıvá velmi často, pokud je zapotřeb́ı
geometrických charakteristik scény. Je nezbytná u úloh měřeńı, pokud chceme aby
aplikace dosahovala co nejpřesněǰśıch výsledk̊u. Po kalibraci je často jej́ım výstupem
poměr pixel/mm. Tento parametr je kritický pro správný odhad reálné velikosti
zkoumaného objektu, jak je popsáno v [25].

Kameru je možné popsat vnitřńımi a vněǰśımi parametry. Vnitřńımi parametry
mohou být např́ıklad ohnisková vzdálenost nebo skoseńı osy, vněǰśı parametry jsou
poloha a rotace kamery.

Kalibraci kamery lze definovat jako techniku odhadu parametr̊u kamery, aby bylo
možné co nejpřesněji určit vztah mezi 3D objekty scény a 2D obrazem. Existuje
matice kamery, která představuje specifikace fotoaparátu a mapuje 3-D scénu. Pomoćı
vněǰśıch a vnitřńıch parametr̊u se vypoč́ıtaj́ı matice kamery, což je rozebráno v [26].

Jedńım z model̊u fotoaparátu je základńı model fotoaparátu bez objektivu.
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Světelné paprsky procházej́ı otvorem a promı́taj́ı převrácený obraz na opačnou stranu
fotoaparátu. V reálných aplikaćıch se ale objektiv použ́ıvá a může zp̊usobit r̊uzné
druhy zkresleńı. K radiálńımu zkresleńı (na obrázku 7) docháźı, když se světelné
paprsky ohýbaj́ı v́ıce v bĺızkosti okraj̊u čočky než v jej́ım optickém středu.

Matice vnitřńıch parametr̊u kamery:

K =

αx γ u0 0
0 αy v0 0
0 0 1 0


Vnitřńı matice K obsahuje 5 vnitřńıch parametr̊u konkrétńıho modelu fotoaparátu.
Tyto parametry zahrnuj́ı ohniskovou vzdálenost, formát obrazového sńımače a hlavńı
bod . Parametry αx a αypředstavuj́ı ohniskovou vzdálenost v pixelech. γ představuje
koeficient šikmosti mezi osou x a y a často je 0. u0 a v0 představuj́ı hlavńı bod, který
by byl ideálně ve středu obrázku. Nelineárńı vnitřńı parametry, jako je zkresleńı
čočky , jsou také d̊uležité, i když je nelze zahrnout do lineárńıho modelu kamery
popsaného matićı vnitřńıch parametr̊u. Mnoho moderńıch kalibračńıch algoritmů
kamer odhaduje tyto vnitřńı parametry také ve formě nelineárńıch optimalizačńıch
technik, které jsou popsány v [27].

Obrázek 7: Radiálńı zkresleńı - bez zkresleńı, pozitivńı radiálńı zkresleńı, negativńı
radiálńı zkresleńı, převzato z [28]

1.5 Umělé neuronové śıtě

Umělá neuronová śıt’ (v angličtině Artificial neural network) je jeden z výpočetńıch
model̊u použ́ıvaný v oboru umělé inteligence. Je inspirovaný biologickými neuro-
novými śıtěmi, které jsou jednou z hlavńıch součást́ı mozku živočich̊u.
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Biologická neuronová śıt’, popsaná v [29], je tvořená z neuron̊u, jakožto hlavńıch
buněk pro jejich stavbu, a spojeńım mezi nimi. Biologický neuron je tvořen tělem
(soma), větš́ım množstv́ım dendrit̊u, které přivád́ı elektrické signály k tělu neuronu
a jedńım axonem, který vede výstupńı signál z těla neuronu. Tyto neurony jsou
mezi sebou spojeny synapsemi, které zajǐst’uj́ı předáváńı chemických a elektrických
signál̊u. Pomoćı excitátor̊u (bud́ıćıch látek) a inhibitor̊u (tlumı́ćıch látek) synapse
ovlivňuj́ı šanci neuronu vygenerovat impuls. Ten nastane v př́ıpadě, že vybuzené
a ztlumené signálu v součtu přesáhnou určitý práh, potřebný k vygenerováńı impulsu.
Tento impuls se poté š́ı̌ŕı axonem, které se větv́ı k daľśım synapśım. Po vygenerováńı
impulsu nastává refaktorńı doba, během ńıž neńı neuron schopen generovat daľśı
impuls, docháźı k obnově mechanismů nutných pro generováńı impuls̊u.

Umělá neuronová śıt’, která je popsaná v [30], je složena z umělých neuron̊u,
které se snaž́ı matematicky modelovat biologické neurony. Tyto modely neuron̊u jsou
spojeny do śıtě a předávaj́ı si signály, které umělý neuron vyhodnocuje a př́ıpadně
sám nějaký signál vyšle. Signálem je reálné č́ıslo a výstup umělého neuronu se źıská
po pr̊uchodu součtu vstupńıch signálu většinou nějakou nelineárńı funkćı. Vstupńı
signály mohou mı́t váhy, tyto hodnoty imituj́ı excitátory a inhibitory biologického
neuronu a svoj́ı hodnotou zesiluj́ı či zeslabuj́ı signál. Umělé neurony, podobně jako
biologické neurony, mohou mı́t práh, který muśı všechny signály v součtu překonat,
aby neuron generoval signál. Důležitou vlastnost́ı je to že umělý neuron může mı́t
několik vstup̊u, ale vždy pouze jeden výstup.

1.5.1 Perceptron

Perceptron je diskrétńı model umělého neuronu uvedený v roce 1958 F.Rosenblattem
[31]. Jeho vstupem jsou výstupy předchoźı vrstvy, které jsou přenásobené hodnotami
vah. Také se do něj přivád́ı hodnota prahu, vyskytuj́ıćı se jako hodnota 1 přenásobená
právě prahem. Všechny tyto hodnoty se nakonec sečtou a jsou argumentem vnitřńı
funkce neuronu, které se ř́ıká aktivačńı funkce. Výsledek aktivačńı funkce pro zadaný
argument se stává výstupem perceptronu. Model perceptronu je na obrázku 8.
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Obrázek 8: Model perceptronu, převzatý z [32]

Model perceptronu se dá popsat vzorcem:

z =
N∑
i=1

ωi · xi + b

kde z je potenciál perceptronu, ωi je váha i-tého vstupu, xi je jeden ze vstup̊u a b
je práh. Konečným výstupem perceptronu je:

a = f(z)

kde a je výstup, f je aktivačńı funkce a z je potenciál neuronu.

1.5.2 Aktivačńı funkce

Zde jsou uvedeny vybrané aktivačńı funkce a grafy jejich funkćı:

• Binárńı skoková funkce - záviśı na prahové hodnotě, která rozhoduje, zda má
být neuron aktivován nebo ne. Mezi nevýhody této funkce patř́ı to že nemůže
poskytovat výstupy s v́ıce hodnotami a má nulový gradient, což zp̊usobuje
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překážku v procesu zpětného š́ı̌reńı chyby (backpropagation) [32].

f(x) =

{
0 pro x < 0

1 pro x ≥ 0

Obrázek 9: Binárńı skoková funkce [32]

• Sigmoidálńı funkce - přij́ımá jakoukoli reálnou hodnotu jako vstupńı a výstupńı
hodnoty jsou v rozsahu 0 až 1.Běžně se použ́ıvá pro modely, kde muśıme
předpov́ıdat pravděpodobnost jako výstup. Protože pravděpodobnost čehokoli
existuje pouze mezi rozsahem 0 a 1, je sigmoid správnou volbou kv̊uli svému
rozsahu. Funkce je diferencovatelná a poskytuje hladký gradient, zabraňuje
skok̊um ve výstupńıch hodnotách [32].

f(x) =
1

1 + e−x
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Obrázek 10: Sigmoidálńı funkce [32]

• Tanhova funkce - je velmi podobná funkci sigmoid a má stejný tvar s rozd́ılem ve
výstupńım rozsahu -1 až 1. Obvykle se použ́ıvá ve skrytých vrstvách neuronové
śıtě, protože jej́ı hodnoty lež́ı mezi -1 až; pr̊uměr pro skrytou vrstvu tedy vyjde
na 0 nebo se j́ı velmi bĺıž́ı. Pomáhá při centrováńı dat a usnadňuje učeńı pro
daľśı vrstvu [32].

f(x) =
ex − e−x

ex + e−x

• ReLU funkce - má derivačńı funkci a umožňuje zpětné š́ı̌reńı a zároveň je
výpočetně efektivńı a neaktivuje všechny neurony současně. Protože je akti-
vován pouze určitý počet neuron̊u, je funkce ReLU mnohem efektivněǰśı ve
srovnáńı s funkcemi sigmoid a tanh. ReLU také urychluje konvergenci sestupu
gradientu ke globálńımu minimu ztrátové funkce [32].

f(x) = max(0, x)
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Obrázek 11: Funkce ReLU [32]

• Leaky ReLU funkce - Výhody Leaky ReLU jsou stejné jako u ReLU, kromě
toho, že umožňuje zpětné š́ı̌reńı i pro záporné vstupńı hodnoty [32].

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

1.5.3 Struktura umělých neuronových śıt́ı

Umělá neuronová śıt’ vznikne spojeńım jednotlivých neuron̊u. Neurony jsou obvykle
složeny do několika vrstev, přičemž neurony v jedné vrstvě se mohou spojit pouze
s neurony ve dvou sousedńıch vrstvách. Vrstva která přij́ımá exterńı data se nazývá
vstupńı vrstva. Vrstva která poskytuje konečný výsledek se nazývá výstupńı vrstva.
Mezi vstupńı a výstupńı vrstvou se zpravidla nacháźı r̊uzný počet vrstev, které se
nazývaj́ı skryté vrstvy. Propojeńı vrstev je možné několika zp̊usoby, pokud je výstup
z každého neuronu jedné vrstvy přiveden na vstup všech neuron̊u z následuj́ıćı vrstvy
jde o plně propojenou śıt’, v angličtině se setkáváme s označeńım dense nebo fully
conected. Př́ıklad dense śıtě na obrázku 12.
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Obrázek 12: Struktura neuronové śıtě [32]

Základńımi typy umělých neuronových śıt́ı jsou v́ıcevrstvé dopředné neuronové
śıtě a neuronové śıtě s dopřednou vazbou. V dopředných śıt́ıch (feedforward network)
se informace přenáš́ı pouze od vstupu śıtě na jej́ı výstup, nedocháźı k cykl̊um. U śıt́ı
se zpětnou vazbou (recurent network) docháźı na rozd́ıl od dopředných śıt́ı také
k š́ı̌reńı výstupu na vstup a dá se u ńı pozorovat jisté dynamické chováńı. Chod śıtě
se ukonč́ı poté co śıt’ dosáhne rovnovážného stavu, kdy se již jej́ı výstup neměńı.

Pro r̊uzné úlohy je potřeba navrhnou často úplně odlǐsné architektury śıtě.
Výslednou funkci určuje zp̊usob propojeńı, použité aktivačńı funkce a nastaveńım
prah̊u a vah. Rozš́ı̌reńım konvenčńıch umělých neuronových śıt́ı jsou hluboké neuro-
nové śıtě. Ve srovnáńı s konvenčńımi neuronovými śıtěmi existuj́ı rozd́ıly, které hlu-
boké neuronové śıtě maj́ı. Pro konvenčńı neuronové śıtě je běžné mı́t jednu nebo dvě
skryté vrstvy. Na druhou stranu v hlubokých neuronových śıt́ıch je mnoho skrytých
vrstev. Č́ım větš́ı je śıt’ a č́ım v́ıce vrstev má, t́ım složitěǰśı se śıt’ stává a t́ım v́ıce
zdroj̊u a v́ıce času potřebuje na trénováńı. Hluboké neuronové śıtě funguj́ı nejlépe
s architekturami založenými na GPU, které vyžaduj́ı méně času na trénováńı než
klasické CPU.
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1.5.4 Učeńı neuronových śıt́ı

Jednou z hlavńıch vlastnost́ı neuronových śıt́ı je jejich schopnost učit se. Při učeńı
se śıt’ adaptuje na řešený problém a snaž́ı se ho lépe zvládat. Docháźı k změnám
vah a prah̊u k zlepšeńı přesnosti výstupńıch výsledk̊u. Přesnost śıt’ zvyšuje minima-
lizováńım chyby, která je typicky zjǐst’ována jako rozd́ıl vypoč́ıtaného výstupu od
požadovaného výstupu. Funkce která vypoč́ıtává přesnost se nazývá ztrátová nebo
kriteriálńı funkce (anglicky cost function).

Činnost neuronových śıt́ı se dá rozdělit na dvě fáze, na fázi nastavováńı, při ńıž
je ćılem právě trénováńı, a na fázi pracovńı, při které už natrénovaná śıt’ reaguje
na předložené vstupy podle svých nastaveńı. Při trénováńı je naš́ım ćılem nastavit
váhy a prahy tak, aby śıt’ dokázala odvádět svou práci co nejpřesněji. Většinou se
setkáváme se dvěma typy učeńı: učeńı s učitelem (Supervised learning) a učeńı bez
učitele (Unsupervised learning). V aplikaćıch neuronových śıt́ı se ve většině př́ıpad̊u
použ́ıvá učeńı s učitelem.

Algoritmus učeńı s učitelem použ́ıvá dvojice dat, vstup a očekávaný výstup,
přičemž ćılem trénováńı je źıskat na zadaný vstup očekávaný výstup. Trénováńı
prob́ıhá v trénovaćıch cyklech, kdy jsou śıti předloženy všechny dvojice právě jed-
nou. Pořad́ı výběru trénovaćıch dvojic má vliv na pr̊uběh učeńı, proto se doporučuje
vyb́ırat dvojice pro trénováńı náhodně. Podle chyby na výstupu śıtě, která se odv́ıj́ı
od toho jak dobře śıt’ rozpoznala předložený vstup se poté upravuj́ı váhy a prahy
ve všech vrstvách śıtě. Tento algoritmus úpravy vah a prah̊u se nazývá backpropa-
gation. Toto trénováńı může prob́ıhat dávkově, kdy se nejprve projde celá trénovaćı
množina a až poté se upravuj́ı váhy a prahy, a nebo sekvenčně kdy k těmto úpravám
docháźı po každé trénovaćı dvojici. Úkoly hod́ıćı se pro učeńı s učitelem jsou např́ıklad
klasifikace nebo regrese (aproximace funkćı).

Algoritmus učeńı bez učitele, popsaný v [33], se snaž́ı hledat souvislosti v nepo-
psaných datech. Ćılem je aby si stroj vytvořil svoj́ı vnitřńı reprezentaci světa a byl
schopen generovat výstupy. Ve fázi učeńı se śıt’ snaž́ı napodobovat data, která dostala
jako vstup a poté si podle chyb uprav́ı své váhy a prahy. V prostřed́ı neuronových
śıt́ı se tento typ učeńı použ́ıvá pouze u specifických úloh. Použ́ıvá se pro shlukováńı,
asociace závislost́ı mezi proměnnými a nebo také při redukci rozměr̊u datové sady
(tato technika se často použ́ıvá ve fázi předběžného zpracováńı dat, např́ıklad když
auto kodéry odstraňuj́ı šum z vizuálńıch dat, aby zlepšily kvalitu obrazu).

Obecně plat́ı, že pokud śıt’ obsahuje malý počet neuron̊u, jej́ı schopnost vystihnout
a popsat závislosti v trénovaćıch datech je slabš́ı. Pokud bude śıt’ naopak obsaho-
vat př́ılǐs velký počet neuron̊u, tato śıt’ pravděpodobně nebude mı́t problém navést
a reprezentovat závislosti v trénovaćıch datech, ale jej́ı schopnost generalizace, tedy
vystihnout správný výsledek na nových datech, může být horš́ı. Takovému jevu se
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ř́ıká přeučeńı śıtě (overfitting). K přeučeńı také může docházet ve chv́ıli, kdy model
obsahuje velký počet vstupńıch parametr̊u a relativně málo pozorováńı. Ćılem tedy
neńı maximalizace výkonu śıtě na trénovaćıch datech, ale rozumný kompromis mezi
trénovaćım výkonem a schopnost́ı zevšeobecňovat znalosti i na nových datech.

1.5.5 Konvolučńı neuronové śıtě

Konvolučńı neuronové śıtě (anglicky Convolutional neural network(CNN)) patř́ı mezi
hluboké neuronové śıtě, které nejčastěji pracuj́ı s obrazem, videem a nebo roz-
poznáváńım řeči, jak je probráno v [34]. V oblasti obrazu konvolučńı śıtě nepotřebuj́ı
tolik preprocessingu jako klasické metody poč́ıtačového viděńı, protože maj́ı schop-
nost naučeńı se preprocessingových filtr̊u.

Jednotlivé neurony reaguj́ı pouze na podněty oblasti které se ř́ıká receptivńı pole.
Tyto pole se překrývaj́ı aby pokryly celou vizuálńı oblast, dokáže tak redukovat obraz
do podoby, kde se lépe zpracovává, bez ztráty informaćı d̊uležitých k źıskáńı dobrých
výsledk̊u. Konvolučńı śıtě je schopna zachytit prostorové a časové závislosti v obraze
pomoćı použit́ı př́ıslušných filtr̊u. Filtr který je zapojený do konvoluce se nazývá
Kernel. Filtr se pohybuje doprava s určitou hodnotou kroku, dokud nezanalyzuje
celou š́ı̌rku obrazu. Poté sestouṕı dol̊u a pokračuje se stejnou hodnotou kroku, dokud
t́ımto zp̊usobem neprojde celý obraz. V př́ıpadě barevných obrázk̊u má kernel stejnou
hloubku jako obrázek, každá barva má sv̊uj vlastni filtr a výsledky se pak sč́ıtaj́ı, č́ımž
źıskáváme výstup. Ćılem této operace je extrahovat ze vstupńıho souboru obrazu
prvky s vysokou úrovńı, jako jsou např́ıklad hrany [34].

Konvolučńı śıtě ale nemuśı být omezeny pouze na jednu konvolučńı vrstvu. Prvńı
konvolučńı vrstva obvykle zachycuje ńızkoúrovňové prvky, jako je barva, okraje, ori-
entace přechodu. Pokud se připoj́ı daľśı vrstvy, architektura śıtě se přizp̊usob́ı na
funkce na vyšš́ı úrovni. Výstupu konvolučńı vrstvy se také ř́ıká př́ıznaková mapa.

Daľśı vrstvou konvolučńıch neuronových śıt́ı je slučovaćı vrstva (pooling), po-
psaná v [35]. Podobně jako konvolučńı vrstva se snaž́ı o zmenšeńı prostorové veli-
kosti vstupu. Kromě zlepšeńı výkonu se také hod́ı k extrakci dominantńıch prvk̊u.
Použ́ıvaj́ı se dva druhy poolingu, Max pooling, který vraćı maximálńı hodnotu v ob-
lasti pokryté filtrem, a Average pooling který vraćı pr̊uměr hodnot z části obrazu
pokryté filtrem.

Konvolučńı a slučovaćı vrstvy tvoř́ı pouze část celé śıtě. Poté co vstup projde
vrstvami konvoluce a poolingu je výstup dodáván do běžné neuronové śıtě pro daľśı
zpracováńı, např. klasifikaci viz obrázek 13.
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Obrázek 13: Model śıtě s konvolučńı a pooling vrstvou, převzato z [36]

1.6 Podobné řešeńı daľśıch problémů v praxi

Návrhy řešeńı, který využ́ıvá konvolučńıch neuronových śıt́ı pro měřeńı (konkrétně
śıtě Mask R-CNN) již byly v minulosti použity v praxi.

Jedńım z nich je aplikace navržená v [37] pro zlepšeńı bezpečnosti na stavbách či
skladech na mı́stech kde se využ́ıvaj́ı věžové jeřáby. Protože pracovńıci nemohou vždy
věnovat pozornost prostřed́ı v horńı části hlavy, je často obt́ıžné vyhnout se nehodám
při pádu těžkých předmět̊u. Výzkum zaznamenával videodata kamerou věžového
jeřábu, označoval obrázky a provozoval rozpoznáváńı obrazu pomoćı metody Mask R-
CNN. Dále byla provedena extrakce barev RGB na identifikované vrstvě masky, aby
se źıskaly pixelové souřadnice pracovńık̊u a nebezpečné zóny. Nakonec byly použity
metody převodu pixel̊u na skutečné vzdálenosti k měřeńı bezpečné vzdálenosti. Tato
aplikace pomoci zlepšit bezpečnost provozu řidič̊u věžových jeřáb̊u.

Daľśı aplikaćı je automatické měřeńı ryb v ryb́ıch sádkách, popsané v [38]. Mor-
fologické rysy ryb, jako je délka těla, š́ı̌rka těla, délka ocasńı stopky, š́ı̌rka ocasńı
stopky, pr̊uměr zornice a pr̊uměr oka, jsou velmi d̊uležité ukazatele v chytré mari-
kultuře. Přesné měřeńı morfologických znak̊u má proto velký význam. Stávaj́ıćı me-
tody měřeńı však spoléhaj́ı předevš́ım na ručńı měřeńı, které je provozně složité, má
ńızkou účinnost a vysokou subjektivitu. K vyřešeńı těchto problémů bylo navrženo
schéma pro segmentaci obrazu ryb a měřeńı indikátor̊u morfologických vlastnost́ı ryb
na základě Mask R-CNN. Sńımky ryb́ıho těla byly źıskávány podomácku vyrobeným
zař́ızeńım pro źıskáváńı sńımk̊u. Poté jsou obrázky ryb předzpracovány a označeny
a vloženy do Mask R-CNN pro trénink. Nakonec je natrénovaný model použit k seg-
mentaci obrazu ryb, takže lze źıskat indikátory jejich morfologických vlastnost́ı (na
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obrázku 14).

Obrázek 14: Použit́ı Mask R-CNN pro bezpečnost v okoĺı jeřáb̊u a pro měřeńı mor-
fologických vlastnost́ı ryb, převzato z [37] a [38]

Podobné metody se také použ́ıvaj́ı při automatické inventarizaci les̊u, při které
lze použ́ıt konvolučńı neuronové śıtě (CNN), popsané v [39]. Žádné předchoźı studie
však nevyvinuly model CNN, který by současně detekoval korunu a výšku stromu.
Tato studie byla prvńı svého druhu, která zkoumala trénováńı konvolučńı neuronové
śıtě založené na oblasti masky (Mask R-CNN) pro automatickou a souběžnou detekci
nespojité koruny stromu a výšky jedle č́ınské.
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2 Návrh systému pro kalibraci

2.1 Představeńı problému

Ćılem této práce je navrhnout algoritmus, který zpřesńı výpočet měřeńı trajektoríı
při operačńıch výkonech. Tento algoritmus byl navržen př́ımo pro konkrétńı apli-
kaci, a tou je automatizace hodnoceńı při praktické výuce na lékařských fakultách,
konkrétně při tréninku šit́ı ran. V době koronavirové pandemie byla prezenčńı výuka
na většině škol nahrazena distančńı výukou za pomoci informačńıch technologíı. Po-
sluchárny a laboratoře nahradily online videokonference. Záznamy těchto videokon-
ferenćı poř́ızené lektory ve Fakultńı nemocnici Univerzity Friedricha Schillera v Jeně
při distančńı praktické výuce posloužily jako zdroj dat pro natrénováńı algoritmu.

Tato práce pojednává o možném př́ıstupu ke kalibraci kamery pomoćı neuro-
nových śıt́ı. Dosud použ́ıvané řešeńı problému určeńı metrických vlastnost́ı zkoumané
scény spoč́ıvalo v nalezeńı QR kódu, který byl vytǐstěn a musel být umı́stěn na scénu
a toto řešeńı se ukázalo jako nespolehlivé. Př́ıstup představený v této práci žádný
přidaný QR kód nepouž́ıvá. Metrické informace se zjǐst’uj́ı pomoćı známé velikosti
objekt̊u a jejich relativńı polohy v obraze.

COCO Dataset
 

.mp4
n x .pngCVAT

Mask R-CNN

Pom r pix/mm

Predikce Kalibra ní 
algoritmus

Trénování 
Metacentrum

.pth model

Obrázek 15: Plán řešeńı
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2.2 Př́ıprava dat

Data, která jsou v této práci použ́ıvána, pocházej́ı ze záznamů obrazovky instruktora,
který přes přes aplikaci Zoom, která se použ́ıvá pro online video konference, pozoruje
práci studenta.

2.2.1 Typické video

Typické video, které se stává vstupem algoritmu, je záznamem obrazovky z poč́ıtače
lektora. Běžně je na videu úplně celá obrazovka, včetně spodńı lǐsty operačńıho
systému a okna softwaru pro videokonference. Okno softwaru na videokonference
(v tomto př́ıpadě software Zoom) obsahuje přenos z kamery u studenta, na spodńı
straně se můžou ukázat ovládaćı prvky aplikace, pokud lektor přej́ıžd́ı kurzorem přes
aplikaci a na vrchńı straně aplikace jsou malé náhledy několika daľśıch přenos̊u. Vi-
deokonference zpravidla navštěvuje v́ıce student̊u, kteř́ı zároveň prováděj́ı stejnou
činnost, v jednu chv́ıli ale lektor zaznamenává pouze jednoho z nich (viz obrázek
16).
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Obrázek 16: Pohled na obrazovku zaznamenávaj́ıćı videokonferenci

Scéna, kterou kamera studenta zaznamenává, se mezi jednotlivými studenty lǐśı
pouze v detailech. Každý z nich obdržel totožnou sadu pro praktickou výuku. Ve
středu scény lež́ı transparentńı podložka, na které je pomoćı gumiček připevněna
praseč́ı noha. Ta má na sobě několik řezných ran, které má za úkol student seš́ıt. Na
šit́ı použ́ıvá několik nástroj̊u:

• Jehelec - pomocný chirurgický nástroj, slouž́ıćı ke snadněǰśımu šit́ı - jehel-
cem se zachycuje jehla s návlekem šićıho materiálu. Má nejčastěji podobu
kĺı̌stěk s n̊užkovitými nebo klešt’ovými rukojet’mi a krátkými tupými čelistmi,
opatřenými kř́ıžovým vroubkováńım pro pevněǰśı zachyceńı jehly.

• Sutura - vlákno se kterým se provád́ı šit́ı tkáně - stehy.

• Chirurgická pinzeta

• Chirurgické n̊užky
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• Chirurgická šićı jehla

Technické parametry vidéı se lǐśı, rozlǐseńı se pohybuje od 1366x768 pixel̊u (HD)
přes 1920x1080 pixel̊u (FullHD) až po rozlǐseńı 2880x1800 a 60 sńımk̊u za vteřinu
(také se můžeme setkat se zkratkou FPS - frames per second). Zde zálež́ı na tech-
nických parametrech poč́ıtače, na kterém je spuštěný záznam obrazovky. Všichni stu-
denti dostali stejné pokyny pro záznam videa. Na krabici, ve které jim přǐslo veškeré
vybaveńı k výuce a kterou postav́ı na st̊ul na výšku, připevńı zař́ızeńı pro záznam
obrazu. Kamera je položena na plexiskle, a to je zat́ıženo těžš́ım předmětem, např.
učebnićı chirurgie jako na obrázku 17. Kamera je tedy vždy pod pravým úhlem. Pod
kamerou je připevněno světlo. Na vidéıch použitých pro trénováńı neuronové śıtě je
také známá vzdálenost od záznamového zař́ızeńı studenta k desce stolu, je to 45 cm.

Obrázek 17: Scéna ze které jsou poř́ızeny sńımky.
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2.2.2 Anotace

Anotace jsou zásadńı součást́ı učeńı s učitelem v prostřed́ı poč́ıtačového viděńı. Právě
pomoćı anotaćı může učitel předat znalosti a informace do algoritmů strojového
učeńı. I tato práce obsahuje části algoritmů, ve kterých se tento př́ıstup k učeńı
uplatňuje.

Bylo potřeba naj́ıt ve vstupńıch datech objekty, nebo jejich části, u kterých jsou
známé jejich rozměry a zároveň je bude snadné pro neuronovou śıt’ vyhledat a označit.
Už od začátku se jevila jako nejlepš́ı objekt podložka, na které lež́ı operovaný ob-
jekt. Jednou z nevýhod tohoto objektu je jeho transparentnost, která znesnadňuje
detekci hran po obvodu podložky. V každém z roh̊u má podložka d́ıry, které maj́ı
také jednotný pr̊uměr, proto byly uvažovány jako jeden z možných objekt̊u pro ka-
libraci. V úvahu také přicházela schránka na suturu, které se na některých vidéıch
objevovala. Jde o malou oválnou plastovou schránku, jej́ıž rozměry byly také známy.

Nakonec byly vytvořeny tř́ıdy, do kterých se přǐrad́ı jednotlivé části obrazu. Tyto
části k tř́ıdám byly přǐrazeny pomoćı segmentace. Podložka nebyla segmentována
celá, ale byli segmentovány pouze rohy. Vzniklo tedy 5 tř́ıd:

1. Upper Left Corner - Levý horńı roh

2. Upper Right Corner - Pravý horńı roh

3. Lower Left Corner - Levý dolńı roh

4. Lower Right Corner - Pravý dolńı roh

5. Suture - Schránka na suturu

V pr̊uběhu práce se ukázalo, že pátá tř́ıda, Suture, se ve scéně vyskytuje minimálně,
a pokud se ve scéně nacháźı, jde často jen o malou část, která by nestačila pro
kalibraci. Z tohoto d̊uvodu nebyla tato tř́ıda v daľśıch částech práce použ́ıvána. Tuto
tř́ıdu nakonec nahradila tř́ıda Hole, která označuje kruhové výřezy v roźıch desky.

Jako trénovaćı množina bylo zvoleno 5 vidéı, které pak byly jednotlivě anotovány.
Videa maj́ı v závislosti na délce záznamu odpov́ıdaj́ıćı počet sńımk̊u. Záznamový
software na poč́ıtači lektora zaznamenává obraz s frekvenćı 60 sńımk̊u za vteřinu.
Např́ıklad padesáti sekundové video má 3000 sńımk̊u. Videa použitá pro anotace
maj́ı 3000, 4415, 4460, 5298 a 7436 sńımk̊u, tedy dohromady 24609 sńımk̊u.

Jako limituj́ıćı se ukázalo použit́ı softwaru Zoom. Ten dokáže přenášet video
maximálńı frekvenćı 30 sńımk̊u za vteřinu. Obrazovka je ale zaznamenávána frekvenćı
která je dvakrát větš́ı, proto jsou všechny sńımky v zaznamenaném videu dvakrát.
Rozlǐseńı p̊uvodńıho videa nahrávané studentem záviśı na několika faktorech. Jedńım
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z nich je rozlǐseńı kamery na př́ıstroji, který student použ́ıvá k záznamu, dále také
zálež́ı na nastaveńı př́ımo v aplikaci Zoom, kde se rozlǐseńı může pohybovat od 640
x 360 pixel̊u do 1920 x 1080 pixel̊u. Při větš́ım zat́ıžeńı śıtě je potřeba přizp̊usobit
nastaveńı, která ovlivňuj́ı rozlǐseńı.

Pro anotováńı (proces vytvářeńı anotaćı) bylo využito softwaru CVAT, což je
open source webový nástroj pro anotaci obrázk̊u a videa, který se použ́ıvá pro
označováńı dat pro algoritmy poč́ıtačového viděńı. Tento software obsahuje veškeré
nástroje které byly potřeba pro tuto úlohu.

Obrázek 18: Obrázek 2.3: Anotačńı software CVAT

Při procesu vytvářeńı anotaćı bylo nejprve vybráno jedno z vidéı a na prvńı
sńımek byly zaneseny informace pomoćı anotačńıch nástroj̊u. Každý z viditelných
roh̊u nebo schránka sutury (později kruhové výřezy) byly vyznačeny okolo obvodu (na
obrázku 18). U anotaćı objekt̊u, u kterých se předpokládá, že se nebudou pohybovat
se může použ́ıt funkce Pin, která zp̊usob́ı, že se na všechny daľśı sńımky anotace
proṕı̌se. Pokud by se objekt přemı́stil, na posledńım sńımku kde je na p̊uvodńım
mı́stě se funkce ručně vypne.

V pr̊uběhu videa se může stát, že student svoj́ı rukou nebo nástrojem zakryje
některý z anotovaných objekt̊u. V tomto př́ıpadě je pro daný sńımek a anotaci opět
ručně zaznamenána vlastnost Occlusion, která může nabývat hodnot True nebo False.
Pokut je hodnota True, znamená to, že je objekt překrytý a je to také dodatečná
informace pro trénovaćı algoritmus, který by měl vźıt tuto informaci v úvahu.
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Aby byla trénovaćı data co nejlepš́ı, bylo potřeba sńımek po sńımku procházet
všechna videa a upravovat anotace, aby byli co nejpřesněǰśı. Na prvńıch sńımćıch
byla často zaznamenána př́ıpravná fáze nahráváńı na poč́ıtači lektora, kdy už byl
spuštěný záznam, ale lektor stále vyb́ıral, kterého ze student̊u bude nahrávat. Stu-
denti samotńı také mohli v pr̊uběhu posunout záznamové zař́ızeńı, nebo podložku.
Proto se scéna mohla v pr̊uběhu videa měnit a bylo potřeba d̊ukladně procházet
sńımky, aby trénovaćı množina obsahovala co nejméně špatných dat.

2.2.3 Soubor COCO

Ideálńım výstupem pro použit́ı anotaćı v neuronových śıt́ıch je formát COCO.
U každého z anotovaných vidéı je možno v CVATu vygenerovat soubor datasetu
COCO, který je designovaný pro úlohy detekce a segmentace. Jde v podstatě o spe-
cificky strukturovaný soubor JSON. Soubor COCO má následuj́ıćı strukturu:

• info - informace o autorovi, datu vytvořeńı, verzi.

• licences - informace o licenćıch.

• category - informace o tř́ıdách, jejich identifikačńı č́ıslo (ID), název, je také
možné přǐradit nadřazenou tř́ıdu.

• images - informace o obrázćıch, jejich ID, název, rozměry v pixelech

• annotations - informace o anotaćıch, jejich ID, obsahuj́ı souřadnice tzv. boun-
ding boxu, což je oblast, která ohraničuje segmentovaný objekt, obsahuje také
informace o překryt́ı objektu (atribut occluded).

Zde je ukázka zápisu jedné anotace ve formátu COCO. ”id”je č́ıslo anotace,
”image id”je č́ıslo sńımku, ”category id”je č́ıslo tř́ıdy, následuje segmentace, výpočet
plochy, souřadnice bounding boxu a daľśı atributy:

{
” id ” : 168 ,
” image id ” : 25 ,
” c a t e g o r y i d ” : 1 ,
” segmentat ion ” : [

[
260 .4 ,
722 .0 ,
487 .12 ,
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717 .28 ,
479 .58 ,
870 .91 ,
272 .23 ,
882 .22

]
] ,
” area ” : 34099 .0 ,
”bbox” : [

260 .4 ,
717 .28 ,
226 .72 ,
164 .94

] ,
” i scrowd ” : 0 ,
” a t t r i b u t e s ” : {

” occ luded ” : f a l s e
}

} ,

2.3 Trénováńı neuronové śıtě

Hlavńım programovaćım jazykem pro tuto práci byl zvolen Python ve verzi 3.8.12.
Použité baĺıčky v trénovaćım skriptu:

• Matplotlib - knihovna pro vytvářeńı graf̊u.

• Numpy - knihovna pro práci ve multidimenzionálńımi poli a maticemi.

• OpenCV - knihovna pro řešeńı problémů poč́ıtačového viděńı.

• Detectron 2

2.3.1 Mask R-CNN

Pro natrénováńı detekčńıho modelu byla použita platforma Detectron 2, open source
projekt společnosti Facebook AI Research. Detectron 2 je implementován v PyTorch
a specializuje se na detekci objekt̊u v obraze. Detectron obsahuje předtrénované
śıtě v tzv. Model Zoo, takže neńı nutné vytvářet model úplně od začátku. Z Model
Zoo byly použity dvě předtrénované śıtě, Mask R-CNN (R50 FPN) a Mask R-CNN
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(R101 FPN). Tyto dvě śıtě se lǐśı pouze množstv́ım skrytých vrstev. R50 FPN má
50 skrytých vrstev, R101 FPN má 101 skrytých vrstev. Jejich společnou vlastnost́ı
je śıt’ na které jsou obě založeny.

Mask R-CNN představená v [40], kombinuje řešeńı dvou problémů poč́ıtačového
viděńı do jednoho. Jde o segmentaci instanćı (instance segmentation), která kombi-
nuje detekci objekt̊u, při které se snaž́ı správně přǐradit objekt k tř́ıdě a ohraničit
ho bounding boxem, a sémantickou segmentaci která má za ćıl přǐradit každý pixel
obrazu do některé ze zadaných tř́ıd. Schéma śıtě je na obrázku 19.
Chod śıtě je rozdělen na dvě fáze, což je popsáno v [41]. Prvńı fáze se nazývá
Region Proposal Network (RPN). Jej́ım úkolem je vytvořit bounding boxy objekt̊u.
V druhé fázi prob́ıhaj́ı současně dvě úlohy. Prvńı z nich je ROIAlign k extrakci rys̊u
bounding boxu a následné klasifikace bounding box̊u do tř́ıd. Druhou úlohou je
vytvořeńı binárńı masky pro každý bounding box, která označuje pixely hodnotou
True nebo False podle toho zda patř́ı nebo nepatř́ı do dané tř́ıdy.

Obrázek 19: Schéma śıtě mask R-CNN převzato z [42]
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Ztrátová funkce pro každou oblast zájmu je definovaná jako:

L = Lcls + Lbox + Lmask

kde Lcls je chyba přǐrazeńı do tř́ıdy, Lbox je chyba bounding boxu a Lmask je chyba
masky (segmentace).

Lcls(pi, p
∗
i ) = −lb[pip∗i + (1− pi)(1− p∗i )]

Lcls je chyba přǐrazeńı do tř́ıdy popsaná v [41], kde pi reprezentuje predikova-
nou pravděpodobnost že je bod i ćılem, p∗i reprezentuje predikovanou hodnotu od-
pov́ıdaj́ıćıho popisku reálné plochy, lb je logaritmická ztrátová funkce .

Lbox(ti, t
∗
i ) = R(ti − t∗i )

Lbox je chyba bounding boxu [41], kde R je robustńı ztrátová funkce, ti představuje
4 parametrizované souřadnicové vektory predikovaného rámce a t∗i představuje
souřadnicový vektor odpov́ıdaj́ıćı hranici reálné oblasti, .

Lmask = −1

x

∑
i

[x∗i logp(xi)− (1− x∗i )log(1− p(xi))]

Lmask je chyba masky kde x představuje počet pixel̊u, x∗i označuje označeńı kate-
gorie, kde je pixel umı́stěn, a p(x) představuje pravděpodobnost xi předpokládané
kategorie.

Lmask se vypoč́ıtá funkćı binárńı kř́ıžové entropie (Binary Cross Entropy), po-
psaná v [40], která porovnává každou z předpokládaných pravděpodobnost́ı se
skutečným výstupem tř́ıdy, který může být bud’ 0 nebo 1. Poté vypoč́ıtá skóre,
které penalizuje pravděpodobnosti na základě vzdálenosti od očekávané hodnoty. To
znamená, jak bĺızko nebo daleko od skutečné hodnoty. Binárńı kř́ıžová entropie je
záporný pr̊uměr logaritmu korigovaných předpokládaných pravděpodobnost́ı:

Páteřńı śıt́ı Mask R-CNN je ResNet [43]. ResNet (Residual Neural Network)
je architektura konvolučńı neuronové śıtě, která se využ́ıvá pro detekci a segmen-
taci v poč́ıtačovém viděńı. Využ́ıvá fukce skip connection, nebo také shortcut, pro
přeskočeńı některých vrstev. Hluboké neuronové śıtě maj́ı problém mizej́ıćıho gradi-
entu (vanishing gradient problem) který se objevuje ve fázi zpětného š́ı̌reńı chyb, při
kterém se chyba nepřenáš́ı ve správné mı́̌re na prvńı vrstvy. Dı́ky přeskakováńı vrstev
se tento problém podařilo śıti ResNet vyřešit. Přeskakováńı efektivně zjednodušuje
śıt’ t́ım, že nejdř́ıve přeskakuje některé vrstvy v počátečńıch fáźıch učeńı a při daľśıch
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iteraćıch trénováńı se postupně obnovuje spojeńı zbylých vrstev, které p̊uvodně śıt’

přeskočila.

Obrázek 20: Schéma śıtě ResNet s FPN převzato z [44]

V této aplikaci je využita vylepšená verze śıtě ResNet, která využ́ıvá Feature
Pyramid Network (FPN), popsaná v [44]. FPN se využ́ıvá pro extrakci př́ıznak̊u
u nižš́ıch vrstev konvolučńı śıtě pro zlepšeńı přesnosti a může sloučit rysy r̊uzných
úrovńı a vytvořit z ńı silnou sémantickou informaci a silnou prostorovou informaci
zároveň. FPN je obecná struktura, kterou lze použ́ıt v kombinaci s r̊uznými páteřńımi
śıtěmi. Na obrázku 20 je schéma śıtě ResNet s FPN.

RoIAlign (na obrázku 21) je operace pro extrahováńı malé mapy funkćı z každé
ROI (Region Of Interest) v úlohách založených na detekci a segmentaci, jako v [13].
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Odstraňuje drsnou kvantizaci ROI Pool a správně zarovnává extrahované prvky
se vstupem. RoIAlign použ́ıvá bilineárńı interpolaci k výpočtu přesných hodnot
vstupńıch funkćı na čtyřech pravidelně vzorkovaných mı́stech v každé části ROI
a výsledek je poté agregován (pomoćı maxima nebo pr̊uměru).

Obrázek 21: Zarovnáváńı bounding boxu pomoćı ROIAlign, převzato z [45]

2.3.2 Metacentrum

Trénováńı neuronových śıt́ı s velkým objemem dat je velmi náročné na výpočetńı
výkon. Śıt’ byla nejdř́ıve trénována na lokálńım laptopu, ten byl ale i přes obstoj-
nou technickou vybavenost t́ımto úkolem na několik hodin naprosto zahlcen. Tento
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zp̊usob byl proto použ́ıván pouze v počátečńıch fáźıch pro vyřešeńı problémů, které
zp̊usobovali pád chodu programu. Po vyřešeńı problémů bylo využito výpočetńıch
kapacit Metacentra, což je aktivita sdružeńı CESNET primárně věnovaná provozu
a daľśımu rozvoji gridové infrastruktury v České republice. Zpracováńı objemných
experimentálńıch výsledk̊u, simulace či modelováńı složitých systémů a daľśı typické
úlohy moderńıho výzkumu vyžaduj́ı velký výpočetńı výkon. Ten bývá dnes obvykle
poskytován v podobě cluster̊u a grid̊u – systémů propojených a spolupracuj́ıćıch
poč́ıtač̊u, mezi něž je úloha rozložena. Gridová infrastruktura proto tvoř́ı jednu ze
základńıch komponent e-infrastruktury CESNET.

Poč́ıtače Metacentra maj́ı operačńı systém Linux. Pro zjednodušeńı práce byl
vytvořen skript, který specifikuje požadované hardwarové specifikace, vytvář́ı pra-
covńı adresáře, aktivuje moduly Pythonu, a nakonec také spoušt́ı samotný skript pro
trénováńı neuronové śıtě. Jako minimálńı požadavky byly zvoleny:

• 2 procesory (CPU - Central Processing Unit)

• 2 grafické karty (GPU - Graphics Processing Unit)

• 10 GB operačńı paměti

• 30 GB pro data

• maximálně 6 hodin běhu skriptu

S t́ımto nastaveńım bylo možné optimálńı rychlost́ı natrénovat neuronovou śıt’

a zároveň nevytvářet až př́ılǐs náročné úlohy, které by plánovač Metacentra zařazoval
s nižš́ı prioritou.

Pomoćı výpočetńıch kapacit Metacentra byly natrénovány čtyři modely śıtě Mask
R-CNN. Pro obě architektury s r̊uzným počtem vrstev byly natrénovány dva modely,
jeden s mı́rou učeńı (Learning rate) 0.0005 a druhý s mı́rou učeńı 0.001. Tabulka 1
uvád́ı, jak dlouho trval běh celého běhu skriptu, včetně koṕırováńı dat na výpočetńı
uzel. Vzhledem k tomu, že Metacentrum přiděluje výpočetńı uzly podle toho, které
jsou zrovna k dispozici, trénováńı každého modelu prob́ıhalo na jiném výpočetńım
uzlu. Doba trváńı nahráńı trénovaćıch dat na výpočetńı uzel je přibližně 20 mi-
nut, zbytek času je trénováńı a vytvářeńı výstup̊u. Tabulka také obsahuje název
výpočetńıho uzlu, jeho konkrétńı hardwarové vybaveńı je k dispozici na webových
stránkách Metacentra.
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Architektura Learning rate CPU čas [s] Čas běhu [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 5277 4508 adan4

Tabulka 1: Porovnáńı rychlosti běhu trénováńı

Po natrénováńı, které bylo omezeno na 5000 iteraćı, algoritmus vraćı natrénovaný
model ve formátu .pth. Natrénovaný model je nyńı možné použ́ıt pro vytvořeńı pre-
diktoru. Vstupem prediktoru může být jakýkoliv obrázek a v něm se prediktor snaž́ı
nalézt požadované objekty, segmentovat je a segmentace ohraničit obdélńıkem (boun-
ding boxem). Ke každé predikci ještě přǐrad́ı procentuálńı hodnotu toho, jak si je
prediktor jistý, že objekt označil správnou tř́ıdou. N obrázku 22 je př́ıklad výstupu
prediktoru.

Obrázek 22: Sńımek který prošel prediktorem, který na něm provedl segmentaci
instanćı.
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2.4 Navržený kalibračńı algoritmus

Samotná kalibrace prob́ıhala bez použit́ı konvenčńıch kalibračńıch metod. Bylo
využito pouze přesné detekce prediktoru, který označil body zájmu na zkoumaném
objektu. Jako objekt se známými rozměry byla zvolena deska, na které byla
připevněna praseč́ı noha.

Kalibračńı algoritmus nejprve nač́ıtá informace o datasetu metodou regis-
ter coco instances(), při které se ze souboru COCO s anotacemi nač́ıtaj́ı metadata
o datasetu. Následuje konfigurace prediktoru, do kterého je nutné nahrát model, se
který je zvolen pro úlohu, metodou configure network(). Pro samotnou kalibraci se
spoušt́ı metoda calibrate(), ta má za vstup obrázek, který je určen ke kalibraci ve
formátu v́ıcerozměrného pole.

Metoda calibrate() jako prvńı spoušt́ı metodu find corners(), která slouž́ı pro
nalezeńı požadovaných bod̊u zájmu. Metoda find corners() má za vstup pole, ve
kterém je uložený obrázek, a spoušt́ı prediktor, který použije natrénovaný model
konvolučńı neuronové śıtě a pokuśı se j́ım nalézt v ideálńım př́ıpadě 4 rohy desky
a kruhové výřezy. V př́ıpadech, kdy je na obrázku ruka studenta nebo nástroj který
drž́ı a který překrývá jeden z roh̊u, prediktor dokáže nalézt i několik daľśıch možných
instanćı jedné tř́ıdy, většinou ale s nižš́ı mı́rou jistoty.

Tento problém je v algoritmu vyřešen t́ım že ukládá pouze instance s mı́rou jistoty
větš́ı než 80%. Pokud by ale i přesto prediktor nalezl v́ıce instanćı jedné tř́ıdy, které
maj́ı koeficient jistoty alespoň 80%, algoritmus vybere ten s největš́ı jistotou. Pokud
by měli dvě instance stejnou jistotu, vybere tu, kterou prediktor nalezl jako prvńı.

Vstupńı obrázek je poté ještě oř́ıznut bounding boxem instance, který prediktor
také vytvoř́ı. Obrázek je t́ım zmenšený na velikost bounding boxu. Tato operace se
provede pro všechny daľśı nalezené instance (toto se týká pouze instanćı roh̊u, pro
kruhové výřezy se tato část neprovád́ı) a každý z těchto roh̊u je uložen do seznamu,
který je výstupem metody. Druhým výstupem metody jsou i odpov́ıdaj́ıćı bounding
boxy a masky segmentace.

2.4.1 Měřeńı stran desky

Jednou z metod měřeńı, která byla použita, je měřeńı rozměr̊u samotné desky. Me-
toda calibrate() spoušt́ı poté, co nalezne bounding boxy, metodu mesure table().
Tato metoda má za vstupy pole, ve kterém je uložený obrázek, seznam bounding
box̊u, které nalezla předchoźı metoda, a segmentaci instanćı.

Bounding boxy maj́ı vždy dva body, které ho definuj́ı. Jde o levý horńı roh a pravý
dolńı roh. Oba tyto body maj́ı určené souřadnice na ose x a y. Dı́ky tomu že jsou
známé tyto souřadnice, a také je známo ke které tř́ıdě tento bounding box patř́ı,
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můžeme určit body, které označuj́ı rohy podložky. Vzdálenost mezi body je zjǐstěna
pomoćı Pythagorovy věty.

d =
√

(x2 − x1)2 + (y2 − y1)2

T́ımto zp̊usobem je změřena vrchńı, spodńı, levá a pravá strana a také obě diagonály
(viz obrázek 23). Pokud by nastala situace, že by některý z roh̊u nebyl v̊ubec nalezen,
prob́ıhá výpočet bez něj, ale nebudou zahrnuty výpočty strany, ve kterých tento roh
figuruje.

Reálné hodnoty desky jsou 320 mm pro deľśı stranu desky, 135 mm pro kratš́ı
stranu desky a 350 mm pro diagonály. S těmito hodnotami byly naměřené hodnoty
porovnány, výsledky jsou k nalezeńı v tabulce 6

Obrázek 23: Úspěšné měřeńı pomoćı metody hledáńı roh̊u bounding box̊u.

Tento zp̊usob funguje poměrně dobře, ale pouze v př́ıpadě, že je k dispozici do-
statek nezakrytých roh̊u, ale předevš́ım muśı být deska položena co nejv́ıce souměrně
s kamerou. Pokud bude totiž deska nakloněna na některou stranu, bounding boxy
nebudou správně sedět na rohy.
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2.4.2 Měřeńı poloměru kruhových výřez̊u na desce

Daľśı možnost́ı, jak k problému přistoupit, je změřit poloměr kruhových výřez̊u na
desce. tyto výřezy se totiž daj́ı spolehlivě identifikovat i při natočeńı desky na stole.
Pro řešeńı tohoto problému bylo využito opět neuronových śıt́ı, ale byla otestována
i metoda klasického poč́ıtačového viděńı, Houghova transformace.

Obrázek 24: Nalezeńı kruhových výřez̊u upraveným prediktorem, který byl
přetrénovaný.

Pro úlohu vyhledáńı výřez̊u byl upraven již dř́ıve použitý model neuronové śıtě
Faster R-CNN (R50 FPN). Bylo potřeba také doplnit anotace výřez̊u do p̊uvodńıho
datasetu. Na obrázku 24 je výstup z prediktoru. V př́ıpadě nalezeńı výřezu predik-
torem se změř́ı obsah nalezeného výřezu a pomoćı vzorce pro výpočet obsahu kruhu
se vypoč́ıtá poloměr výřezu:

r =

√
S

π

kde r je poloměr v pixelech a S obsah kruhového výřezu v pixelech. Obsah S je
definován jako počet pixel̊u v segmentaci výřezu.
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Alternativně lze také použ́ıt velikost jedné ze stran bounding boxu, který výřez
obklopuje. Toto ale může být problematické, protože prediktor může bounding box
vytvořit jako obdélńık a výřez segmentovat jako elipsu.

Druhý zp̊usob, který byl zvolen pro nalezeńı kruhových výřez̊u je Houghova trans-
formace. Nejprve je potřeba vytvořit ořezy obrazu, ty źıskáme pomoćı bounding
box̊u z metody find corners(). Provádět Houghovu transformaci na menš́ım obraze
je d̊uležité, protože je poté běh o mnoho rychleǰśı než kdyby se použila na celý ob-
raz. V bounding boxu také předpokládáme výskyt právě jednoho kruhového výřezu
a to usnadňuje výběr správné kružnice nalezené Houghovou transformaćı. Dále je
potřeba tento na tento oř́ıznutý obrázek aplikovat hranový detektor (na obrázku
25), v tomto př́ıpadě do Laplace̊uv operátor, který byl v algoritmu implementován
z knihovny Skimage. Laplace̊uv operátor detekuje hrany pomoćı druhé derivace ob-
razu. Ta představuje prudké změny jasu, které jsou jedńım z př́ıznak̊u hran. Definice
Laplaceova operátoru, který je popsán v [46]:

Laplace(f) =
∂2f

∂x2
+
∂2f

∂y2
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Obrázek 25: Obrázek oř́ıznutý podle bounding boxu po pr̊uchodu Laplaceovým
operátorem

Houghova transformace, popsaná v [47], je technika, kterou lze použ́ıt k izo-
laci prvk̊u určitého tvaru v rámci obrazu. Protože vyžaduje, aby požadované vlast-
nosti byly specifikovány v nějaké parametrické formě, klasická Houghova transfor-
mace se nejčastěji použ́ıvá pro detekci pravidelných křivek, jako jsou čáry, kružnice,
elipsy atd. Zobecněnou Houghovu transformaci lze použ́ıt v aplikaćıch, kde neńı
možný jednoduchý popis prvk̊u. Hough̊uv algoritmus je poměrně výpočetně náročný,
ale navzdory omezeńım si zachovává mnoho aplikačńıch oblast́ı, protože většina
vyráběných d́ıl̊u (a mnoho anatomických část́ı zkoumaných v lékařských sńımćıch)
obsahuje hranice prvk̊u, které lze popsat pravidelnými křivkami. Hlavńı výhodou
techniky Houghovy transformace je to, že je tolerantńı k mezerám v popisech hranic
prvk̊u a je relativně neovlivňována obrazovým šumem. Parametrická rovnice Hou-
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ghovy transformace pro hledáńı kruh̊u je:

(x− a)2 + (y − b)2 = r2

kde a a b jsou souřadnice středu kružnice a r je poloměr. Algoritmus postupně
procháźı všechny body, které by mohli být středem kružnice o zadaném poloměru,
a poč́ıtá hodnoty jasu po obvodu kružnice. Jejich součet se zaṕı̌se na mı́sto pixelu
středu kružnice. Mı́sto, kde je nejvyšš́ı součet jas̊u (součet jas̊u hran, které předt́ım
našel hranový detektor) je poté prohlášen středem kružnice. Algoritmus také může
naj́ıt několik možných kružnic s nejvyšš́ım jasem. Pro kruhovou Houghovu transfor-
maci bylo využito metody hough circle() z knihovny Skimage. Aby bylo dosaženo co
nejrychleǰśıho chodu programu, byl omezen počet možných poloměr̊u na 20 - 40%
vertikálńıho rozlǐseńı. Př́ıklad je na obrázku 26.

V obou př́ıpadech je nalezený poloměr poté porovnán s reálnou hodnotou po-
loměru kruhového výřezu, která je 5.5 mm. Takto źıskáme výsledný poměr pixel/-
milimetr.
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Obrázek 26: Houghova transformace najde několik kružnic s nejvyšš́ım součtem jas̊u,
v tomto př́ıpadě 3.

2.5 Výsledky experiment̊u

2.5.1 Přesnost a rychlost trénováńı neuronové śıtě

Pomoćı výpočetńıch kapacit Metacentra byly natrénovány čtyři modely śıtě Mask R-
CNN. Pro obě architektury s r̊uzným počtem vrstev byly natrénovány dva modely,
jeden s mı́rou učeńı 0.0005 a druhý s mı́rou učeńı 0.001. Pro zobrazeńı trénovaćıch sta-
tistik byl použit software TensorBoard. TensorBoard je sada vizualizačńıch nástroj̊u
pro experimentováńı se strojovým učeńım. TensorBoard umožňuje sledováńı a vizu-
alizaci metrik, jako je ztráta a přesnost nebo vizualizace grafu modelu. TensorBoard.

Do tabulky 2 byly zaznamenané hodnoty přesnost́ı obou část́ı 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: Porovnáńı přesnost́ı jednotlivých model̊u, LR - learning rate

R-CNN zajǐst’uje detekci a klasifikaci. Mask R-CNN zajǐst’uje segmentaci instanćı.
Trénováńı mělo ve všech př́ıpadech velmi podobný pr̊uběh i finálńı přesnost. Nej-
lepš́ıch výsledk̊u dosáhl model s 50 skrytými vrstvami a koeficientem učeńı 0.001.
Proto byl tento model zvolen pro predikce.

2.5.2 Porovnáńı kalibračńıch metod

Pro porovnáváńı bylo náhodně vybráno 31 sńımk̊u z datasetu, který je nověǰśı než
dataset, který byl použitý pro trénováńı. Tyto sńımky byly ručně změřeny a byl
proveden výpočet převáděj́ıćı naměřené hodnoty v pixelech na poměr pixel̊u na mi-
limetr. Tyto hodnoty byly označeny jako ground truth, což znamená že je možné je
považovat za pravdivé a přesné. Od těchto hodnot se bude odv́ıjet naměřená přesnost
ostatńıch metod. Ground truth hodnoty jsou v tabulce 8.

Kromě metod navržených v této práci bylo použito k vyhodnoceńı i metody
aktuálně použ́ıvané v aplikaci pro měřeńı trajektoríı. Tou je měřeńı pomoćı čteńı QR
kódu, který je na každém z použitých sńımk̊u. Byl použit mı́rně upravený p̊uvodńı
kód, který je stavěný na čteńı celého videa, ale princip se nijak neměńı. Algoritmus
se pokouš́ı v obrazu naj́ıt QR kód, pokud ho najde, přečte z něj informace. Informace
obsažené v QR kódu obsahuj́ı i jeho velikost v milimetrech. Algoritmus také dokáže
změřit velikost strany QR kódu v pixelech. Pod́ılem těchto dvou hodnot se v p̊uvodńı
metodě kalibrace źıskává kalibračńı poměr.Algoritmus postupně procházel všech 31
testovaćıch obrázk̊u a aplikoval na ně postupně predikci roh̊u, poté se spustila metoda
na měřeńı stran desky a kruhových výřez̊u. Následovala metoda Houghovy transfor-
mace a na konec se spustil p̊uvodńı algoritmus pro čteńı QR kódu. Nav́ıc byla také
měřena doba běhu všech metod pro každý obrázek. Výsledky byly zaznamenány do
tabulek 6 a 7. Pro źıskáńı přesnosti bylo potřeba výsledky porovnat s ground truth
hodnotami. Výsledná chyba se źıská jako rozd́ıl naměřených hodnot a ground truth
hodnoty. Výsledné chyby jsou zaznamenány v tabulce 5. Při pohledu na tabulku 3,
která obsahuje pr̊uměrné hodnoty chyby, můžeme vidět, že se jako nejpřesněǰśı me-
toda ukazuje metoda nalezeńı kruhových výřez̊u a následný výpočet pr̊uměru. Druhá
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nejpřesněǰśı metoda je podle pr̊uměrné chyby Houghova transformace. Pr̊uměrnou
chybu větš́ı než 1 má metoda měřeńı stran desky. Jako nejnepřesněǰśı se zde ukazuje
dosud použ́ıvaná metoda měřeńı pomoćı čteńı QR kódu.

Metoda Pr̊uměrná chyba

QR -1.716
Radius NN -0.047

Measurements 1.031
Hough Transform -0.846

Tabulka 3: Pr̊uměrné chyby jednotlivých metod

Co se časové náročnosti týče, pr̊uměrná doba trváńı jednotlivých metod je v ta-
bulce 4. Metoda měřeńı desky measure table(), která obsahuje měřeńı stran i měřeńı
kruhových výřez̊u je sama o sobě nejrychleǰśı, jenže pro sv̊uj běh potřebuje infor-
mace o poloze roh̊u z metody find corners(). Stejné informace využ́ıvá i metoda pro
Houghovu transformaci hough transform(). Časová náročnost Houghovy transfor-
mace roste z rozlǐseńım výřezu, protože muśı testovat v́ıce pr̊uměr̊u na v́ıce pixelech.
Nejrychleǰśı metoda je tedy měřeńı QR kódem.

Metoda Čas běhu [s]

find corners() 1.616299
measure table() 0.019005

hough transform() 5.437360
QR code read 0.074268

Tabulka 4: Pr̊uměrné časy běhu použitých metod v sekundách

2.6 Diskuze výsledk̊u

Přesněǰśı analýzu výsledk̊u umožňuje pohled na distribuci chyby ( obrázek 27).
Na tomto obrázku je metoda pro grafické znázorněńı skupin č́ıselných dat
prostřednictv́ım jejich kvartil̊u. Rámeček sahá od kvartilových hodnot dat Q1 do
Q3 s čárou na mediánu (Q2). Linie vyčńıvaj́ı z okraj̊u rámečku a ukazuj́ı rozsah
dat. Ve výchoźım nastaveńı nepřesahuj́ı v́ıce než 1,5 * IQR (IQR = Q3 - Q1) od
okraj̊u rámečku a konč́ı v nejvzdáleněǰśım datovém bodu v tomto intervalu. Odlehlé
hodnoty jsou vyneseny jako samostatné tečky.
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Obrázek 27: Distribuce výsledných chyb měřeńı

Na obrázku 27 se nab́ıźı jiný pohled na rozložeńı chyb v kontextu všech měřeńı.
Metoda měřeńı pomoćı QR kódu je poměrně přesná, ale to pouze za předpokladu, že
hledaný QR kód v̊ubec najde. V 52,7% př́ıpad̊u při měřeńı testovaćı množiny dosud
použ́ıvaná metoda nenalezla QR kód, i přes to že je objektivně nečitelný pouze na
jednom z nich.

Měřeńı pomoćı výřez̊u nalezených neuronovou śıt́ı i zde obhajuje velmi dobré
výsledky, v př́ıpadě když prediktor nemůže nalézt ani jeden z výřez̊u, což se stalo
v celém trénovaćım datasetu pouze jednou, nemůže metoda dobře fungovat.
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Obrázek 28: Poměr naměřené chyby a nalezených výřez̊u

Na obrázku 28 je vidět, že počet nalezených děr neńı zárukou zvýšené přesnosti
této metody.

Naopak metoda měřeńı stran ukazuje výrazné zlepšeńı se stoupaj́ıćım počtem
nalezených roh̊u, a t́ım pádem i změřených stran, což je vidět na obrázku 29. Při
změřeńı větš́ıho počtu stran se chyba kompenzuje pr̊uměrem hodnot.
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Obrázek 29: Poměr naměřené chyby a změřených stran

Tato metoda je nepřesná hlavně z d̊uvodu měřeńı podle roh̊u bounding box̊u.
Ty nebývaj́ı nalezené správně, a t́ım pádem nemůže být měřeńı v těchto př́ıpadech
přesné. Tato chyba se nejv́ıce projevuje v př́ıpadě, že je deska natočena. Př́ıklady
povedeného i nepovedeného měřeńı jsou na obrázćıch 31 a 32.

Metoda měřeńı pomoćı Houghovy transformace nalezne nějakou kružnici téměř
vždy, ovšem to nestač́ı na to aby byla metoda přesná. V algoritmu je omezená velikost
pr̊uměru kruhu od 20% do 40% vertikálńıho rozlǐseńı, a to hlavně z d̊uvodu zrychleńı
běhu programu. Tato velikost byla také experimentálně zjǐstěna jako nejoptimálněǰśı
pro každý z výřez̊u. Bohužel kv̊uli kombinaci ńızkého rozlǐseńı videa a t́ım pádem
špatně funguj́ıćıho hranového detektoru nalezne výřezy často úplně jinde, než ve
skutečnosti jsou, jako je vidět na obrázku 30. Tento problém by se nejsṕı̌se dal
vyřešit znepr̊uhledněńım podložńı desky a t́ım pádem lepš́ım gradientem jas̊u pro
hranový detektor.

48



Obrázek 30: Př́ıklady Houghovy transformace. Červenou barvou jsou transformaćı
nalezené kruhy. Metoda je poměrně nepřesná,obě měřeńı na horńıch obrázćıch jsou
špatně a na pravém dolńım obrázku metoda označila jako kruh st́ın výřezu.

Jako nejlepš́ı z navržených metod kalibrace se ukázala metoda měřeńı kruhových
výřez̊u nalezených pomoćı neuronové śıtě. Závěrem vyhodnoceńı je nové nalezeńı
metody, která má srovnatelnou přesnost určeńı správného poměru pixel̊u na milimetr,
s o mnoho lepš́ı spolehlivost́ı za kterou plat́ı pomaleǰśım během ve srovnáńı s dosud
použ́ıvanou metodou kalibrace pomoćı měřeńı QR kódu. Kód kalibračńıho algoritmu
je uložen v repositáři na GitHub [48].
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3 Závěr

V lékařstv́ı se č́ım dál častěji použ́ıvaj́ı zař́ızeńı pro videozáznam prováděných pro-
cedur, a to i pro potřeby vzděláváńı. V době koronavirové pandemie byla prezenčńı
výuka na většině škol nahrazena distančńı výukou za pomoci informačńıch techno-
logíı. Lékařské obory jsou ale z velké části postaveny na praktické výuce o kterou
takto přǐsli. Fakultńı nemocnice v Jeně se proto snažila tuto ztracenou výuku nahra-
dit online videokonferencemi a dále rozv́ıjet možnosti distančńı výuky. Ve spolupráci
s Fakultou aplikovaných věd ZČU a Biomedićınského centra LF UK v Plzni se po-
kusili o automatizaci hodnoceńı student̊u při tréninku šit́ı ran.

Poskytnutý dataset se skládal ze záznamů videokonferenćı, při kterých byli stu-
denti online připojeni a prováděli požadované úkony. Přesnost těchto úkon̊u by měl
automaticky hodnotit algoritmus. Pro přesnost výsledk̊u tohoto algoritmu je ale
potřeba kalibrace, źıskáńı informaćı o reálných rozměrech scény, kterou by měl zpra-
covávat.

Ćılem této práce bylo navrhnout lepš́ı kalibračńı mechanismus obrazu, než dosud
využ́ıvaný, který kalibroval obraz čteńım QR kódu a následně ho měřil. Tento zp̊usob
byl ale velmi nespolehlivý. Zp̊usob kalibrace navržený v této práci se oṕırá o znalost
reálné velikosti konkrétńıho objektu na záznamech. T́ımto objektem se stala podložńı
deska, na které je umı́stěn objekt lékařské procedury.

Prostřednictv́ım anotováńı 24609 sńımk̊u bylo umožněno trénováńı neuronové
śıtě. Do sńımk̊u byly zaneseny informace o poloze roh̊u podložńı desky a kruhových
výřez̊u. Jako model neuronové śıtě byl zvolen Mask R-CNN schopný segmentace
instanćı. Tento model byl natrénovaný v několika variantách počtu skrytých vrs-
tev a koeficientu učeńı. Trénováńı prob́ıhalo na výpočetńıch uzlech Metacentra. Na
základě výsledk̊u trénováńı byl zvolen model s 50 skrytými vrstvami a koeficientem
učeńı 0,001.

Po natrénováńı modelu neuronové śıtě byly navrženy tři metody kalibrace. Jednou
z nich je Houghova transformace pro hledáńı kruhových výřez̊u, která je jednou z
klasických metod poč́ıtačového viděńı. Daľśı dvě metody použ́ıvaj́ı informace źıskané
od prediktoru natrénované neuronové śıtě. Prvńı metoda měř́ı strany a diagonály
podložńı desky a druhá metoda źıskává obsah pixel̊u v segmentaci kruhových výřez̊u,
ze které pak źıskává informace o poloměru. Všechny tyto metody maj́ı jako výstup
poměr pixel/milimetr.

Nové metody byly porovnány se stávaj́ıćım řešeńım a bylo zjǐstěno, že metoda
predikce a segmentace kruhových výřez̊u je velice přesná a o mnoho spolehlivěǰśı než
metoda měřeńı pomoćı QR kódu.
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4 Př́ılohy

4.1 Obrázky

Obrázek 31: Př́ıklady obstojně změřených stran
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Obrázek 32: Př́ıklad měřeńı s nenalezenými 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 -0.031818
6 0.236042 0.163640 2 7.954991 1 -2.053636
7 -2.100000 -0.135160 2 -0.039430 1 -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 1 -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 - počet nalezených kruhových výřez̊u, FM - počet
změřených stran
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QR Radius NN Measurements Hough Transform

0 0.000000 3.107662 3.444681 2.363636
1 4.445062 4.201780 4.884820 3.090909
2 0.000000 2.097747 2.373219 1.818182
3 3.730275 3.906685 4.319919 3.272727
4 0.000000 3.134362 3.283925 2.000000
5 3.771600 3.813022 5.554478 3.818182
6 5.926042 5.853640 13.644991 3.636364
7 0.000000 1.964840 2.060570 1.636364
8 2.971285 2.937351 3.271549 2.363636
9 4.408030 4.280832 5.413335 2.727273
10 0.000000 4.204408 10.184487 2.727273
11 0.000000 4.511567 6.210551 3.454545
12 5.926389 5.704003 6.540409 4.363636
13 5.926389 5.985087 6.560835 5.818182
14 5.926389 5.702596 6.540336 5.454545
15 3.730275 3.696045 4.772769 2.545455
16 5.963423 5.585112 6.537331 5.272727
17 3.767051 3.675048 4.803719 2.545455
18 3.008219 2.978513 3.257066 2.363636
19 0.000000 3.808877 4.282252 2.909091
20 2.971285 2.809905 3.275075 2.000000
21 0.000000 2.669057 3.256530 1.818182
22 0.000000 2.004906 2.603702 1.636364
23 0.000000 3.999257 4.840452 3.636364
24 0.000000 4.199256 6.224059 2.909091
25 0.000000 0.000000 0.000000 1.454545
26 0.000000 2.121825 2.291665 1.454545
27 0.000000 4.311552 1.744243 3.090909
28 0.000000 4.209077 4.839681 2.727273
29 0.000000 3.223524 7.195281 2.181818
30 0.000000 3.523215 3.430574 2.363636

Tabulka 6: Naměřené hodnoty, poměr pixely na milimetr
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find corners() measure table() hough transform() QR code read

0 3.978746 0.023590 4.210107 0.056540
1 1.592907 0.022389 9.175574 0.088694
2 1.358875 0.013362 1.339325 0.036460
3 1.462412 0.021512 7.819669 0.092431
4 1.469479 0.021411 2.877660 0.053285
5 1.455585 0.017042 5.512745 0.086218
6 1.637434 0.015931 14.495611 0.118104
7 1.342880 0.008655 1.003879 0.035409
8 1.477722 0.020015 2.223881 0.056482
9 1.559178 0.019229 5.090645 0.088476
10 1.556566 0.013557 4.860975 0.081383
11 1.517965 0.021171 5.425231 0.079068
12 1.882674 0.029116 13.837760 0.123778
13 1.785412 0.030689 14.076791 0.125168
14 1.775742 0.030199 14.446300 0.128100
15 1.439855 0.016464 4.522768 0.066921
16 1.757660 0.028865 14.701767 0.129091
17 1.484619 0.016167 4.501644 0.062884
18 1.495495 0.021973 1.575205 0.057583
19 1.556507 0.013522 5.920710 0.060177
20 1.503707 0.020797 1.662431 0.056706
21 1.481910 0.021683 1.560688 0.054340
22 1.343433 0.007953 0.639920 0.034799
23 1.555882 0.021222 5.492022 0.086374
24 1.557417 0.018969 5.488962 0.085274
25 1.362700 0.002509 0.714477 0.036594
26 1.425297 0.014706 0.862635 0.039229
27 1.595087 0.014705 5.560287 0.089374
28 1.693157 0.028831 4.880721 0.077146
29 1.469845 0.011074 1.862976 0.060218
30 1.529130 0.021848 2.214788 0.056000

Tabulka 7: Doby trváńı běhu jednotlivých metod v sekundách
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Č́ıslo sńımku 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 5.72
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: Ručně naměřené ground truth hodnoty jednotlivých sńımk̊u
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fologických vlastnost́ı ryb, převzato z [37] a [38] . . . . . . . . . . . . 22
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