FAKULTA APLIKOVANYCH VED KATEDRA INFORMATIKY
> ZAPADOCESKE UNIVERZITY A VYPOCETNI TECHNIKY
V PLZNI

Bakalarska prace

Analyza defektu dreva z CT
snimku

Daniel Hauser

PLZEN 2024






FAKULTA APLIKOVANYCH VED KATEDRA INFORMATIKY
> ZAPADOCESKE UNIVERZITY A VYPOCETNI TECHNIKY
V PLZNI

Bakalarska prace

Analyza defektu dreva z CT
snimku

Daniel Hauser

Vedouci prace
Ing. Ladislav Lenc, Ph.D.

PLZEN 2024



© Daniel Hauser, 2024.

Viechna prava vyhrazena. Zadna ¢ast tohoto dokumentu nesmi byt reprodukovana
ani rozsirovana jakoukoli formou, elektronicky ¢i mechanicky, fotokopirovanim,
nahravanim nebo jinym zptisobem, nebo ulozena v systému pro ukladani a vyhle-
dévani informaci bez pisemného souhlasu drziteli autorskych prav.

Citace v seznamu literatury:

HAUSER, Daniel. Analyza defektii difeva z CT snimku. Plzen, 2024. Baka-
larska prace. Zapadoceska univerzita v Plzni, Fakulta aplikovanych véd, Katedra
informatiky a vypocetni techniky. Vedouci prace Ing. Ladislav Lenc, Ph.D.



ZAPADOCESKA UNIVERZITA V PLZNI

Fakulta aplikovanych véd
Akademicky rok: 2023/2024

ZADANI BAKALARSKE PRACE

(projektu, uméleckého dila, uméleckého vykonu)

Jméno a pfijmeni: Daniel HAUSER

Osobni ¢islo: A20B0099P

Studijni program: B0613A140015 Informatika a vypocetni technika
Specializace: Informatika

Téma prace: Analyza defektii dieva z CT snimki

Zadavajici katedra: ~ Katedra informatiky a vypocetni techniky

Zasady pro vypracovani

1. Seznamte se s dodanymi CT skeny dubové kulatiny.

2. Seznamte se s knihovnami a nastroji pro zobrazeni a zpracovani dat v datovém standardu DICOM.
3. Prostudujte dostupné metody pouzivané pro detekci vad dreva.

4. Vlyberte alespon dvé vhodné metody, implementujte je a otestujte na dodanych datech.

5. Provedte srovnani metod, zhodnotte dosazené vysledky a navrhnéte mozna rozsiteni.



Rozsah bakalarské prace: doporuc. 30 s. plivodniho textu
Rozsah grafickych praci: dle potieby
Forma zpracovani bakalarské prace: tisténa/elektronicka

Seznam doporucené literatury:

Dodé vedouci bakalarské prace.

Vedouci bakalarské prace: Ing. Ladislav Lenc, Ph.D.
Nové technologie pro informacni spole¢nost

Datum zadani bakalaiské prace: 2. fijna 2023
Termin odevzdani bakalarské prace: 2. kvétna 2024

L.S.

Doc. Ing. Milo$ Zelezny, Ph.D. Doc. Ing. Premysl Brada, MSc., Ph.D.
dékan vedouci katedry

V Plzni dne 25. fijna 2023



Prohlasuji, ze jsem tuto bakalarskou praci vypracoval samostatné a vyhradné s pou-
zitim citovanych prament, literatury a dal$ich odbornych zdroji. Tato prace nebyla
vyuzita k ziskani jiného nebo stejného akademického titulu.

Beru na védomi, Ze se na moji préci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze za-
kona ¢. 121/2000 Sb., autorského zakona v platném znéni, zejména skutecnost, Ze
Zapadoceska univerzita v Plzni ma pravo na uzavreni licen¢ni smlouvy o uziti této
prace jako skolniho dila podle § 60 odst. 1 autorského zakona.

V Plzni dne 2. kvétna 2024

Daniel Hauser



Tato bakalarska prace se zaméruje na analyzu defektti dfeva z CT snimk® pomoci
metod zpracovani obrazu s imyslem vyvinout efektivni zptisob pro automatickou
detekci. Tento pristup by mohl zlepsit proces zpracovani dfeva a maximalizovat
vytéznost suroviny.

V prvni ¢asti prace je popsana implementace vlastni segmenta¢ni metody pro
detekci trhlin v drevé. Dalsi ¢ast prace je vénovéana zpracovani a anotaci dat, véetné
konverze formatd mezi riznymi anotacnimi nastroji a formaty pouzivanymi neu-
ronovymi sitémi. Déle je prezentovano trénovani dvou hlubokych neuronovych
siti, YOLO a Mask R-CNN, pro identifikaci dalsich defektt na CT snimcich dreva.
Béhem experimentt byla provedena analyza uspésnosti téchto modeld, ktera uka-
zala mirné nizsi presnost detekci. Tato zjisténi poskytuji cenné poznatky pro dalsi
optimalizaci tréninkovych procest a zlepSeni vykonu modeld. Kromé toho byla
provedena konverze vyslednych metrik pro srovnani mezi rdznymi experimenty
a modely. Celkove prace prinasi poznatky o uspésnosti a omezenich soucasnych
metod a technik v oblasti detekce defekti pomoci analyzy CT snimkd.

This Bachelor thesis focuses on the analysis of wood defects from CT images using
image processing methods with the intention of developing an efficient method for
automatic detection. This approach could improve the woodworking process and
maximize the raw material yield.

The first part of the paper describes the implementation of a custom segmen-
tation method for cracks detection in wood. The next part of the thesis is devoted
to data processing and annotation, including format conversion between different
annotation tools and formats used by neural networks. Furthermore, the training of
two deep neural networks, YOLO and Mask R-CNN, to identify additional defects
in CT images of wood is presented. During the experiments, the success rate of these
models was analyzed and showed slightly lower detection accuracy. These findings
provide valuable insights to further optimize the training processes and improve
the performance of the models. In addition, a conversion of the resulting metrics
was performed for comparison between different experiments and models. Overall,
the work provides insights into the success and limitations of current methods and
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techniques in defect detection using CT image analysis.
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Uvod

Motivace pro tuto praci vychazi z aktudlni potieby v oblasti dfevarského pramyslu,
kde stavajici metody méreni a vyhodnocovani nedosahuji optimalnich vysledka. S
ohledem na rostouci diiraz na udrzitelnost a efektivni vyuzivani prirodnich zdroja,
predstavuje optimalizace procest vyhodnocovani defektt v drevé prostrednictvim
pokrocilych technologii klicovy krok smérem k udrzitelnéjsi a efektivnéjsi drevar-
ské vyrobé.

Drevo je zakladnim stavebnim materidlem, ktery ma siroké uplatnéni ve sta-
vebnictvi, ndbytkarstvi, vyrobé papiru a mnoha dal$ich odvétvich. Presna analyza
kvality dreva je klicovym faktorem pro zajisténi bezpecnosti a spolehlivosti vyuziti
tohoto materialu. Jednim z pristupd k tomuto problému je vyuziti zobrazovacich
technik, jako je vypocetni tomografie (CT), kterd umoznuje neinvazivni zkoumani
vnitfni struktury dieva. Nicméné, riznorodé defekty obsazené v drevé predstavuji
vyzvu pri presné analyze CT snimkd.

Cilem této bakalarské prace je provést analyzu a navrhnout metodu pro segmen-
taci trhlin ve dfevé pomoci tradi¢nich metod pro zpracovani obrazu a srovnani s
pristupem pouZzivajicim neuronové sité.

Prvni ¢ést prace se zaméruje na segmentaci trhlin dreva, kde aplikuji rtizné
metody segmentace obrazu na CT snimky dreva. Cilem téchto metod je oddélit
rizné struktury a defekty dreva od pozadi, coz usnadni identifikaci potencialnich
problémi. Segmentace tim soucasné prispéje k tvorbé anotaci a priprave dat pro
neuronové sité, coz predstavuje vyznamnou cést prace.

Dals$im krokem je vyuziti jiz ziskanych dat k tvorbé datasett k natrénovani a
validaci neuronovych siti.

V ramci této prace budu zkoumat a porovnavat t¢innost téchto metod segmen-
tace obrazu a neuronové sité na riznych typech defektd a riznych drevénych vzor-
cich. Vysledky této analyzy budou slouzit k vyhodnoceni presnosti a efektivity jed-
notlivych metod.

Timto zptsobem bude tato bakalarska prace prispivat k rozvoji technik pro ana-
lyzu defektt na CT snimcich dfeva a mize mit potencilni aplikace ve dfevarském
pramyslu, coz mtze prispét k vétsi vytéznosti suroviny.






Metody detekce
defektti dieva

Bakalarska prace je zamérena na identifikaci vad v dfevu pomoci CT. Dfevo je zndmé
svou nachylnosti k riznym vadam, v této praci se zaméruji na detekci konkrétnich
typu vad, jako jsou trhliny, suky a rizné defekty zpisobené drevokaznym hmyzem.
Tyto vady predstavuji hlavni oblast z4jmu pfi analyze CT dat. V nasledujicich sekcich
budou tyto vady podrobné¢ rozebrany a bude poskytnut popis zdkladnich metod
detekce vad dreva, vcetné pocitacovych metod.

2.1 Vady dreva

2.1.1 Trhliny

Trhliny jsou nasilné od sebe oddélené vrstvy drevnich vldken. Jde o poruseni celist-
vosti dfeva a tudiz o zdvaznou vadu, ktera vyrazné snizuje pevnost, ohybatelnost a
dalsi vlastnosti dfeva a tim i moznosti jeho vyuziti [REJ14].

Obrazek 2.1: Priklad trhlin ve strukture dieva na CT snimku



2. Metody detekce defektii dieva

2.1.2 Suky

Suky vznikaji zartstanim vétvi do kmene stromu. Predstavuji jednu z nejcastéjsich
vad drevin. Vétve jsou z hlediska zivotaschopnosti stromu nezbytnym funkénim
organem, av$ak z pohledu vytéznosti a nasledného pouziti dreva ma jejich rist
negativni dopad. Suk totiz vriistainim prerusuje normalni prabéh letokruht. Tim je
snizena pevnost a vznika riziko rozvoje vysusnych trhlin pfi zménach objemu[17].

Obrazek 2.2: Priklad suku a trhlin dfeva na CT snimku

2.1.3 Cizi télesa

Cizimi télesy rozumime pritomnost téles rizného ptivodu ve dieveé. Mohou to byt
kovové castice, plasty, kameny, hrebiky a dalsi materialy, které mohou ovlivnit pev-
nost a kvalitu dreva. Detekce cizich téles je dilezitym aspektem, nebot umoznuje
identifikovat potencialni rizika, ktera by mohla vést k degradaci dfeva a mohou mit
negativni vliv na jeho vyuziti.

2.1.4 Drevokazny hmyz

Defekty zptsobené drevokaznym hmyzem jsou vysledkem ¢innosti skadcg, jako
jsou tesarici, ktirovci a dalsi, ktefi napadaji dfevo a mohou zptisobit vazné poskozeni
jeho struktury. Tyto defekty zahrnuji otvory, tunely, diry a jiné anomaélie, které jsou
viditelné na CT snimcich viz. obrazek 2.3.

2.2 Metody pro detekci vad dreva

Zakladni klasifikace metod pro detekci defekti v drevinach vychazi z rozdéleni
mezi invazivni a neinvazivni pristupy. Invazivni metody zahrnuji fyzické manipu-
lace s drevinou, napriklad prostrednictvim vrtani ¢i fezani, coz umoznuje ziskani
primého pristupu k vnitfni strukture dreviny. Naopak neinvazivni metody vyuzivaji



2.2.1. Neinvazivni metody

Obrazek 2.3: Detail na hmyzi stopy na drevé

skalu technologii, v¢etné ultrazvuku, rentgenového zareni, magnetické rezonance a
dalsich, s cilem ziskat informace o vnitfni strukture dieviny bez nutnosti fyzického
poskozeni dreva.

2.2.1 Neinvazivni metody

Nedestruktivni metody pro zhodnoceni stavu dfevénych konstrukei patii mezi nej-
Castéji pouzivané metody diagnostiky. Tyto metody nevyzaduji fyzicky zasah do
stromu, coz je zvlasté vyhodné, protoze minimalizuji riziko poskozeni nebo na-
ruseni jeho struktury. Tim umoznuji ziskavat dtlezité informace o zdravi a stavu
stromi bez ohrozeni jejich zivotaschopnosti.

2.21.1 Ultrazvuk

Metoda ultrazvuku vyuziva vysokofrekvencni zvukové viny, které jsou vysilany
do dreviny. Na zakladé odezvy se urcuje stav dreviny. Ultrazvukové vlny se $iri
rtiznou rychlosti v zavislosti na materialu, kterym prochazeji. Pokud ultrazvukova
vlna narazi na defekt v dreving, jako je napriklad dutina nebo trhlina, bude se sirit
rychleji nez v okolnim zdravém drevu. Na zékladé tohoto rozdilu v rychlosti sifeni
ultrazvukovych vin Ize uréit, zda je dfevina zdrava nebo obsahuje defekty [97]. Tato
metoda je velmi uzite¢na pro detekci defektt drevin, jako jsou napriklad dutiny,
trhliny, hniloba a dalsi.

2.2.1.2 Gamma zareni

Metoda Gamma zareni je neinvazivni technika pro odhalovani defekti v materia-
lech, véetné dieva. Vyuziva vysokoenergetické zareni z radioaktivnich zdrojg, jako
jsou iridium-192 nebo kobalt-60, které pronika drevem a odhaluje pritomnost vad,
jako jsou dutiny, trhliny nebo zlomy.
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Pfi pouziti této metody je radioaktivni zdroj umistén v tézkém olovéném kon-
tejneru, ktery ma dalkové ovladanou clonu. Clona reguluje tok zareni skrz stinénou
hadici na testovany objekt. Mnozstvi pouzitého zareni zavisi na vlastnostech testo-
vaného materialu.

Metoda Gamma zareni se aplikuje v primyslu pro nedestruktivni testovani
velkych objekttl, v¢etné dreva. Mize slouzit k posouzeni defektd pred prodejem
nebo zpracovanim dreva. Také se vyuziva k testovani strom?, identifikaci vad, které
mohou predstavovat riziko pro lidi nebo majetek.

Vliv na vysledky mohou mit faktory, jako je hustota dreva nebo tloustka kary, a
proto se metoda vétsinou kombinuje s dalsimi pro zvyseni presnosti detekce defektt
ve stromech [97].

Do dreva je vrtano pristrojem, ktery umoznuje kontinualni vrtani do predem uréené
hloubky v zavislosti na pristroji. Pfed samotnym meérenim se doporucuje provést
dikladnou inspekci na misté a v zévislosti na zjisténych podminkach optimalizovat
pocet a rozmisténi sondovanych prvka.

Béhem vrtani do zkoumaného materidlu detekuje pristroj mnozstvi energie
nutné k udrzeni konstantni vrtné rychlosti. Propojeni s pfenosnym pocitacem je
nezbytné pro zaznamenani méreni. Vystupem je krivka, kterd reflektuje zmény
energie béhem vrtani a odpovida rtiznym hustotam dreva. Zlomy krivky v hornich
a dolnich vrcholech naznacuji mista s defekty.

Na grafu jsou vzdalenosti od povrchu zobrazeny na vodorovné ose x, zatimco
na svislé ose y je hustotni profil naméreny pomoci Resistographu. Tyto hodnoty
jsou vyhlazeny vazenym aritmetickym primérem. Numerické hodnoty délek vrtné
drahy poskytuji presné informace o lokalizaci a velikosti defektt. K vyhodnoceni
hustotnich profila se pouziva pomér délky krivky a vrtné drahy nebo plochy pod
kfivkou, coz poskytuje presné informace o defektech v materialu [Ngu15].

Invazivni postup, pri kterém se drevo fyzicky reze nebo vrta, aby byla odhalena jeho
vnitini struktura. Tato metoda umoznuje ptimy vizualni ptistup k vrstvadm dreva a
umoznuje identifikaci vad, jako jsou napriklad hniloba, zlomy nebo nepravidelnosti.

Je dutlezité vzit v Gtvahu normy a standardy kvality, které urcuji vhodnost ma-
teridlu pro dané ucely. Tyto normy definuji kritéria pro hodnoceni jakosti reziva,
zahrnujici vizualni kontrolu, méfeni rozmért a identifikaci vyrobnich vad. Dodr-



2.3, Pocitacové metody analyzy dfeva

zovani technologickych postupi je klicové pro zajisténi presnosti rozmér, kvality
povrchu a minimalizaci vyrobnich vad.

Vysledné rezivo je tridéno podle stanovenych kriterii a kvalitativné oznaceno,
pricemz material nesplnujici pozadavky je upraven nebo klasifikovan jako primys-
lovy odpad.

V této sekci se zamérim na vyuziti pocitacové analyzy a zobrazovacich technik,
zejména CT snimkd, pri identifikaci rznych charakteristik dfeva. Jelikoz mé kazda
charakteristika specifické vlastnosti, budu predstavovat metody, které jsou navrzeny
pro detekci konkrétnich aspektii dreva.

Metoda Houghovy transformace (HT) pro kruznice se da vyuzit k lokalizaci drené
v prurezu dreva. Dren je stred stromu, ktery pti zpracovani dreva miize zptisobovat
praskliny nebo zvlnéni drevénych desek. K identifikaci dfené pomoci Houghovy
transformace za¢neme nahranim dat do paméti GPU k jejich paralelnimu zpraco-
vani. Kazdy pixel je analyzovan a jsou vypocitany informace o gradientech, nasledné
se aplikuje Sobeluv filtr pro detekci hran. Poté se pouzije Cannyho detektor hran
k ziskani binarniho obrazu s hranami. Vét$ina detekovanych hran jsou letokruhy
kmene. Postupné generujeme kolmice ve sméru ristu a hledame pruseciky. Nako-
nec je dren identifikovana jako prisecik s nejvyssi vahou. Tato metoda je presnd ale
vypocetné naro¢na [Gaz+20].

Pro minimalizaci vypocetni naro¢nosti byla navrzena metoda MIN, kterd ma
za cil nahradit casté pouzivani metody HT. Tato metoda identifikuje na obrazku
oblasti s nejnizsi hustotou na CT snimcich a nasledné porovnava nalezenou dren
s predchozim snimkem. Pokud rozdil mezi nimi nepresahuje predem stanovenou
mez, je tato lokalizace dfené zachovana. V opacném pripad¢ se k detekci dfené na
obrazku pouzije metoda HT. Tento pristup je zaméren na optimalizaci vypocetniho
vykonu a detekci drené prednostné provadi rychlou metodou (Metoda MIN).

V pripad¢, ze ve snimku existuje vysoké mnozstvi Sumu a letokruhy kmene
nejsou viditelné, maze dojit k selhani obou metod HT i MIN. V takové situaci pri-
chazi na radu alternativni metoda nazvana Boundary Approximation (BA). Metoda
BA postupné prochazi kazdy pixel v obraze a pokud alespon 3 z okolnich 3x3 pixelt
jsou prazdné (tj. predstavuji pozadi), je pixel pridan na seznam hran, coz predstavuje
vnéjsi hranici kmene. Souradnice dfené jsou poté vypocteny jako bodovy priamér
souradnic téchto pixeld [Gaz+20].
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V ramci této studie [Lon+12] byl predstaven algoritmus navrzeny pro automatizo-
vanou detekci a extrakci charakteristik sukt z CT snimk dfeva. Navrhnuty algorit-
mus se sklada z nékolika klicovych krokt, zahrnujicich segmentaci, prahovani, 3D
transformaci vzdalenosti, 3D spojovani komponent. Tyto kroky umoznuji efektivni
identifikaci suk a ziskani relevantnich informaci z obrazovych dat.

V prvni ¢asti algoritmu se provadi detekce drené. Podobné¢ jako jsem popisoval
v sekci 2.3.1, je pouzita Houghova transformace k nalezeni kolmych prfimek na
letokruhy stromu. Misto s nejvétsim prinikem téchto primek je pak oznaceno jako
dren kmene. Dren je diilezita k uréeni orientace rastu suku.

V dalsim kroku algortimu dochazi k segmentaci suka: Byla pouzita prahovaci
metoda. Hodnota prahu byla vybréna na zaklad¢ histogramu odstini Sedi, ktery byl
vyhlazen pomoci lokalni polynomické regrese. Timto zptisobem jsou suky oddéleny
od kmene.

Nasleduje analyza 3D spojenych komponent, coz je technika urc¢ena pro iden-
tifikaci spojenych oblasti v obraze. Tento postup umoznuje identifikovat a oddélit
jednotlivé suky od okolniho materialu na zakladé jejich vzdjemného propojeni a
struktury, a ziskat tak jejich 3D reprezentaci. Pro zachovani efektivity extrakce spo-
jenych komponent a soucasné uspory paméti je pouzita strategie zpracovani 3D
obrazu po vrstvach. Pouze aktualni a predchozi vrstvy jsou udrzovany v paméti.

Po detekci sukt jsou 3D komponenty pouzity k dalsi analyze a méfeni jejich
charakteristik, jako je sklon, primér, délka a objem. Déle je zjistovano, zda se suky
protinaji s dfeni stromu.

Timto zplsobem tato metoda dokézala ziskat 3D reprezentaci sukti ve dreve
[Lon+12].
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Zpracovani CT snimku

3.1 Principy CT a format DICOM

CT (Vypocetni tomografie) je zobrazovaci metoda, kterd umoznuje, za pouziti rent-
genového zareni, zobrazit celé télo v sérii rezl. Vysledny obraz vznik4 matematic-
kou rekonstrukci z rady rentgenovych projekcei ziskanych postupné z riznych Ghlu.
Ziskame tak sadu tenkych vrstev, reprezentujicich skenovany objekt.

béznych rentgenovych snimkt je paprsek miren na desku se snimanym objektem.
V CT se rentgenovy paprsek pohybuje v kruhu kolem snimaného objektu. Diky
tomu mame mnoho raznych pohledd na danou strukturu, coZ ndm umoznuje ziskat
mnohem vétsi mnozstvi detaild.

Pro zpracovani CT snimkt dfeva do pouzitelné podoby budu pouzivat knihovnu
DICOM, ktera umoznuje praci se stejnojmennym formatem. DICOM je zkratka
pro Digital Imaging and Communications in Medicine a je hlavnim nastrojem pro
ukladani a prenos souboru lékarskych zobrazovacich dat [Mc08]. Nicméné, jeho
vyznam zahrnuje mnohem vice nez pouhy format soubort ¢i prenosovy protokol.

DICOM funguje jako komplexni standard, ktery definuje jak formaty, tak i
normy pro kvalitu a prenosové protokoly ve zdravotnickém prostredi. Tento stan-
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3. Zpracovdni CT snimkii

dard poskytuje strukturovany pristup k ukladani, sdileni a prenosu medicinskych
dat, coz je zvlaste klicové v klinickém prostredi.

Struktura DICOMu zahrnuje presné specifikace pro ukladani a organizaci dat.
Kazdy DICOM soubor obsahuje metadata, ktera popisuji nejen samotny obraz, ale
také informace o pacientovi, zarizeni, pouzitém protokolu a dalsi relevantni udaje.
Tato struktura umoznuje konzistentni interpretaci a vyménu dat mezi riznymi
diagnostickymi zarizenimi a softwarovymi platformami.

V souborové strukture DICOMu se nachazi hlavicka sestavajici z preambule a
prefixu, kde preambule je 128 bajtova, pokud je implementovana, mze nabyvat
jakychkoliv hodnot jinak nabyva hodnot 0xOOH. Prefix je 4 bajtovy identifikator
DICM, jehoz dcelem je usnadnit kompatabilitu s béznymi formaty soubora pro
obrazova data.

Kazdy soubor DICOM obsahuje jednu datovou sadu. Datova sada predstavuje
sadu informaci o jednom konkrétnim objektu nebo instanci, nazyvanou Service-
Object Pair (SOP). Tato datova sada obsahuje veskeré informace o daném zdznamu,
véetné lékarskych obrazd, a je strukturovana pomoci datovych element.

Pri zpracovani obrazkd z DICOM formatu byla provedena normalizace s cilem
zjednodusit jejich zpracovani a pripravu pro pouziti v neuronovych sitich. DICOM
soubory jsou c¢asto ulozeny s hodnotami $edé skély v rozsahu od 0 do 4095, coz
muize byt nepraktické pro nékteré algoritmy zpracovani obrazkt. Proto jsem se
rozhodnul normalizovat intenzity pixel na rozsah od 0 do 255.

Tato normalizace zpusobila ztratu nékterych informaci o obrazku a snizeni jeho
kvality. Napriklad mohou byt ztraceny detaily v extrémnich hodnotach intenzity,
coz muze ovlivnit schopnost algoritmu identifikovat jemné struktury nebo anoma-
lie.

Prestoze dochazi k urcité ztraté informaci, normalizace obrazkd ma nékolik
vyhod. Normalizované obrazky maji mensi velikost, coz usnadnuje manipulaci s
nimi a ukladani. Celkové Ize fici, Ze normalizace obrazki na rozsah od 0 do 255
byla nezbytna pro uc¢inné vyuziti v neuronovych sitich, i kdyz s sebou nesla urcité
kompromisy v kvalité a detailnosti obrazki.
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Metoda pro
segmentaci trhlin

Segmentace obrazu je klicovym prvkem v oblasti zpracovani obrazu, ktery ma za
cil rozdélit obrazek na jednotlivé oblasti nebo objekty. Tento proces hraje dilezitou
roli v riznych aplikacich, v¢etné analyzy 1ékarskych snimkd, rozpoznavani objektt
v pocitacovém vidéni a mnoha dal$ich. V ramci této bakalarské prace byla provedena
segmentace obrazu za pouziti knihovny OpenCV, coz je open-source knihovna pro
zpracovani obrazu.

OpenCV poskytuje sirokou $kalu nastrojt a funkci pro zpracovani a analyzu
obrazu, véetné filtrQ, binariza¢nich metod a metod pro praci s konturami. Tato
knihovna byla klicovym néstrojem pro implementaci segmenta¢niho procesu v
ramci této prace, coz umoznilo presnou identifikaci objektl a vad v obrazovych
datech.

V nasledujicich ¢astech této prace budou detaily segmenta¢niho procesu a pou-
ziti knihovny OpenCV pro dosazeni stanovenych cilti diikladnéji rozebrany.

4.1 Priprava CT snimkii

Pri préci s CT je nezbytné si uvédomit, Ze snimky, které zpracovavam, nejsou vzdy
dokonale ¢isté. Kazdy CT snimek obsahuje urc¢ité mnozstvi Sumu, ktery muze vy-
razné ovlivnit kvalitu a pfesnost analyzy. Sum muize byt zptisoben rtiznymi faktory,
jako je radiacni expozice, elektronicky prenos signélu nebo treba slozitost snimko-
vané struktury ¢i jiné okolnosti pfi zpracovani obrazu.

Odstranéni sumu z CT snimki je klicovym krokem, ktery mi umoznuje zis-
kat jasnéjsi a kvalitnéjsi obrazy. Pri zpracovani CT snimku dieva se setkavam s
komplexni strukturou dreva, véetné letokruhti a dalsich detailti, které mohou byt
rusivé pri analyze. Proto je nezbytné provést redukci Sumu v téchto snimcich, coz
umoznuje dosdhnout lepsi kvality obrazu.

Jednou z béznych metod odstranéni $umu je pouziti Gaussova filtru viz. obrazek
4.1, ktery mirné rozostri obraz a zjemni detaily. Timto zptisobem se snizi potrebny
kontrast pro aplikaci metod, jako je tresholding nebo Cannyho detekce hran, coz
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4. Metoda pro segmentaci trhlin

Obrazek 4.1: Porovnani pavodniho obrazku a obrazku po aplikaci Gauusova filtru

umoznuje lépe identifikovat a extrahovat rtizné defekty v drevé, vcetné suk, dér a
dalsich defektt.

Obrazek 4.2: Porovnani detekce hran s a bez pouziti Gaussova filtrovani

Z obrazku 4.2 je poznat, ze pokud nepouzijeme Zddnou metodu pro odstra-
néni Sumu tak je obraz neprehledny. Pri pouziti Gaussova filtru jsou nejdtlezitéjsi
charakteristiky snimku dreva prehledné vidét.

Prahovani je jednou ze zdkladnich metod segmentace obrazu. Tato technika spociva
v tom, Ze jsou vybrany pouze ty pixely obrazu, jejichz intenzita presahuje urcity
prah. Timto zplisobem je mozné rozlisit objekty od pozadi na zékladé rozdilné
intenzity, kterou maji vii¢i zvolenému prahu. V préci jsem vyuzival Otsuovu me-
todu prahovani, coz je globalni pristup k volbé optimalniho prahu. Otsuova metoda
automaticky urcuje vhodny prah pro prahovani na zakladé intenzitniho rozlozeni
v obraze. To umoznuje dosahnout idealniho prahu, ktery je prizptisoben riznym
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4.3. Morfologické transformace

typim defektt s rGznymi intenzitami, a to bez nutnosti ru¢niho ur¢ovani prahu
[GWO8].

Obrazek s Gaussovym filtrem Histogram Otsu Thresholding
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Obrazek 4.3: Gaussuv filtr, histogram a Otsuovo prahovani

Na obrazku 4.3 je zobrazen postup zpracovani snimku. V levé casti vidime
vstupni obrazek, ktery byl upraven Gaussovym filtrem pro odstranéni Sumu. V
prostredni ¢ésti je zobrazen histogram intenzit pixeld, ktery poskytuje informace o
distribuci intenzit v obrazku. V pravé casti je vysledek Otsuova prahovani.

4.3 Morfologicke transformace

Morfologické operace jsou jednoduché operace zalozené na tvaru obrazu, a vétsi-
nou se vyuzivaji pri zpracovani binarnich obrazki. Pro provedeni téchto operaci
jsou potrebné dva vstupy: vstupni obraz a jadro. Dvé zakladni operace jsou eroze a
dilace, ale existuji také dalsi varianty, jako je otevreni, uzavreni, Gradient a dalsi. V
mém konkrétnim pripadé jsem vyuzil erozi k rozsireni tizkych trhlin s cilem zlepsit
detekci pomoci kontur. Soucasné jsem pouzil operaci uzavieni k odstranéni Sumu
v trhlinach.

4.4 Detekce kontur

Kontury, v kontextu zpracovani obrazu, mohou byt jednoduse popsany jako krivky
spojujici vsechny sousedici body na hranici objektu, které maji stejnou barvu nebo
intenzitu. Tento koncept je klicovym néastrojem pro analyzu tvart a detekci objektt
na obrazech. Kontury umoznuji extrahovat diilezité informace o tvaru a strukture
objektd na obrazech, coz je dilezité pro radu aplikaci, véetné detekce trhlin a defor-
maci v materialech.

V této praci jsem vyuzil metody pro detekci kontur z knihovny OpenCV k ohra-
niceni trhlin a jinych defekt na obrazcich dreva. Tento postup byl zasadni pro
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4. Metoda pro segmentaci trhlin

vytvoreni tréninkového datasetu pro naslednou detekci trhlin a deformaci na CT
snimcich dreva. Po aplikaci operaci, které jsem rozebiral v sekci 4.2 a 4.3, jsem na
obraze nasel kontury pomoci funkce cv2.findContours.

Pro zdokonaleni detekce kontur jsem implementoval filtrovani podle velikosti
(obsahu plochy). Timto zptsobem jsem zajistil, Ze nejsou detekovany zbytecné kon-
tury o malych rozmérech, které nejsou relevantni pro analyzu. Zaroven jsem umoz-
nil uzivateli filtrovat i vétsi kontury, pokud ma zajem pouze o malé defekty. Pro zjed-
noduseni dalstho zpracovani jsem nasledné provadél aproximaci polygoni, které
obklopuji detekované defekty. Timto krokem jsem snizil pocet vrcholt polygong,
coz umoznilo snadnéjsi zpracovani pro anotace.

Tyto kroky prispély k vytvoreni datasetu, ktery byl nasledné vyuzit k tréninku
detek¢niho modelu, schopného automaticky identifikovat trhliny, suky a hmyz.
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Dataset

V ramci této prace jsem vytvoril vlastni program pro generovani anotaci a tvorbu
datasetli pro ucely detekce a segmentace obrazu popsany v kapitole 4. Tento program
mi umoznil automatizovat proces vytvareni anotaci a datasetti pro dalsi zpracovani.

Jednim z kli¢ovych nastroja, ktery jsem pouzival, byl anota¢ni tool Supervisely'.
Po vytvoreni anotaci v mém vlastnim programu jsem je manualné klasifikoval
v ramci tohoto néstroje a nahral je do formatu, ktery je vhodny pro pouziti s algo-
ritmy detekce objektt, jako je YOLO nebo Mask R-CNN.

Mé programy pro segmentaci obrazu byly schopny generovat jednoduchy for-
mat pro YOLO pro segmentaci a také format pro Supervisely. Diky témto nastrojim
jsem mohl efektivné prevadét anotace do pozadovanych formatd a pripravit je pro
trénink mého modelu.

Dal$im uzite¢nym nastrojem byl COCO-merger? a spliter?®, ktery jsem pouzil
pro tvorbu valida¢nich datasetti z hlavniho souboru dat. Tento nastroj mi umoznil
rozdélit dataset na tréninkovou a valida¢ni sadu s ohledem na optimalni rozlozeni
dat pro trénink a validaci modelu.

Pfi potrebé rozsireni datasetu jsem vyuzil funkci mergeru pro slouceni mého
stavajiciho datasetu s nové vytvorenymi augmentovanymi daty. Tento postup mi
umoznil vytvorit robustnéjsi dataset pro trénink mého modelu s vétsi variabilitou
v datech.

5.1 Anotace CT snimku

Anotace v datasetu jsou provadény pomoci nastroje Supervisely, jak jsem jiz zminil
na zacatku kapitoly 5. Pro anotace pouzivam dataset, ktery byl vygenerovan po-
moci mé segmentacni metody, jak bylo popsano v kapitole 4. Po nahrani datasetu
do nastroje Supervisely ru¢né prirazuji detekované polygony do tfid, vynechané de-
fekty oznacim polygonem a klasifikuji. Timto postupem jsou vytvoreny anotace pro

'Thttps://supervisely.com/
’https://pypi.org/project/COCO-merger/
Shttps://github.com/akarazniewicz/cocosplit
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5. Dataset

kazdy obréazek z datasetu, pri¢emz vSechny anotace jsou reprezentovany polygony,
které ohranicuji defekty.

K tvorbé anotaci jsem pouzival online platformu Supervisely, coz je framework pro
pocitacové vidéni a praci s anotacemi dat. K exportu anotaci z mych programt do
Supervisely jsem pouzival jejich stejnojmenny forméat Supervisely.

Po ru¢nim vytvoreni anotaci jsem prevedl format na YOLO, ktery pouziva jedna
z neuronovych siti. Supervisely vyuzivaly JSON soubory pro strukturu anotaci,
zatimco YOLO pouziva jednoduchou strukturu, kde kazdy zaznam pro ukladani
polygont ma nasledujici format: class_id x1 y1 x2 y2 ...xn yn kde hodnoty xay
jsou souradnice polygonu, ktery je vykreslen nad defektem, takto jsou zaznamenany
vsechny defekty a ulozeny jako soubor .txt se stejnym nazvem jako popisovany
obrazek.

Dals$im formatem, ktery jsem pouzival je format COCO nebo-li Common Ob-
jects in Context, ktery veskeré informace o datasetu vcetné anotaci uchovava v jedné
JSON strukture. Struktura JSON souboru obsahuje 5 objektt:

info: Obsahuje obecné informace o datasetu.
« licenses: Obsahuje informace o licencich, pokud jsou potieba.

« categories: Obsahuje vycet vSech trid, které jsou v datasetu pouzity. Kazda
trida ma své ID, nazev a pripadné i nadrazenou kategorii.

+ images: Obsahuje informace o jednotlivych obrazcich v datasetu. Kazdy obra-
zek ma pridélené ID a obsahuje informace o cest¢, velikosti a dalsich atributa.

- annotations: Obsahuje anotace objektd na jednotlivych obrazcich. Kazda
anotace odkazuje na ID obrazku a ID tridy.

V COCO formaétu jsou tridy indexovany od jedné, pricemz nula je rezervovana
pro identifikaci pozadi. Anotace jsou popsany polygonem, ktery mize byt repre-
zentovan bud kompresi pomoci RLE (Run-Length Encoding) nebo souradnicemi.

Kromé toho obsahuje informace o rozloze oblasti, bounding boxu.

Supervisely struktura mtze obsahovat vice datasetti. Soubor meta.json obsahuje
informace o vSech tridach a znackach, které mohou byt pouzity k anotacim v data-
setech. Kazda trida uvedena v souboru meta.json obsahuje jedine¢né ID, tvar, barvu
a pripadné znacku. Znacky neboli tagy mtzou obsahovat dodatecné informace o
tridach nebo scénach ve kterych se nachazi.

project-name (Ndzev projektu)
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5.3. Struktura datasetii

| dataset-name-001 (Nazev prvniho datasetu)
| ann (SloZka s anotacemi)
kimageOl.png.json (Soubor s anotacemi pro obrazek 01)
image02.png.json (Soubor s anotacemi pro obrazek 02)
| img (SloZka s obrazky)
imageOl.png (Obrazek 01)
image02.png (Obrazek 02)
| meta (SloZka s meta soubory)
timageOl.png.json (Soubor meta pro obrazek 01)
image02.png. json (Soubor meta pro obrdzek 02)
| dataset-name-002 (Ndzev druhého datasetu)

Tento format umoznuje Sirokou skalu podporovanych tvard, jako jsou body,
obdélniky, polygony, bitmapy, lomené ¢ary, kuboidy, 3D masky a dalsi.

5.3 Struktura datasetu

Vsechny datasety, které jsem pouzil, byly vytvoreny kombinaci vysled@ mych skriptt
a nasledné ru¢né¢ anotovany v nastroji Supervisely viz. obrazek 5.1. Anotace byly
provedeny pomoci polygont, coz prineslo presnost a detailnost, ale také vyzadovalo
¢asove naro¢nou praci. Pouziti polygond umoznilo vyuziti segmentacnich technik
v neuronovych sitich.

5_B60S_0004_1281.png

Obrézek 5.1: Ukéazka tvorby anotaci z prostiedi Supervisely

H.3.1 Trénovaci dataset

Zakladni trénovaci dataset obsahuje 614 obrazki pochazejicich ze 4 riznych kmenti.
Phivodni struktura datasetu zahrnovala 15 trid, av§ak kvili nedostatku vyskytu né-
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5. Dataset

kterych tfid v datech a obtiznosti rozliseni nékterych defektd pro spravnou anotaci
byl pocet trid redukovan na 5. Tento krok byl nezbytny pro zajisténi kvalitnich
anotaci a presného tréninku detek¢ntho modelu.

Kromé toho byl trénovaci dataset nésledné rozdélen do valida¢ni ¢asti a ¢asti
pro trénink. Validace dat je klicovym prvkem pri vyvoji detekéniho modelu, ne-
bot umoznuje monitorovat vyvoj jeho vykonu a zabranit pretrénovani. Rozdéleni
bylo provedeno tak, aby valida¢ni ¢ast obsahovala priblizné 10% celkového poctu
obrazkd. Nasledujici graf 5.2 ukazuje rozlozeni defekt napri¢ datasetem.
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Obrazek 5.2: Cetnost vyskytu tid v trénovacim datasetu

Testovaci dataset pro validaci vykonu neuronovych siti byl sestaven ze 104 obrazkd,
které nebyly soucasti trénovaciho datasetu a jsou z riznych kmend. Pfi vybéru ob-
razkl jsem se zaméril na co nejvétsi cetnost defektd, coz vedlo k zarazeni obrazkd,
které obsahuji kmeny s vysokym stupném popraskanosti, ¢imz byla zvysena cet-
nost trhlin. Nepravidelnosti v anotacich defektt suk-hniloby a suku jsou disledkem
pritomnosti dreva s velkymi suky, které mohou obsahovat nékolik mensich lozi-
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5.3.2. Testovaci dataset

sek hniloby, jezZ jsou anotovany samostatné. Graf 5.3 znazornuje rozlozeni instanci

jednotlivych tfid v datasetu.
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Obrazek 5.3: Cetnost vyskytu t¥id v testovacim datasetu
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5. Dataset

5.3.3 Augmentovany dataset

Muj augmentovany dataset o velikosti 3000 obrazk? je sestaven z vyrezt defektt z
jinych obrazkd, které jsou nasledné ndhodné vybirany a vkladany tak, aby nedocha-
zelo k jejich kolizi. Trida suk-hniloba byla zcela vynechdna z datasetu, jelikoz jeho
pritomnost zavisi na konkrétnim suku a nemohu ho vkladat zcela ndhodné, jako je
tomu u ostatnich defekt viz. graf 5.4.
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Obrazek 5.4: Cetnost vyskytu tfid v augmentovaném datasetu

22



Neuronove site

Neuronové sité predstavuji klicovy ndstroj v oblasti zpracovani obrazu a jejich vyu-
ziti v analyze obrazu nabizi mnoho vyhod pro specificky tkol této prace, detekci a
segmentaci defektt dreva. Diky své schopnosti automaticky extrahovat vzory a cha-
rakteristiky z obrazovych dat, jsou schopny prizpusobit se raiznym formam defektd,
coz je kli¢ové pro dspésnou lokalizaci vad.

Jednou z vyhod neuronovych siti je schopnost generalizace, ktera umoznuje
aplikovat jejich znalosti na nova, dosud nevidéna data. Tim se zajistuje pouzitelnost
modelu na rizné typy defektd a nové snimky dreva. Z pohledu prace jsou neuronové
sité schopny vyznamné snizit potfebu manualni anotace a klasifikace defektd. Tim
padem umoznuji rychly a efektivni proces analyzy, coz je kli¢ové v situacich, kdy
pracujeme s velkym mnozstvim obrazovych dat. Obecné Ize fici, Ze v ramci analyzy
defektti dreva prinaseji neuronové sité vysokou efektivitu, presnost a schopnost
zpracovavat slozita obrazova data.

6.1 Pouzité neuronove site
6.1.1 Ultralytics - YOLO

YOLO (You Only Look Once) je algoritmus detekce objekta v redlném case vyvinuty
Josephem Redmonem a Ali Farhadim v roce 2015 [Liu+16]. Tento jednoprtucho-
dovy detektor objektti pouziva konvolu¢ni neuronové sité¢ (CNN) k predikci boun-
ding boxti a pravdépodobnosti trid objektli na vstupnich obrazech. YOLO rozdéluje
vstupni obrazek do mfizky bunék a pro kazdou bunku predpovida pravdépodobnost
pritomnosti objektu a souradnice bounding boxu objektu. Tento pristup umoznuje
zpracovat cely obrazek najednou, coz znamen4, zZe dokaze detekovat objekty mno-
hem rychleji nez metody pouzivajici regionalni CNN. Navic YOLO dosahuje vyssi
efektivity, protoze nepotrebuje vice stupnti nebo navrzenych regiont, aby detekoval
objekty.

Jednou z hlavnich vyhod YOLO je jeho schopnost provadét detekci objektt v
realném case s vysokou rychlosti a presnosti. Na rozdil od metod jako R-CNN, které
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6. Neuronové sité

YOLO Customized Architecture

YOLO

A

Fully Connected  Fully Connected

\

Obrazek 6.1: Struktura jednoprichodového modelu YOLO

vyzaduji nékolik fazi a navrhu regionti, YOLO zpracovava cely obrazek najednou,
coz vyrazné zrychluje detekci objektti. Navic, YOLO se maze chlubit sirokym spek-
trem aplikaci, vé¢etné bezpecnostnich systému a automatického fizeni vozidel.

Nicméné¢, YOLO neni bez nevyhod. Jednou z nich je mensi presnost ve srov-
nani s metodami, které pouzivaji vice stupndg, jako je R-CNN. Tato nizsi presnost
muze byt zvlasté patrna pri detekci mensich objekt nebo v obtiznych podminkach.
Dalsi nevyhodou je sklon YOLO k nepresnému ohranic¢eni objektd, coz mtize vést
k chybam v lokalizaci [Liu+16].

Pro potreby této prace jsem se rozhodl vyuzit YOLOVS, coz je nejnovéjsi verze
této architektury. YOLOv8 prindsi nékolik vylepseni a novych funkcionalit, a pre-
devsim, je schopny poskytovat moznosti segmentace obrazu. Tato schopnost umoz-
nuje precizni oddéleni objekt(l na obraze a poskytuje tak dilezité informace o kon-
textu a strukture scény. Celkové tedy YOLOVS nabizi Siroké spektrum moznosti,
zejména v oblasti segmentace obrazu, coz je pro mé ucely klicové.

Detekéni model Mask R-CNN od Detectron2, vyvinuty jako rozsireni Faster R-
CNN, reprezentuje vyznamny pokrok v oblasti segmentace objektd v obrazech.
Jednou z kli¢ovych inovaci této architektury je vyuziti regionalni konvolu¢ni sité
(R-CNN), kterd umoznuje identifikaci potencialnich regiond z4jmu obsahujicich
objekty. Oproti jednofazovému pristupu, jaky pouzivd YOLO, R-CNN provadi de-
tekci objekt dvoufazovym procesem. Nejprve se pomoci algoritmu selektivniho
vyhledavani identifikuji rizné oblasti v obraze, které by mohly obsahovat objekty.
Tyto oblasti jsou pak podrobné analyzovany konvolu¢ni neuronovou siti, aby se
urcilo, zda obsahuji objekty, a pokud ano, jakého typu, paraleln¢ s touto operaci se
zjistuji i binarni masky detekovanych objektt viz. obrazek 6.2. Tento pristup umoz-
nuje Mask R-CNN dosahnout vétsi presnosti a detailnosti v detekci objektti, coz
je zvlaste dilezité ve slozitych scénach s mensimi nebo prekryvajicimi se objekty
[He+18].

Ve srovnani s jinymi metodami, jako je YOLO, je Mask R-CNN pomalejsi, ale
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6.1.3. Metriky

2

RolAlign| _

Obrazek 6.2: Mask R-CNN framework pro segmentaci objekta.

jeho sila tkvi v kvalité segmentace. Tato sit vytvari detailni masky pro jednotlivé
instance objektll v obraze, coz umoznuje precizni a detailni segmentaci. To je zvlasté
vyznamné v aplikacich, kde je kli¢ova vysoka presnost a detailnost segmentace.

6.1.3 Metriky

Metrika ve strojovém uceni slouzi jako nastroj pro objektivni vyhodnoceni vykonu
algoritmd. Pri posuzovani uspésnosti modelt je klicové zohlednit nejenom jednu,
ale i n¢kolik metrik, nebot rizné metriky odhaluji rizné aspekty vykonu modelu.
V této sekci popisu néekolik klicovych metrik pro vyhodnocovani algoritmd nebo
modeli strojového uceni. Kazda z téchto metrik poskytuje urcity pohled na vykon
modelu a miize byt vhodna v raznych kontextech a aplikacich.

6.1.3.1 Intersection over Union

IoU (Jaccardav index), znamy také jako Intersection over Union, je metrika pouzi-
vana zejména v oblasti pocitacového vidéni a strojového uceni k vyhodnocovani
presnosti detekce objektd. Tato metrika je klicova pri tréninku a testovani algoritmi
detekce objektli, nebot umoznuje kvantifikaci miry shody mezi predikovanymi a
skute¢nymi oblastmi objekti [Rez+19].

Princip IoU spoc¢iva v porovnani dvou oblasti: predikované oblasti a skute¢né
(anotované) oblasti. Predikovana oblast je oblast, kterou algoritmus identifikoval
jako obsahujici objekt, zatimco skute¢na oblast je oblast oznacena pomoci anotaci.
IoU je poté vypocteno jako pomér plochy prekryvu mezi predikovanou a skute¢nou
oblasti k plose sjednoceni téchto dvou oblasti.

Matematicky je toto vyjadfreno vzorcem:

_lAnB| _ 1

ToU = -
 T1AUB| U]
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6. Neuronové sité

Kde A a B predstavuji predikovanou a skute¢nou oblast, |A N B| je velikost
pruniku téchto oblasti, |A U B] je velikost jejich sjednoceni a |I| a |U| jsou velikosti
pruniku a sjednoceni.

ANB

loU =

L

AUB

Obrazek 6.3: Vizualizace prekryvu u loU

IoU se pohybuje mezi 0 a 1, kde 0 znamena zadny prekryv a 1 znamena tplné
prekryti mezi predikovanou a skute¢nou oblasti. Vy$si hodnota IoU naznacuje lepsi
shodu mezi predikovanou a skute¢nou oblasti a tim i vy$si presnost detekce. Nizsi
hodnota IoU naopak znamend mensi shodu a nizsi presnost detekce. Ukazka vypo-
ctu prekryti dvou objekti viz. obrazek 6.3.

IoU je jednou z kli¢covych metrik pouzivanych pro vyhodnocovani vykonu al-
goritmi detekce objekttl a je bézné vyuzivana pri vyvoji a testovani novych metod
a algoritm v oblasti pocitacového vidéni a strojového uceni. V oblasti segmentace,
kde se pracuje s maskami predikovanych objektt, princip metriky IoU ztistava stejny,
ale misto porovnavani bounding boxu se porovnavaji masky (segmenty) predikova-
nych objektt.

Presnost (Accuracy) je jednou z klicovych metrik pouzivanych k hodnoceni vykon-
nosti klasifikacnich modelti. Tato metrika méri celkovou miru spravnych predikci
modelu a je definovana jako podil poctu spravné predikovanych pozitivnich (TP
- True Positives) a negativnich (TN - True Negatives) udalosti k celkovému poctu
udélosti v datasetu. Vzorec pro vypocet presnosti je:

| B TN + TP
Uy = TN+ FN+ TP + EP

Kde:

« TN (True Negatives) je pocet skutecné negativnich pripadu, které byly spravné
klasifikovany jako negativni,
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6.1.3.3. Precision

« TP (True Positives) je pocet skutec¢né pozitivnich pripadu, které byly spravné
klasifikovany jako pozitivni,

« EN (False Negatives) je pocet skute¢né pozitivnich pripadd, které byly ne-
spravné klasifikovany jako negativni,

« FP(False Positives) je pocet skute¢né negativnich pripadd, které byly nespravné
klasifikovany jako pozitivni.

Tato metrika poskytuje uceleny pohled na schopnost modelu spravné klasifi-
kovat instance obou tfid a je ¢asto pouzivana jako zdkladni ukazatel uspésnosti
modelu. Na tuto metriku navazuji dalsi dulezité metriky jako precision a recall, které
poskytuji hlubsi nahled do vykonu modelu [Mis20].

Precision je metrika, ktera urcuje kvalitu pozitivnich predikci tim, Ze méfi jejich
spravnost. Je to pocet spravné predikovanych pozitivnich vysledkt déleny souc-
tem spravné predikovanych pozitivnich a nespravné predikovanych pozitivnich
vysledkl. Vzorec pro vypocet presnosti je:

TP

TP + FP
Presnost Ize chapat jako metriku kvality; vyssi presnost implikuje, Ze algoritmus

Precision =

poskytuje relevantnéjsi vysledky. Je zcela zaméfen na spravnost pozitivnich predikci
a nevénuje pozornost spravné detekci negativnich predikci.

Recall, také ozancovan jako tplnost modelu, méri schopnost modelu spravné dete-
kovat pozitivni predikce. Jedna se o procento spravné predikovanych pozitivnich
predikci ze vSech skutecné pozitivnich predikci. Pro vypocet recallu klasifikacniho
modelu plati vzorec

TP

TP + FN
Vysoké skére recallu naznacuje, ze klasifikator spravné predpovida vétsinu re-

Recall =

levantnich vysledkt. Nicmén¢, metrika recallu nebere v ivahu potencialni dopady
falesnych pozitiv, tj. predikci, které jsou mylné identifikovany jako pozitivni [Mis20].

Dalsi z metrik, pouzivana k vyhodnoceni vykonu detekénich algortimi je primeérna
presnost (mAP) [Tan22]. Je to pramérna hodnota presnosti (AP) pro vSechny tridy
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objektl v testovaném datasetu. Vzorec pro vypocet mAP je:
1 n
mAP = — > AP,
n
i=1

Kde n je pocet trid objekti a AP; je primérna presnost (Average Precision) pro
kazdou tfidu i.

Primérnd presnost (AP) je mira vyjadrujici kvalitu detekce objektt v konkrétni
tridé. AP méri plochu pod ktivkou presnosti (precision-recall curve), ktera ukazuje
zménu presnosti detekce s rostoucim poctem detekovanych objektd. Vzorec pro
vypocet AP je:

AP = ‘/Ip(r)dr
0

Kde p(r) je funkce precision-recall a r je recall, coz je podil skute¢né detekovanych
objektt na vsech skute¢nych objektech v datasetu viz. sekce 6.1.3.4.

F1 Score je metrika, ktera kombinuje presnost (Precision) a tplnost (Recall) do jed-
noho ¢isla a je ¢asto pouzivana k hodnoceni vykonu klasifika¢nich modelt. F1 Score
je definovano jako harmonicky primér presnosti a uplnosti a je vypocitano pomoci
nasledujiciho vzorce:

F1 Score = 2 X Precision X Recall

Precision + Recall

Kde Precision a Recall jsou metriky, které jsou definovany v sekcich 6.1.3.3 a 6.1.3.4.
Vy$si hodnota F1 Score ukazuje na lepsi vyvazeni mezi presnosti a tplnosti klasi-
fikace. F1 Score je Casto pouzivano v oblastech, kde je dilezité minimalizovat jak
falesné pozitivni, tak falesné negativni klasifikace.

Augmentace dat je technika rozsirovani dat, kterda ma za kol zlepsovat vykon mo-
delt neuronovych siti. Technik pro tvorbu augmentaci u strojového vidéni mize
byt mnoho jako je napriklad rotace, rozostreni, saturace nebo prevraceni obrazku.
Nékteré neuronové sité¢ maji automaticky zapnutou augmentaci dat, kterd se pro-
vadi v prabéhu trénovani, vétsinou se jedna o kombinaci dfivé zminénych technik.
V tomto kontextu jsem vytvoril vlastni metodu augmentace specifickou pro potreby
této prace, misto automatické augmentace. Konkrétné se jedna o generovani ob-
razkl s nahodné rozlozenymi defekty, které byli vyrezany z jinych obrazk, tento
druh augmentace se nazyva CutMix.
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6.2. Augmentace Dat

Obrazek 6.4: Proces augmentace od pocatecniho pozadi (vlevo) pres planované po-
lygony s umisténymi defekty (uprostred) az po koneény augmentovany obrazek
(vpravo)

Nejprve vezmu anotovany dataset a podle anotaci na obrazku vyfezu v§echny
defekty, které ulozim. Takto ziskam presny vyrez defektu i jeho ohranicujici po-
lygon. Mam dvé vstupni slozky: jedna obsahuje vyrezané defekty, zatimco druha
obsahuje nékolik kment bez zjevnych defektti, slouzici jako pozadi pro vkladani
defektt. V programu nasledné vyberu nahodné pozadi ze slozky a postupné vkla-
dam defekty na pozadi. Defekty ota¢im okolo stiedu obrazku nahodné mezi 0° a
360°. Tim zajistim potfebné mnozstvi riznych obrazki. Samoziejmé resim kolize
defektli, zadny defekt se nemuze prekryvat s jinym. To zajistim detekci kolizi ohra-
nicujicich polygoni okolo defekd. Aby se predeslo vyskytu defektt mimo kmen,
vytvoril jsem konvexni obal okolo kiry kmene viz. obrazek 6.4. Tento polygon fun-
guje jako prostor, kde 1ze umistovat dalsi defekty a zdroven slouzi jako bariéra, ktera
zabrani jejich vyskytu mimo tuto specifikovanou oblast. Diky informacim o geome-
trické povaze kazdého z defektd, generuji ke kazdému augmentovanému obrazku,
jiz klasifikované anotace ve formatu YOLO.
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Experimenty a
testovani

Pro provedeni experimentd jsem pripravil testovaci dataset obsahujici 104 obrazkt
z 4 riznych oskenovanych kment. Kazdy obrazek v datasetu byl anotovan s ohle-
dem na objekty v obraze. Nasledné jsem pouzil tuto anotaci k vyhodnoceni kvality
detekovanych objekti generovanych rtiznymi metodami.

Kazdou z metod jsem nechal detekovat objekty a jejich segmentaci na stejnych
obrézcich z testovaciho datasetu. Poté jsem pomoci jiz pfedem zminénych metrik,
vyhodnotil kvalitu téchto detekci ve srovnani s anotacemi.

V této sekci popisuji postup experimentd, véetné pouzitych metod a vyhodno-
cenych metrik, a analyzuji vysledky, kterych jsem dosahl.

1.1 Vyhodnoceni segmentacni metody pro
trhliny

K vyhodnoceni mé vlastni segmenta¢ni metody, jsem vyuzival techniky zpracovani
obrazu k upravé obrazki a nasledné segmentaci identifikovanych defekt dreva.
Tato metoda je navrzena tak, aby lokalizovala defekty v dfevu a nasledné je expor-
tovala jako polygony. Je tfeba zddraznit, ze tato metoda neni schopna klasifikovat
jednotlivé objekty do urcitych tfid, coz v praxi znamen4, Ze nedokéaze presné rozlisit
specifické typy defektd, jako jsou trhliny nebo hmyz.

Prestoze moje metoda nedokaze provadét klasifikaci objektt do tfid, umoznuje
mi provést kvalitativni porovnani detekovanych defektli s anotovanymi defekty
pomoci metriky IoU (Intersect over union). Tato metrika méfi miru prekryti dvou
oblasti a je zakladnim néstrojem pro porovnani presnosti segmentace. Pro kazdou
detekci jsem tedy analyzoval predikované instance s nastavenym prahem IoU na
hodnotu 0.25 a 0.5, coz znamena minimalni stupen prekryti objektd, ktery musi byt
dosazen pro to, aby byl detekovany defekt povazovan za korektni. Vysledky této
analyzy jsou shrnuty v tabulce 7.1 pfi vypoctu jsem v testovacim datasetu ignoroval
tridy "Suky"a “suk-hniloba".
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IoU | TP | FP | FN | Precision | Recall | F1 score
0.25 | 490 | 519 | 460 48.56 51.57 50.02
0.5 241 | 768 | 709 23.88 25.30 24.60

Tabulka 7.1: Vysledky segmentace trhlin s pouzitim rdznych praha IoU (%)

K tréninku jsem zvolil jiz predtrénovany model od YOLO: YOLOvS8s-seg, ktery byl
pro mé ucely dostate¢né vykonny a dotrénoval jsem k nému data zminéna v sekci
5.3.1. Trénink jsem provadeél na grafické karté GeForce GTX 1060 s 6GB paméti a
podporou CUDA verze 11.8.

Tréninkovy proces byl proveden s pouzitim techniky early stopping. Trénink
zacal s 300 epochami a byla stanovena podminka trpélivosti (patience) na 50 epoch.
To znamen4, ze pokud se model nepodarilo zlepsit po 50 po sobé jdoucich epochach,
tedy pokud hodnota loss funkce prestala klesat, byl trénink ukon¢en. Pfed trénin-
kem jsem dale provedl rozdéleni datasetu, pricemz 70 obrazka bylo vyhrazeno pro
valida¢ni sadu, zatimco zbylé obrazky byly pouzity pro trénink.

Po dokonceni tréninku jsem provedl vyhodnoceni natrénovaného modelu na
stejném testovacim datasetu, ktery jsem pouzil pri hodnoceni predchozich segmen-
tacnich metod. Vysledky tohoto vyhodnoceni poslouzily k analyze ic¢innosti natré-
novaného modelu a zhodnoceni vlivu augmentace dat na jeho vykon.

Model byl vyhodnocen pomoci nékolika metrik, které mi poskytuji dalezité infor-
mace o jeho schopnosti spravné identifikovat objekty a segmentovat oblasti zajmu
viz. sekce 6.1.3.

Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 47 .4 28.7 30.7 13.4
suk-hniloba 89.8 3.86 28.7 8.02
Suk 46.4 35.6 32.6 14.5
Trhlina - vysusna 53.6 65.7 61.3 33.8
Trhlina - drenova 10.6 13.2 5.96 2.61
Hmyz 36.7 25.1 24.9 8.22

Tabulka 7.2: Vysledky modelu YOLO pro bounding boxy (%)

Tabulka 7.2 obsahuje metriky pro detekci bounding boxt. Pro vSechny tridy jsem
pozoroval relativné nizkou precision (primérné 47.4%) a recall (pramérné 28.7%),
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coz poukazuje, ze mam obtize spravné identifikovat vSechny instance objektd v
obraze.

Pokud se zaméfim na jednotlivé tridy, zjistuji, Ze tfida “suk-hniloba"maé vysokou
precision (89.8%) s nizkym recall (3.86%). To naznacuje, ze spravné identifikuji vét-
$inu suk-hniloby, ale mnoho skute¢nych instanci této tridy zistava nezachyceno. Na
druhou stranu, trida Trhlina - vysu$na mé vyvazenou kombinaci precision (53.6%)
arecall (65.7%), takze efektivné identifikuji vétsinu instanci této tfidy. Naopak trida
Trhlina - dfeniova vykazuje nizkou precision (10.6%) a recall (13.2%), z testovani vim
ze muj model ¢asto zaménuje tuto tridu s trhlinou - vysusnou.

Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 32.1 31.2 28.1 10.1
suk-hniloba 22.9 1.31 14.1 4.44
Suk 47.9 43.6 37.5 12.1
Trhlina - vysusna 50.8 68.5 60.6 224
Trhlina - drenova 9.79 16.8 573 1.64
Hmyz 29.1 25.6 22.6 9.66

Tabulka 7.3: Vysledky modelu YOLO pro segmentaci (%)

Tabulka 7.3 obsahuje vyhodnoceni na zakladé metrik pro segmentaci. Pro vSechny
tridy byla pozorovana relativné nizka precision (pramérné 32.1%) a recall (pramérné
31.2%), coz ukazuje, ze mam obtize s presnou segmentaci objektt v obraze. S ohle-
dem na slozitost a velikost jednotlivych defektt a s tim, ze YOLO je priméarné urcen
k detekci objektq, se s horsimi vysledky u segmentace pocitalo. Zbytek tabulky je
ekvivalentni k tabulce s bounding boxy, pouze s nizsi precision. To implikuje, ze
presna segmentace objektl, zejména drobnych a slozitych defektd dreva, je pro
YOLO obtizna.

Augmentace dat je ¢asto vyuzivana technika pro zlepseni vykonu modela detekce
objektli a segmentace. Nasleduji tabulky, které obsahuji vysledky pro model natré-
novany pomoci jiz zminéného datasetu v sekci 5.3.1 a k tomu 3000 augmentovanych
obrazku vygenerovanych mym programem viz. sekce 6.2.

Z tabulky 7.4, ktera obsahuje metriky pro bounding boxy Ize vidét, ze augmen-
tace dat zvysila presnost a uplnost detekce. Celkoveé dosahuje tento model lepsich
vysledkt nez model bez augmentace tedy (mAP50) je kolem 38.5% a s recallem (R)
35.7%, coz znamena ze identifikuje priblizné 35.7% skute¢nych instanci objekti ve
scéné. Taky jde vidét vyrazné zlepseni u trid, kterych se augmentace primo tykala
(suk, trhlina - vysusna, trhlina - dfeniova, hmyz). Nicméné nedostatek trénovacich
dat pro tfidu suk-hniloba, zptisobuje, ze model nedosahuje zadnych detekci této
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Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 41.4 35.7 38.5 21.2
suk-hniloba 0 0 0 0

Suk 62.6 30.1 48.3 20.9
Trhlina - vysusna 68.3 97.2 88.3 58
Trhlina - drenova 314 25.6 26.6 15.6
Hmyz 44.6 25.8 29.2 11.7

Tabulka 7.4: Vysledky modelu YOLO pro bounding boxy s augmentaci (%)

tridy. Kvili tomu, zZe suk-hniloba pfimo zavisi na Suku tak jsem tuto tfidu nezahr-
nul do augmentace coz zpusobilo, zZe byl dataset nevyvazeny.

Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 42 37 39.8 16.6
suk-hniloba 0 0 0 0

Suk 72.3 35.3 56 21.7
Trhlina - vysusna 68.5 99.2 89.9 44.8
Trhlina - drenova 259 23.1 24.2 7.62
Hmyz 43.6 27.2 29 9

Tabulka 7.5: Vysledky modelu YOLO pro segmentaci s augmentaci (%)

Z tabulky 7.5 plyne, Ze augmentace dat zlepsila celkovy vykon modelu. Zejména
u tfid Suk a Trhlina - vysusna dosahuje model vyrazné lepsich vysledka s precision
pres 70% a recall nad 35%. To naznacuje, ze augmentace dat efektivné pomahd mo-
delu identifikovat objekty ve scéné s vysokou presnosti a tiplnosti. Nicméné, i pres
augmentaci, tridy s nizkym poctem instanci, jako suk-hniloba a Hmyz, stale dosa-
huji nizsi presnosti a iplnosti, coz mize byt disledkem nedostate¢ného mnozstvi
trénovacich dat.

V této sekci prezentuji vysledky experimentu s pouzitim YOLO vestavéné augmen-
tace. K augmentaci dat jsem pouzil kombinaci nasledujicich parametrt:

+ Shear = 180 Prametr urcuje zkoseni obrazku podél osy x nebo y maximalné
o zadanou hodnotu.

« Scale = 0.5 Prametr urcuje zmens$eni nebo zvétseni obrazku o zadanou hod-
notu.

« Flipud = 0.5 Pravdépodobnost vertikalniho prevraceni obrazku.
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« Fliplr = 0.5 Pravdépodobnost horizontalniho prevraceni obrazku.

« Mixup = 0.1 Pravdépodobnost spojeni dvou obrazki dohromady.

Kromé toho jsem vyuzil augmentaéni techniky z knihovny Albumentations,
kterd je integrovana primo do YOLO frameworku, jako je Blur, medianBlur a To-
Gray. Celkové trénink trval priblizné 2 hodiny pro 614 obrazki a byl ukoncen po
100 epochéch.

Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 542 44.6 49.9 23.7
suk-hniloba 41.2 3.17 22.8 9.4
Suk 72.1 85.2 84.4 364
Trhlina - vysusna 71.2 75.2 81 50
Trhlina - drenova 31.3 30.9 21.9 9.63
Hmyz 55.1 28.6 39.3 12.9

Tabulka 7.6: Vysledky modelu YOLO pro boxy s YOLO augmentaci (%)

Z tabulky 7.6. Lze vidét, Ze v porovnani s ostatnimi YOLO modely viz. sekce
7.2.2 a 7.2.1 dosahuje tento model nejlepsich vysledkt u vsech trid. Stale pretrvava
problém s detekci tridy "suk-hniloba’, tedy kvtli nizkému Recallu vim, zZe se hodné
instanci této tridy viibec nedetekuje.

Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 56.7 44 50.7 18.3
suk-hniloba 64.7 4,98 352 8.9
Suk 74.3 87.7 88.1 31.5
Trhlina - vysusna 72.9 76.9 80.7 36.1
Trhlina - drenova 27.6 27.3 18.7 4.21
Hmyz 44.1 22.9 30.7 10.6

Tabulka 7.7: Vysledky modelu YOLO pro segmentaci s YOLO augmentaci (%)

Stejny zavér vyplyva i z tabulky 7.7. Lze zde pozorovat zlepseni v segmentaci,
zejména u trid suki a trhlin - vysusnych, coz poukazuje na pouzitelnost modelu v
téchto pripadech.

Z obrazku 7.1 je patrné, Ze i presto, Ze je bounding box spravné predikovan
pro vétsi trhliny napravo, segmentace neni kompletni. YOLO ma obecné potize
se segmentaci trhlin. Naopak u suk, které zabiraji vétsi plochu, neni problém se
segmentaci, ale spise s tim, ze kazdy z téchto sukt obsahuje urcitou ¢ast hniloby,
kterd je detekovana pouze v nékterych pripadech. To presné ilustruje problém, ktery
je popsan v tabulkach s vysledky detek¢nitho modelu.
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Obrazek 7.1: Ukazka predikce modelu YOLO s augmentaci

[Suk - Svétle ¢ervend, suk-hniloba - Tmavé cervend, Hmyz - Zluta, Trhlina -
Vysusna - Oranzova, Trhlina - Dfenova - Zluto oranzova]

.24 YOLO s kombinovanou augmentaci

V této sekci experimentuji s pouzitim mého augmentovaného datasetu, ktery je
rozsiren o trénovaci data. Spolu s nim kombinuju augmentaci poskytovanou YOLO
s nasledujicimi parametry:

+ Degrees = 180 Moznost otacet objekty v obraze az o 180 stupnd.

+ Shear = 90 Moznost zkoseni objektt v obraze o maximélné 90 stupnu.

+ Scale = 0.5 Moznost zmény velikosti objekt v obraze na 50 % pavodni veli-
kosti.
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7.2.5. Shrnuti YOLO modelii

« Flipud = 0.5 Pravdépodobnost, ze se obrazek prevrati podél horizontalni osy.
« Fliplr = 0.5 Pravdépodobnost, Ze se obrazek prevrati podél vertikalni osy.

« Mixup = 0.1 Pravdépodobnost, Ze se aplikuje technika mixup, ktera kombinuje
dva obrazky dohromady.

Model jsem trénoval po dobu 150 epoch, coz trvalo priblizné 9 hodin.

Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 55.1 41.1 47 .4 25.5
suk-hniloba 0 0 0 0

Suk 90.3 54.2 73.3 35.9
Trhlina - vysusna 84.7 85.2 88.5 57.5
Trhlina - drenova 36.1 37.8 30.5 17
Hmyz 64.3 28.2 44.6 17.4

Tabulka 7.8: Vysledky modelu YOLO pro boxy s kombinovanou augmentaci (%)

Z tabulky 7.8 je patrny podobny trend jako v sekci 7.2.2 pro “suk-hniloba". Kvili
jeji nizké ¢etnosti v trénovacich datech neni model schopen ji spolehlivé detekovat.
Nicméné oproti ostatnim modelim ma4 lepsi schopnost detekce trhlin.

Trida Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
Vsechny 53.6 38.8 44.4 17.3
suk-hniloba 0 0 0 0

Suk 86.4 50.3 69.1 29
Trhlina - vysusna 86.7 85.2 88.7 39.2
Trhlina - drenova 38.3 37.1 28.6 8.2
Hmyz 56.7 21.1 354 10.1

Tabulka 7.9: Vysledky modelu YOLO pro segmentaci s kombinovanou augmentaci
(%)

Stejné chovani modelu je i pro segmentaci viz. sekce 7.9 jen s horsi presnosti
pro jednotlivé defekty.

V této sekci prezentuji shrnuti vysledkti detek¢nich modeld YOLO pro rGzné ex-
perimenty a varianty modeli. Nize uvedené tabulky 7.10 a 7.11 obsahuji hodnoty
precision, recallu a priimérné precision ptiloU 0.5 az 0.95 pro vsechny ttidy objektt

vvvvvv
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Model YOLO Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
bez augmentace 47.4 28.7 30.7 13.4
vlastni augmentace 41.4 35.7 38.5 21.2
kombinovana augmentace 55.1 41.1 47.4 25.5
augmentace 54.2 44.6 49.9 23.7

Tabulka 7.10: Shrnuti vysledkd detek¢nich modeltt YOLO pro detekci bounding
boxt (%)

Model YOLO Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
bez augmentace 32.1 31.2 28.1 10.1
vlastni augmentace 42.0 37.0 39.8 16.6
kombinovana augmentace 53.6 38.8 44.4 17.3
augmentace 56.7 44.0 50.7 18.3

Tabulka 7.11: Shrnuti vysledkd detek¢nich modelt YOLO pro segmentaci (%)

S kazdym modelem lze pozorovat urcité zlepseni ve vykonnosti detekce objektt.
Nejvyraznéjsi zlepseni Ize vsak sledovat u posledniho modelu ze sekce 7.2.3, ktery
kombinuje rizné augmentacni techniky a nezaméruje se Cisté na jednu z nich. Avsak
i pres zlepseni vykonu jsou stale zjevné oblasti, kde 1ze provést dalsi optimalizaci,
zejména je treba zdokonalit schopnost modeli identifikovat v§echny objekty ve
scéné, coz muze byt klicové pro uspésnou detekci ve slozitéjsich prostredich. Vzhle-
dem k tomu, ze YOLO augmentace dosahla lepsich vysledkli nez ostatni modely,
rozhodl jsem se kombinovat model s mou vlastni augmentaci a YOLO augmen-
taci. Nicméné, i kdyz vysledky byly porovnatelné, samotna YOLO augmentace na
normalnim trénovacim datasetu dosahuje lepsiho vysledku viz tabulka 7.11.

V této sekci prezentuji vysledky experimentl s neuronovou siti Mask R-CNN, im-
plementovanou pomoci frameworku Detectron2. Pro dosazeni téchto vysledki pou-
zivam architekturu mask_rcnn_R_101_FPN _3x, ktera je jednou z variant modelu
Mask R-CNN a vyuziva ResNet-101 jako zékladni konvolu¢ni sit s Feature Pyramid
Network (FPN) pro detekci a segmentaci objektu.

Kazdy model je trénovén a testovan v nékolika variantach, které zahrnuji vy-
sledky bez pouziti augmentace, vysledky s vlastni augmentaci a vysledky s kom-
binaci augmentac¢nich technik dostupnych v Detectronu2. Pfi kazdém tréninku
importuji prislusny konfiguracni soubor pro danou architekturu a testuji rizné
kombinace parametr( a hyperparametra. Trénink probihal na grafické karté Ge-
Force GTX 1650 s 4GB paméti a podporou CUDA verze 11.8.
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7.3.1. COCO metrika

Vsechny pouzité datasety byly prevedeny do formatu COCO, coz mi umoznilo
vyuzit standardni metriky jako COCO evaluace pro hodnoceni vysledka detekce
a segmentace. Tyto metriky byly automaticky vyhodnoceny pomoci frameworku
Detectron2, ktery vyuziva knihovnu pycocotools pro evaluaci v ramci COCO data-
setu.

Pro vyhodnoceni vykonu modelti na COCO datasetu se vyuziva celkem 12 met-
rik. Praimérna presnost (AP) je klicovou metrikou, kterd méri uspésnost detekce
pri raznych prahovych hodnotach IoU (Intersection over Union). Primérny recall
(AR) je dalsi dtlezitou metrikou, kterd hodnoti schopnost detektoru najit vSechny
objekty v obrazech. Tyto metriky jsou blize vysvétleny v sekci 6.1.3. COCO je ale
déle rozdéluje podle velikosti objekt na malé, stredni a velké.

V tabulkach budu pouzivat primérnou presnost s [oU 50-95 dale jen AP. Pak
metriky podle velikosti defektu APs (small pfi loU 50-95) a APm (medium pti loU
50-95). Large vyuzivat nebudu, jelikoz tak velké defekty dataset neobsahuje. Pro
upfesnéni malé objekty jsou do 322 pixeld, stfedni od 322 do 962 a velky nad 962.
Recall v tabulkach budu uvadét jako AR, coz znamena prameérny recall od IoU 50-95
pri maximalnim poctu detekci 100 instanci.

Béhem trénovani pomoci Mask R-CNN jsem vyuzil trénovaci dataset, s parametry
15000 iteraci s poc¢atecni rychlosti uceni 0.0025. Warm-up faze, ktera trvala 2000
iteraci, byla implementovéna k dynamickému prizpasobeni rychlosti uceni. Po do-
konceni této faze byla nasledné zachovana nejlepsi dosazena hodnota rychlosti u¢eni
po zbytek tréninku.

Trida AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
Vsechny | 6.7 | 152 | 11.7 | 1.5 |239 | 254 | 24

Tabulka 7.12: Vysledky Mask R-CNN pro bounding boxy

Vysledky v obou tabulkach 7.12 a 7.13 by mohly byt dale vylepseny, 15000 ite-
raci byla optimalni doba pro ziskani téchto hodnot pri vyssim poctu iteraci, jako je
napriklad 50000 model vykazoval horsich vysledkl a témér zadnych detekci. Nej-
lepsi precision byla dosazena pri detekci trhlin s uspésnosti mezi 9 a 12%. Trénovani
tohoto modelu trvalo priblizné 2 hodiny.
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Trida AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
Vsechny | 4.1 | 10.7 | 53 1.7 | 148 | 183 | 2.6

Tabulka 7.13: Vysledky Mask R-CNN pro segmentaci (%)

Model byl natrénovan pomoci 3000 vygenerovanych augmentovanych obrazka 6.2,
které byly prevedeny do formatu COCO. Augmentovany dataset byl kombinovan s
trénovacim datasetem obsahujicim 614 obrazk. Nasledné byl pouzit skript k oddé-
leni 20% dat pro valida¢ni cast. Model byl trénovan na 35000 iteracich s rychlosti
uceni 0.00025. Warm-up faze byla nastavena na 5000 iteraci. Model se trénoval
priblizné 9 hodin.

Trida AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
Vsechny | 154 | 28.1 | 19.6 | 20 | 45.7 | 46.5 | 55.6

Tabulka 7.14: Vysledky Mask R-CNN pro bounding boxy s vlastni augmentaci (%)

Z vysledki uvedenych v tabulce 7.14 je patrné, Zze model Mask R-CNN vykazuje
vysoky pocet detekci, avsak z blizsiho zkoumani plyne, ze mnohé z téchto detekci
jsou falesné pozitivni. Tento jev lze pricist nadmérné citlivosti modelu na drobné
detaily, které interpretuje jako hmyz, ackoliv se ve skutecnosti jedna o artefakty.
Naopak, detekce vétsich defekti, jako jsou trhliny rozprostirajici se pres cely objekt
jsou casto vynechané. Precision klasifikace trid trhlin a sukt se pohybovala okolo
20%, zatimco tfida hmyzu dosahovala precision pouze 4%.

Trida AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
Vsechny | 7.7 | 21.0 | 80 | 232 | 256 | 262 | 533

Tabulka 7.15: Vysledky Mask R-CNN pro segmentaci s vlastni augmentaci (%)

Obecné lze rici, Ze rozsireni datasetu o augmentované obrazky pomohlo modelu
zlepsit vykon oproti stavu bez augmentace, jak je patrné v tabulce 7.15.

V této sekci jsem vyuzil implementaci augmentace pomoci vestavénych nastroji v
Detectronu. Tato augmentace zahrnovala nasledujici metody:

« RandomSaturation[0.9, 1.2] Nahodné upravuje saturaci obrazki v rozmezi od
0.9do 1.2.
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7.4. Prevod YOLO metrik na COCO

« RandomContrast[0.9, 1.2] Nahodné upravuje kontrast obrazkt v rozmezi od
0.9do 1.2.

« RandomHorizontalFlip = 0.5 S pravdépodobnosti 50 % provede horizontalni
zrcadleni obrazkd.

« RandomVerticalFlip = 0.5 S pravdépodobnosti 50 % provede vertikalni zrca-
dleni obrazkd.

« RandomRotation[0,90] Ndhodné rotuje obrazky o dhel v rozmezi od 0 do 90
stupnd.

Pro trénovani modelu jsem zvolil 20 000 iteraci s rychlosti uceni 0.0025 a nechal
jsem zbytek nastaveni podle konfigurace modelu, na kterém jsem provadél trénink.
Celkové se model trénoval priblizné 8 hodin, coz bylo zcasti zptisobeno rozsahlymi
augmentacemi dat. Nasledujici tabulky shrnuji vysledky tréninku modelu.

Trida AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
Vsechny | 13.7 | 37.7 | 11.6 | 26.5 | 23.2 | 17.4 | 539

Tabulka 7.16: Vysledky Mask R-CNN pro bounding boxy s Detectron augmentaci
(%)

Ve srovnani s ostatnimi modely uvedenymi v sekci 7.3.2 a 7.2.2, tento model
dosahl nejvyssi precision detekce. Zacal detekovat trhliny ve vétsim mnozstvi, avsak
casto zaménoval trhliny vysusné za trhliny dienové, coz vedlo ke snizeni presnosti
detekce drenovych trhlin na 5%, zatimco trhliny vysusné dosahly precision 29%.
Precision detekce sukt byla 22%, ostatni tfidy mely precision nizsi nez 10%. Tyto
vysledky pro bounding boxy jsou shrnuty v tabulce 7.16.

Trida AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
Vsechny | 120 | 369 | 7.8 | 25,5 | 183 | 13.0 | 30.2

Tabulka 7.17: Vysledky Mask R-CNN pro segmentaci s Detectron augmentaci (%)

Pri segmentaci z tabulky 7.17, dosahl nejlepsi presnosti Suk 31% a trhlina vy-
susnd s presnosti 23%, ostatni tridy méli presnost pod 10%.

V této sekci jsem provedl transformaci YOLO metrik na COCO metriky pro usnad-
néni porovnani YOLO a Mask R-CNN modelt. Pri porovnani s Mask R-CNN, ktery
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pouziva COCO metriky, je dtilezité pouzit stejny standard pro spravedlivé srovnani
vysledkd.

Pro dosazeni tohoto cile jsem nejprve vygeneroval predikce na testovacim da-
tasetu pomoci YOLO a ulozil je do JSON struktury. Nasledn¢ jsem provedl tipravu
téchto predikci tak, aby odpovidaly formatu COCO datasetu. Konkrétné jsem pre-
vedl identifikatory obrazkl z nazvi .png soubort na jejich ¢iselné ID, které odpovi-
daji testovacimu datasetu COCO.

V dalsim kroku jsem upravil identifikatory tfid o 1, protoze COCO indexuje
tridy od jednicky, zatimco YOLO od nuly. Poté jsem vyuzil knihovnu pycocotools
k nacteni testovaciho COCO datasetu, ktery odpovida obsahu YOLO datasetu, a
pouzil jsem upravené predikce k vytvoreni COCO evaluace.

Rozdil v metrikach mezi evaluatory COCO a YOLO mtize byt zptisoben néko-
lika faktory. Evaluator COCO vyuziva externich evalua¢nich metrik a knihovny
pycocotools, zatimco YOLO provadi evaluaci pomoci internich evalua¢nich metod.
Kromeé toho se rizné evaluacni skripty mohou lisit v nastaveni parametrd, coz mize
rizné ovlivnit vysledky. I presto, ze oba evaluatory pracuji s podobnymi principy,
tyto faktory mohou zptsobit rozdilné vysledky pfi porovnani metrik.

V této sekci prezentuji vysledky vsech modelt pro bounding boxy v tabulce 7.18 a
pro segmentaci v tabulce 7.19.

Model YOLO AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
bez augmentace 8.3 176 | 124 | 2.5 | 139 | 164 | 4.6
vlastni augmentace 164 | 294 | 199 | 17.7 | 21.2 | 22.6 | 23.6
kombinovana augmentace | 18.7 | 36.5 | 16.4 | 40.7 | 242 | 189 | 504
augmentace 17.8 | 39.0 | 20.1 | 224 | 23.1 | 22.1 | 280
Model Mask R-CNN

bez augmentace 6.7 | 152 | 11.7 | 1.5 |239 | 254 | 24
vlastni augmentace 154 | 281 | 196 | 20 | 457 | 46.5 | 55.6
augmentace 137 | 377 | 11.6 | 265 | 23.2 | 174 | 53.9

Tabulka 7.18: Vysledky vsech modeld ve formatu COCO metrik pro detekci boun-
ding boxt (%)

Z tabulek 7.18 a 7.19 1ze vycist, Ze mezi nejlepsi modely patii YOLO s kombi-
novanou augmentaci a YOLO s vlastni augmentaci. Model YOLO s kombinovanou
augmentaci dosahl nejlepsich vysledka s praimérnym skdre z oblasti (APm) pro
bounding boxy a model YOLO s vlastni augmentaci vykazuje nejlepsi vysledky pro
segmentaci defektd.
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7.6. Srovndni vysledkil viastni metody a neuronové sité

Model YOLO AP | AP50 | APs | APm | AR | ARs | ARm
bez augmentace 47 | 171 | 7.2 2.4 85 | 102 | 4.0
vlastni augmentace 10.6 | 28.0 | 143 | 146 | 152 | 143 | 21.1
kombinovana augmentace | 11.8 | 34.1 9.8 | 259 16 | 11.4 | 38.2
augmentace 11.1 | 353 | 11.0 | 21.0 | 145 | 124 | 252
Model Mask R-CNN

bez augmentace 41 | 10.7 | 53 1.7 | 148 | 183 | 2.6
vlastni augmentace 77 | 21.0 | 80 | 232 | 25.6| 262 | 533
augmentace 120 | 369 | 7.8 | 25,5 | 18.3 | 13.0 | 30.2

Tabulka 7.19: Vysledky vsech modelt ve formatu COCO metrik pro segmentaci (%)

Je vsak diilezité poznamenat, Ze model YOLO s kombinovanou augmentaci neni
schopen spravné detekovat jednu z trid kvili jejimu malému vyskytu v trénovacich
datech. Tento fakt naznacuje, ze i pres lepsi vysledky celkové, tento model neni
vhodny pro detekci této konkrétni tridy.

Pokud jde o model Mask R-CNN, prestoze ma nizké hodnoty AP, je dilezité
si vSimnout, ze model YOLO dosahuje podobnych vysledk s lepsimi hodnotami
Recallu. I pres predpokladanou vyhodu Mask R-CNN, model YOLO je schopny
dosahnout srovnatelnych vysledkd, coz mtze byt disledkem nerovnomérného roz-
lozeni defektt mezi tfidami. Predpokladam, Ze nizké hodnoty modelti jsou caste¢né

zpusobeny nedostatecnym poctem trénovacich dat a také slozitosti hledanych de-
fektt.

Ma metoda pro segmentaci trhlin dosahuje dobré uspésnosti detekce, jak je patrné
z tabulky 7.1, kde pro IoU 0.25 dosahuje kolem 50% uspésnosti. Je vSak dilezité
poznamenat, zZe s rostoucim IoU klesa presnost detekce. Zlepseni presnosti detekce
muze byt dosazeno zjemnénim detekéniho procesu. Avsak to mize zpusobit zvyseni
poctu falesné pozitivnich detekci (FP). Proto je vhodné hledat vyvazeny pristup mezi
témito parametry, i kdyz to mize vést k mirnému snizeni celkové presnosti detekce.

Naopak, neuronové sité vykazuji mensi celkovou dspésnost detekce, ale pokud se
zamérim pouze na detekci trhlin a neberu v tvahu dalsi podtridy, je jejich presnost
srovnatelna nebo dokonce vyssi, zejména u neuronové sité YOLO, jak je vidét z
tabulky 7.8, kde dosahuje 85% uspésnosti detekce trhlin. Pri klasifikaci trhlin do
dvou trid - drenové a vysusné - se ¢asto u neuronovych siti vyskytovalo zaménovani
téchto kategorii. Sjednoceni téchto trhlin do jedné tfidy by pravdépodobné zvysilo
uspéesnost detekce.
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Obrazek 7.2: Ukazka segmentace vlevo a predikce modelu YOLO napravo

Z obrazku 7.2 1ze pozorovat, Ze segmenta¢ni metoda vlevo uspésné detekuje trh-
liny ve snimku. Nicméné je patrné, ze ma tendenci generovat relativné vysoky pocet
falesné pozitivnich detekci v oblasti kiiry. Na druhé strané, vpravo je zobrazen vy-
stup natrénovaného modelu, ktery prinasi kvalitni a presné predikce trhlin. Barevné
kédovani trid v pravé ¢asti obrazku je nasledujici: cervend barva oznacuje trhliny
- vysu$né, rizova barva oznacuje trhliny - drenové a oranzova barva znaci detekci
drevokazného hmyzu. Predikce na obrazku 7.2 je z YOLO modelu popsaném v sekci

7.2.4.
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V ramci této bakalarské prace byla provedena analyza CT snimk dreva s cilem
vyvinout spolehlivy systém detekce defektt, ktery by nahradil manudlni proces
provadény lidskou pracovni silou v drevarském pramyslu. Tato automatizace ma
potencial zvysit vytéznost suroviny diky presné lokalizaci defektd.

V praci jsem se zaméril na tvorbu vlastni segmenta¢ni metody pro detekci trh-
lin v drevé. Vysledna metoda dokéze detekovat a polygonem segmentovat defekty
pomoci tradi¢nich metod pocitacového vidéni. Vyuziti této segmentacni metody
umoznilo vytvoreni anotaci, které byly ru¢né doplnény a upraveny do formy poly-
gontl ohranicujicich defektt a klasifikovany do odpovidajicich trid.

Zpracovani datasett a konverze mezi formaty byly klicovou soucasti prace, ne-
bot byly nezbytné pro kompatibilitu s riznymi druhy neuronovych siti. Kazda sit
vyzadovala specificky format datasetu: Mask R-CNN vyuzivala format COCO, za-
timco sit YOLO pouzivala jednoduchy format YOLO.

Vytvorené datasety byly nasledné pouzity k natrénovani, jiz zminénych dvou
neuronovych siti. Experimenty provedené s riznymi augmenta¢nimi metodami a
jejich kombinacemi odhalily, Ze vysledky neuronovych siti byly mirné nizsi, nez se
puvodné predpokladalo. Presto se ukazalo, ze sit YOLO dosahuje lepsich vysledki
nez sit Mask R-CNN. Vérim, ze s vétsim mnozstvim trénovacich dat a optimalizaci
volby rozsahu tfid pro detekci by mohly neuronové sit¢ dosdhnout jesté lepsich
vysledkd.

Tato prace predstavuje dtlezity krok v oblasti detekce defektti v drevarském
prumyslu. Doufam, ze vysledky a poznatky z této prace prispéji k dalsimu rozvoji
a efektivité¢ drevarského pramyslu a zaroven poslouzi, jako zéklad pro budouci
rozsahlejsi vyzkum v této oblasti.
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AP Average Precision

AR Average Recall

BA  Boundary Approximation

CNN Convolutional Neural Network

COCO Common Objects in Context

CT  Computed Tomography

CUDA Compute Unified Device Architecture

DICOM Digital Imaging and Communications in Medicine
FN  False Negative

FP  False Positive

FPN Feature Pyramid Network

HT  Hough Transform

IoU Intersect over union

JSON JavaScript Object Notation

R — CNN Region-based Convolutional Neural Network
RLE Run-Length Encoding

SOP  Service Object Pair

TN  True Negative

TP  True Positive

YOLO You Only Look Once
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