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Abstrakt

Vyvoj v oblasti poc¢itacového videnia za posledné roky dosahuje pozoruhodné vysledky;,
ktoré umoznuju vacsie moznosti vyuzivania pocitacov v kazdodennom zivote. V tejto
praci sme sa zamerali na problém sémantickej segmentécie obrazu, ktorého cielom je
roztriedit pixely obrazu do oblasti na zaklade kontextu zobrazovanej scény.

Nagou tulohou bolo preskumat rozne pristupy segmentéacie, za uc¢elom najst optimalny
algoritmus pre segmentovanie cifernika vodomeru zachytenom na prirodzenom obrazku.
Prirodzené obrazky disponuji mnozstvom nedostatkov ako na priklad rozdielny jas,
kontrast, rotéacia, Skalovanie, atd. V diplomovej praci sme odprezentovali vysledky
algoritmov vyuzivajucich hlboké neurénové siete, ktoré sa ukazali byt schopnejsie vy-
sporiadat sa s variabilnymi parametrami prirodzenych obrazkov na rozdiel od testova-

nych pristupov, ktoré cifernitk vodomeru segmentovali bez vyuzitia hlbokého ucenia.

KTacové slova: sémantickid segmentacia, detekcia objektov na obraze, tem-
plate matching, neurénové siete, konvolu¢ny autoenkéder, detekcia textu

na obraze



Abstract

The developments in computer vision have made remarkable results in recent years,
allowing more opportunities to utilize computers in everyday life. In our thesis we have
focused on the problem of semantic segmentation, which aims to sort the pixels of an
image into regions based on the context of the displayed scene. Our aim was to explore
different segmentation approaches to find the optimal algorithm for segmenting the face
of a water meter captured in a natural image. These have a number of shortcomings such
as different brightness, contrast, rotation, scaling, etc. In our thesis we have presented
the results of algorithms using deep neural networks, which proved to be more efficient
in dealing with the variable parameters of natural images as opposed to the tested

approaches that segmented the water meter without using deep learning.

Keywords: semantic segmentation, image object detection, template mat-

ching, neural networks, convolutional autoencoder, image text detection
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Kapitola 1
Uvod

V tejto diplomovej praci sa budeme zaoberat spracovanim prirodzenych obrézkov. Kon-
krétne sa budeme venovat hladaniu a detegovaniu oblasti na obrazkoch, ktoré sa pre nas
sémanticky vyznamné. Pod prirodzenym obrazkom rozumieme Tubovolni fotograficku
snimku, zhotovenu v beznych podmienkéch okolitého sveta. Takto zhotovené fotogra-
fie podliehaji mnohym faktorom ako napriklad slaby alebo prilis silny jas, kontrast
fotografie, ostrost, perspektiva, z ktorej je fotografia zhotovena a mnohé dalsie. Toto
vSetko ma dopad na dalSie spracovanie obrazu.

V dnesnej dobe sa s technolégiami, ktoré spracivaju obraz pre rozne komercné
alebo vedecké ucely, stretneme na kazdom kroku. Napriklad parkovacie domy zvyknua
byt vybavené systémom na rozpoznavanie eviden¢ného ¢isla vozidiel (dalej len ECV),
v luxusnejsich vozidlach sa uz bezne vyskytuje funkcia automatického ¢itania doprav-
nych znaciek, ktora napoméha Soférom v cestnej premévke prostrednictvom detekcie
dopravnych znaciek z videozaznamu prednej kamery. Aby bola tato funkcia pouzitelna
v automobilovom priemysle, musi fungovat velmi presne a hlavne rychlo, aby vyprodu-
kovana informacia bola pre soféra pouzitelna. Cim dalej, tym viac sa do praxe zavadza
detegovanie a rozpoznavanie Tudskych tvari. Niektoré telefény dokonca zac¢inaju vyuZi-
vat tzv. face ID na autentifikdciu osoéb, ¢o prirodzene kladie vysoké naroky na vykon
aj chybovost danej technologie. Podobnych prikladov z praxe je v8ak omnoho viac.
Sémanticky vyznamnou oblastou pre spomenuté pripady je zakazdym nieco iné. Pre
telefon su to érty Iudskej tvare (nos, usta, o¢i, atd...), pre garazovy systém zase tabulka
s ECV vozidla. Pre detekciu tabulky s ECV existuje niekolko znamych algoritmov s
roznym pristupom, ktoré s schopné zo snimku detegovat ECV, ak sa na fiom nacha-
dza. Co viak robit v pripade, Ze na obrézku potrebujem detegovat nieco iné a zaroven
menej jednoznacné? Co robit, ak potrebujeme aby bol pocita¢ schopny takyto objekt

detegovat spolahlivo a zaroven rychlo?



KAPITOLA 1. UVOD 2

1.1 Odcitanie stavu na vodomeri

V nasej diplomovej praci sa zameriame na konkrétny problém, tykajici sa automati-
zacie odcitavania stavu vodomerov z fotografie. Mnohé vodomery sa nachadzaju na
velmi tazko pristupnych miestach a od¢itanie ich stavu byva nielen naro¢né, ale aj
nebezpecné. Nebezpecie vzniké v Sachtach, v ktorych sa okrem vodomerov nachédzaja
merace inych inzinierskych sieti. Obzvlast pri poruche plynovej pripojky alebo potrubia
vznika po vstupe do Sachty pre vodomeracov zivot ohrozujuci stav. Z tohto dévodu, ale
aj z dovodu zrychlenia celého procesu, vzisla iniciativa ¢iasto¢ne automatizovat proces
od¢itavania stavu vodomerov. Automatizacia procesu, akym je odpocet stavu vodome-
rov, sposobom odfotenia vodomeru a nasledného spracovania tohto snimku predstavuje
zaujimavy, ale pritom netrivialny informaticky problém. Odpoved a rieSenie nasich po-
ziadaviek by ndm mohla poskytniit oblast poc¢itacového videnia, ktorej rieSenia sa stale
viac stavaju praktickou sucastou kazdodenného Zivota ¢loveka. Vela problémov, ktoré
tato oblast sktima, riesi nasledujuce tlohy: klasifikicia objektov, detekcia objektov,
segmentacia objektov. Proces rozpoznavania textu a znakov na prirodzenom obrazku
sa obvykle skladé z dvoch krokov: Detekcia textu s jeho naslednou segmentéciou je
prvy krok. Potom pomocou OCR (Optical Character Recognition) je rozpoznany text
na segmente. Problém rozpoznavania, resp. ¢itania ¢islic z obrézka, nie je ni¢im novym
a uz v 90-tych rokoch bol dobre znamy. Dékazom toho je zndmy dataset MNIST, ktory
obsahuje 70000 obrézkov rukou pisanych ¢&islic s rozmerom 20x20 px. normalizovanych
do okienok velkosti 28x28 px. Vtedy bola motivaciou automatizécia ¢itania PSC &fsel
na americkych postach [1]. V dnesnej dobe uz existuju riesenia, ktoré nad MNISTom
dosahuju vyborné vysledky s chybovostou pod 0,2% [2]. Ak by sme sa zamerali na
rieSenie nasej ilohy iba spésobom detegovania znakov na obrazku, komplikacie by spo-
sobil fakt, ze obrazky s vodomermi mo6zu okrem ¢iselnika vodomeru obsahovat aj rozne
dalgie znaky s inym kontextom. Aby sme teda mohli z obrazka ¢itat ¢islice na vodo-
meri rychlo a presne, potrebujeme najprv vysegmentovat z obrazka displej s ¢islicami
vodomeru. Tieto ¢islice uz konvoluénéa neurénova siet precita bez vacsich komplikacii.
Ako rychlo dokdZeme na obrazku detegovat displej vodomeru? A ako presné vysledky
dosiahneme? Ktora technolédgia ¢i pristup budd najvhodnejsie? Presne toto st otazky,

na ktoré sa v tejto praci pokuasime najst odpoved.



Kapitola 2
Aktualny prehlad prac

V tejto kapitole si priblizime viaceré témy, ktoré sa nejakym spdsobom dotykaji nasho
zadania. Ukazeme si aktualne clanky, prezentujice moderné pristupy a technologie
spracovania obrazu, ale aj problémy, ktoré sa riesili uz pri zaciatkoch podobnej prob-
lematiky. Ako sme uz uviedli v predoslej kapitole, medzi niekol'ko znamych problémov,

ktorymi sa oblast pocitacového videnia zaobera, patri:

e Klasifikacia objektov - algoritmus na obrazku deteguje objekty a urci, do ktore;

z vopred definovanych sémantickych kategorii patria.

e Detekcia objektov - metoda velmi podobné rozpoznavaniu objektov s tym roz-
dielom, Ze algoritmus méa za tlohu objekty na obrazku nielen rozpoznat, ale ich

aj na obrazku vyznacit (najcastejsie bounding boxom).

e Segmentacia obrazu - rozdeli obraz na niekolko stivislych ¢asti, pricom nerozlisuje

kontext obrazku ani vyznam jednotlivych casti.

° épeciélnym typom segmentacie obrazu je sémanticki segmentacia. Téa rozdeluje
obraz do viacerych, taktiez suvislych oblasti, ktoré reprezentuju niektord z vo-
pred definovanych tried objektov. Takato segmentécia sa da implementovat aj na
arovni klasifikacie jednotlivych pixelov obrazka, miesto klasifikacie celej oblasti

obréazka.

Viac sa o problematike spracovania obrazu moézeme docitat v knihe "Computer
Vision" [3].



KAPITOLA 2. AKTUALNY PREHLAD PRAC 4

2.1 Lokalizacia objektu v obraze bez vyuzitia hlbo-

kych neurénovych sieti

Potreba spracovéavat digitalny obraz a informéciu, ktori nesie, tu bola eSte pred pricho-
dom neurénovych sieti do tejto oblasti. Napriek tomu, Ze v dneSnej dobe st v oblasti
spracovania obrazu hlboké neurénové siete najpopularnejSou vol'bou, existuje viacero
sposobov ako segmentovat objekty nachadzajuce sa na obraze aj bez ich pouzitia (Bi-
narna segmentacia, Template matching, Prahovanie a dalsie). My si teraz priblizime

viaceré pristupy, ktoré v tejto oblasti boli publikované.

2.1.1 Binarna segmentacia obrazu

Najma do roku 2000 sa digitalne spracovanie obrazu venovalo predovSetkym metdédam
segmentacie ako: prahovanie, hranova segmentacia, ¢i segmentacia zaloZena na oblas-
tiach obrazu [4]. Jeden z prvych ¢lankov tykajici sa segmentécie digitdlneho obrazu
pomocou pocitaca, sa objavuje uz v 60-tych rokoch minulého storoc¢ia, ked Lawrence

Roberts predstavil hranovy detektor, ktory je podla neho aj pomenovany [5].

Detekcia hran na obrazku

Jednym zo zakladnych spoésobov predspracovania obrazu je vyuzivanie konvoluénych
filtrov. Kazdu transformaciu obréazka alebo Tubovolny filter nad obrazkom vieme defi-
novat nejakou konvolu¢nou maticou. V principe plati, Ze na detekciu hran na obréazku
sa pouziva opakované aplikovanie nejakej z konvolu¢nych matic. Typ hranovej detekcie

zéavisi od pouzitého operatora:
e Robertsov operator [5]

Horizontalna a vertikalna detekcia hran [6]

Sobelov hranovy detektor

Laplaceov filter

Cannyho hranovy detektor [7]

Viac si k principom konvoliicie povieme v kapitole 3, ktora je zamerané na vysvet-

lenie metod vyuzitych v tejto praci.



KAPITOLA 2. AKTUALNY PREHLAD PRAC 5

Segmentacia obrazu s vyuzitim morfologickych operacii

Uz sme uviedli, Ze segmentécia je vlastne rozdelenie obrazka do niekolkych oblasti s
rovnakou vlastnostou. V ¢lanku [8] autori zo SVMIT Engineering College prezentuji
vylepSeny segmenta¢ny algoritmus, pozostavajici z dvoch faz. V prvej faze aplikuji
na vstupny obrazok hranovy detektor, pricom pre tieto tcely vyuzili hybridni Fuzzy-
Cannyho metodu. Ide o kombinaciu klasickej Cannyho hranovej detekcie(kapitola 3.2.3)
s fuzzy interferenénym systémom, pricom vysledkom by malo byt zlepsenie vysledkov
klasickéj Cannyho hranovej detekcie. Ako prvé sa teda ,fuzzyfikuje“ obrazok. Vystup
z fuzzyfikicie sa néasledne pouzije ako vstup pre klasicku Cannyho detekciu hran.

V druhej faze popisovanej segmentécie pouzili snimok s detegovanymi hranami v pr-
vej faze. Vstupom je teda binarny obrazok, zobrazujuci detegované hrany. Na takyto
obrazok nasledne aplikovali morfologické operacie. Tie sa vyuzivaji za roznym tcelom
ako napriklad analyza textir obrézka, elimindcie Sumu, ¢i ohrani¢ovania objektov. V
¢lanku su dalej popisané dve najzakladnejSie morfologické operacie: dilatécia a ero-
zia. Dilataca je operacia, ktord pridava pixely na hranéch objektov a erdzia ich zas
odobera. Obe operécie potrebuju na vstupe binarny respektive Sedoténovy obrézok a
kernel. Kernel je matica, ktora definuje, ako velmi majia byt objekty na obrazku di-
latované, respektive erodované. V ¢lanku je vysvetlena technika, ktora pri spravnom
nastaveni jednotlivych parametrov umoziuje spajat objekty do vécsich sémanticky vy-
znamnejsich celkov. Tato metoda sa radi k tym jednoduchsim spomedzi spdsobov obra-
zovej segmentécie. Ide o relativne efektivnu metodu, ktord v urcitych pripadoch menej

komplexnych tloh déva uspokojivé vysledky.

2.1.2 Segmentacia v ramci ANPR systémov

Ondrej Martinsky vo svojej praci |9] detailne popisuje metédy vyuzivané v probléme
ANPR (Automatic Number Plate Recognition). ANPR je problém, ktory riesi detek-
ciu tabulky s evidenénym d¢islom vozidla. Tento problém je znamy a my sme ho uz
spomenuli v uvodnej kapitole vdaka jeho podobnosti s problémom segmentacie ob-
lasti s displejom vodomeru na obrazku. Algoritmy riesiace ANPR problém sa obvykle

skladaju z nasledujucich styroch krokov:

1. Predspracovanie obrazu - v ramci tohto kroku sa uskutoc¢nia vSetky potrebné

upravy obréazka pred zacatim analyzy jeho obsahu.

2. Lokalizacia tabulky - na zaklade horizontalneho a vertikdlneho hranového his-
togramu alebo inej analyzy sa deteguje oblast obrézka, na ktorej sa nachéadza
tabulka s ECV.
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3. Segmentacia znakov - z vyseknutej casti obrazka obsahujucej iba tabulku s ECV

sa v tomto kroku vysegmentuju vSetky znaky separatne.

4. Rozpoznanie znakov - vysegmentované znaky sa nésledne identifikuju prostred-

nictvom OCR (Optical Character Recognition).

Pre rieSenie problému s detekovanim displeja na vodomeri sa inSpirujeme prvymi

dvoma krokmi vyssie spomenutého postupu. Vhodné predspracovanie obrazu a lokali-
zécia objektu na hom st dva problémy, ktoré budeme potrebovat vyriesit aj pri praci
s vodomermi. Metody detekcie ECV sice zahfhaju aj segmentaciu znakov a ich rozpoz-
navanie, my sa vSak zameriame iba na lokalizdciu a segmentovanie samotnej tabulky
z obrazku. To, Ze Tudsky mozog vie velmi Iahko a jednozna¢ne identifikovat na auto-
mobile jeho ECV, pre pocitac¢ az tak jednoduché a zrejmé nie je. Pocita¢ musi ECV
detegovat ,,svojim pohladom® siradnic obrézka a matematickych funkcii.
Ulohou je naudit poéita¢ zamerat sa na to, ¢o ¢lovek vidi ako obdlznikovy kus plechu
popisany znakmi zvic¢Sa umiestneny na prednej a zadnej strane vozidla. Mozeme po-
vedat, ze cela problematika pocitacového videnia sa to¢i okolo otézky, ako prelozit a
definovat Tudmi vnimanu realitu do jazyka zrozumitelného pocitacom. Prvym krokom
v tejto tlohe je definovat ECV tak, aby ho algoritmus mohol podla danej definicie
hladat.

Povedzme, 7e ECV je obdlznikovd oblast so zvysenym poctom horizontdlnych a ver-
tikdlnych hrdn. Takato definicia je prelozitelnd do matematickej re¢i. Otézne je, ¢
je dostatocne jednoznacné. Aku heuristiku stanovit v pripade, Ze definicii vyhovuju-
cich oblasti na obrazku bude viacero? Algoritmus preto vyberie N najvyhovujicejsich
adeptov a na tych nésledne aplikuje d'alsie vyberové algoritmy.

Aby bol algoritmus schopny analyzovat obrazok a vyhodnocovat vyskyt hran na
nom, je potrebné ho vhodnym spésobom predspracovat. Ak je treba, pouziju sa algo-
ritmy, ktoré sa vysporiadaji so svetelnymi defektami a nasledne sa vhodne aplikuja
hranové detektory, pripadne iné morfologické metoédy na spracovanie obrazu. Detego-

vané Ciary autor potom rozanalyzoval v troch krokoch:
1. Horizontélna a vertikalna projekcia

2. Orezavanie obrazka

3. Vyber kandidatov

Horizontalna a vertikilna projekcia

Ide o statistickii analyzu obrézka pre vyhodnotenie hustoty hran, ktoré na nom boli
detegované. Aplikovanim horizontéalnej projekcie na obrazku transformovanom horizon-

talnym hranovym filtrom detegujeme oblasti na obraze s vyraznejsSim po¢tom horizon-
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Obr. 2.1: Obrazok s histogramom po aplikovani vertikalnej projekcie [9]

talnych hran. Analogicky sa urobi analyza pre vertikidlne hrany, tak ako je to ukédzané
na obrazku 2.1. Pomocou oboch projekcii sa na histogramoch definuja oblasti, ktoré

obsahuji vac¢sie mnozstvo ¢iar oboch tipov.

Orezavanie obrazka

Pomocou maximalnych hodnét na horizontalnom a vertikdlnom histograme sa urcia
vyseky, ktoré definuju potencidlnych kandidatov hladanej tabulky (vid ukazku na ob-
razku 2.2). Kedze obrazok chapeme ako svetelnu funkciu f definovana ako f = (z,y),

vyseknuty pas b bude definovany ako:

b= (210, Yb0s Tb1, Yb1) (2.1)

pricom plati:

(xbO = xmin) A (xbl = mmax) A (ymin §b0<b1 /\ymax>

V tomto pripade sa pouzije ako podklad snimok transformovany horizontalnou projek-
ciou. Z horizontalneho pasu teraz vysekneme vzdy dvoma vertikdlnymi ¢iarami miesta s
maximalnou hustotou ¢iar. Pre vyber vertikalnych vysekov pouzijeme pévodny snimok
transformovany vertikalnou projekciou. Z kazdého pasu tak dostaneme prave jednu ob-
last s potencialnym kandiddtom pritomnosti ECV. Obdlznik p, ktory takto dostaneme,

mozeme forméalne definovat ako:

P = (l'p[b Ypo, Tp1, ypl) (22)

pricom plati:
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Obr. 2.2: Graf histogramu vertikalnej projekcie [9].

(b0 < 2po < Zp1 < Tu1) A (Ypo = Yno) A (Ypo = Yno)

Cely tento proces (s mensimi technickymi rozdielmi) aplikujeme na kazdom vybranom
kandidatovi este raz, aby sme zuzili vybrant oblast. Histogram danej projekcie zobra-
zuje v hodnot, pricom v je vyska obrazu (pocet riadkov pixelov). Kazda hodnota v
histograme reprezentuje mnozstvo svetelnych hran v prislichajicom riadku pixelov.
Nas zaujimaju lokdlne maximéa tohto grafu. Tie definuju mnozinu riadkov obrézka so
zvySenym mnozstvom hran. Kazdé takéto lokdlne maximum predstavuje jedného kan-
didata.

Niekedy vsak Statistickd analyza nevrati uplne vyhovujuci vysledok. Data mézu mat
velky rozptyl a z histogramu nebude tplne mozné jednoznacne urcit jednoznacnych
kandidatov. Tento nepriaznivy stav sa vSak da trocha zlep$it pouzitim konvolu¢nych
operéacii, ako napr. rozostrenie obrazka (blur), rank vektor (zmensi Statisticky rozptyl
dat).

Vyber kandidatov

V predoslom kroku bolo vysegmentovanych n oblasti z pévodného obrazka. Pocet kan-
didatov m obmedzime na nejakt rozumni hodnotu. Z nich treba urcit vitaza. Ten by
mal v idedlnom pripade zobrazovat hladant tabulku ECV. Autor prezentuje pre vyber
vitaza dvojkrokovy algoritmus, ktory v prvom kroku ohodnoti kandiddtov pomocou
jedenej alebo kombinaciou viacerych funkcii. Néasledne kandidatov zoradi podla ich
priradenej hodnoty. Pouzité boli 4 funkcie v ramci prvého kroku. Hodnotu kandidatov

vieme vyjadrit ako sucet tychto vahovanych funkeii.
0620.15'051+O.25‘C¥2+0.4‘Q’3+0.4~O&4

e a1 = Y1 — Ybi
Funkcia vyhodnocuje kandidatov podla vysky vyseknutého pésu, pricom prefe-

rovani su kandidati s mensou vyskou.



KAPITOLA 2. AKTUALNY PREHLAD PRAC 9

o ay=1/py(yom)
Vyraz v menovateli predstavuje vysku lokalneho minima grafu vertikalnej projek-
cie, podla ktorej sa z obrazka vysekavali pasy s kandidatmi. Cim vyssie hodnoty

lokdlne maximum dosiahne, tym je kandidat preferovanejsi.

Yb1

e az=1/ > py(y)

Y=Yb0
V tejto funkecii, podobne ako v predoslej, vyhodnocujeme lokalne maximé grafu

vertikalnej projekcie, ale tentokrat vyraz v menovateli reprezentuje celi plochu
pod jednotlivymi oblastami lokdlneho maxima. Opét plati, ¢im vécSia plocha,

tym preferovanejsi kandidat.

o ay = |[zp1 — zp1l/[ypo — Yall
Posledna z uvedenych funkcii je Specificka - pripad od pripadu. Autor v nej vyhod-
nocuje pomer vysky a sirky vysegmentovaného kandidata. Aj medzi jednotlivymi
tabulkami s ECV je to velmi $pecifické, kedze v roznych krajinach existuji rozne
typy tabuliek. Autor sa zameriava na tuzemsky typ jednoriadkovych tabuliek,
kde pomer medzi Sirkou a vyskou tabulky je priblizne 5. Kandidati s pomerom
najblizsie k tomuto ¢islu st preto najpreferovanejsi. V nasej praci bude pri vyuziti

tychto analyz zasadné dobré popisanie hfadanych vodomerov.

V druhom kroku potom analyzuje jednotlivych kandidatov do hibky od toho najts-
pesnejsieho, podla vyssie popisanej analyzy, k menej vyznamnym, az kym nejakého
neprehlasi za hladany objekt. HIbkova analyza preveri analyzovaného kandidata, ¢

spliia podmienky odpovedajice hladanému objektu.

Metoda Template matchingu a jej aplikacie

V ¢lankoch, ktoré sme popisovali doposial, sa na segmentéaciu obrazu pozeralo sposo-
bom, ktory sa v principe skladal z dvoch faz. V prvej fdze mohol byt vstupny obrazok
spracovany a pripraveny na segmentaciu. Takato predspracovanie zahrnalo transforma-
ciu na Sedoténovy obrazok, na ktorom sa vykonala procedira, ktora bud detekovala
hrany, rohy alebo inak vyznacila kontiry vstupného obrazka. Segmentacia takéhoto ob-
razu potom spocivala v analyze detegovanych kontir, ktoré mohli byt eSte dodatocne
modifikované morfologickymi operdciami. V pripade metody template matchingu to
funguje trocha inak. Algoritmus sa snaZi na vstupnom(referenénom) obrazku lokalizo-
vat miesta, ktoré koreluji so vzorovym obrazkom. Vzorovy obrézok zobrazuje nejaky
objekt alebo scénu, ktoré nas zaujimaji. Pre nase potreby sa takyto pristup javi ako
vyhovujuci, kedze lokalizécia displeja vodomeru je presne to, ¢o potrebujeme docielit.
V ¢lanku [10] je prezentované vyuzitie algoritmu Template matchingu za ucelom re-

gistracie lekarskych snimkov. Jedné sa o metodu, ktora transformuje viaceré snimky
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do jedného siradného systému. Téato metéda ma vyuzitie vo viacerych diagnostickych
postupoch. V tomto ¢lanku st pouzité Sedotéonové snimky I'udského mozgu s rozmermi
512x512 pixelov. Na snimkoch mozgu st nasledne pomocou roéznych metéd template
matchingu lokalizované vzorové obréazky roznej velkosti, zobrazujtce vybrané casti sni-
mok Tudského mozgu.

Zakladny princip jednoduchého Template matchingu spoc¢iva v tom, Ze pre kazdua
poziciu predlohy, resp. vzorového obrazku, oproti referenénému obrazku sa spocita
miera ich podobnosti.VSetky pozicie, v ktorych je medzi oboma snimkami korelé4cia
vacsia ako stanoveny prah sa oznacia na referenénom obrazku ako potencidlne miesto
vyskytu hladaného vzoru. Jedna z veci, v ktorej sa liSia rozne implementécie, moze byt
prave sposob porovnania podobnosti oboch obrazkov. Medzi najpouzivanejsie funkcie

pre vypocet korelacie medzi dvoma obrazkami sa pouzivaji:
e Sum Of Absolute Differences (SAD)
e Sum Of Squared Differences (SSD)
e Normalized Cross Correlation (NCC)

Blizsie si jednotlivé funkcie priblizime v kapitole 3. V praci [10] sa pre vypocet
podobnosti pouZziva metoda normalizovanej krizovej korelacie (NCC). Metoda NCC
porovnava normalizované obrazky, ktoré dostane odpocitanim priemernej hodnoty a
naslednym vydelenim standardnou odchylkou. Je to robustné rieSenie, ktoré je vy-
poctovo pomerne narocné, ale jeho vyhodou je odolnost voci defektom v kontraste, ¢i
svetelnosti porovnavanych obrazkov. Nevyhodou zasa je, Ze tato metoda nie je schopna
sa vysporiadat s roznou rotaciou, skosenim alebo rozdielnym meritkom oboch snimok.
f)alej je v clanku prezentovany algoritmus registracie snimkov a jeho vysledky. Ten
konkrétne pre nase ucely potrebny nebude, avsak metéda pocitajuca korelaciu medzi
roznymi prekrytiami referenéného a vzorového obrézka, moze byt spdsob, ktory by
pri spravnom zvoleni vzorového obrézka mohol na snimkach s vodomermi detegovat
potrebné c¢asti vodomeru. Nevyhody Standardného Template matchingu, tak ako je
prezentovany v predoslom ¢lanku, sa pokusili vylepsit autori v ¢lanku [11] metodou,
ktora jednotlivé variacie vzajomnej pozicie vzorového a referencného obrazka simuluje.
Vysledkom je algoritmus, ktory by mal byt invariantny aj vo¢i rozdielnej rotécii, skose-
niu, ¢i priblizeniu referenéného obréazka voci vzorovému obrazku a zaroven by mal byt
dostatocne rychly. V ¢lanku st odprezentované dva algoritmy. Jeden z nich je ,brute
force” algoritmus, teda algoritmus, ktory hrubou silou vyskisa néjst vzor na referenc-
nom obrazku sposobom oby¢ajného template matchingu pre dostato¢ne vela moZznych
natoceni, pribliZzeni a skoseni. Takyto spdsob si vie sice poradit s rozdielnou poziciou
porovnavanych obrazkov, ale je to za cenu vysokej vypoctove]j zlozitosti. Druhy po-

pisany algoritmus je nazyvany , Ciratefi, ktory je efektivnejSou variantou k vyssie
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popisanému brute force algoritmu. Ciratefi funguje na principe redukovania pixelov
referenéného obrazka, ktoré urcite nereprezentuji vzorovy obrazok na referenénom.

Takéto redukovanie prebieha v 3 krokoch filtrovania.

1. Cifi (Circular sampling Filter) - v ramci tohto filtra sa z pixelov urc¢ia kandidati

prvého stupna a tiez ich pravdepodobnostny koeficient pribliZenia.

2. Rafi (Radial sampling Filter) - tento filter vyuzije projekciu oboch porovnéva-
nych obrazkov na radidlne Ciary a opat urci zo zostavajucich pixelov kandidatov

druhého stupna. Ostatné pixely st vyradené.

3. Tefi (Template matching Filter) - je $tandardny template matching, ktory je sam

o sebe invariantny voci svetelnym defektom obréazkov.

Autori v ¢lanku tieto algoritmy vzajomne porovnévali. Ak sa pri ,,brute force“ algo-
ritme zvoli 6 r6znych hodnot skalovania, ktoré by sa vyskusali pre 36 roznych stupiov
natocenia referenéného obrazka, musela by byt metoda Template matchingu aplikovana
216-krat pre kazdy vstup. Takyto algoritmus bezal na 3-GHz procesore 9173s, kym pri

pouziti ,,Ciratefi“ algoritmu na rovnakom vstupe dostali vysledok za 22s.

2.2 Lokalizacia objektu v obraze s vyuzitim hlbokych

neurénovych sieti

Hlboké ucenie je sucastou metodd strojového ucenia. Ide o metdédu, ktord umoznuje
odpovedat na rozne otazky tykajuce sa dat, vdaka tomu, Ze sa z velkého mnoZstva
podobnych dat na tieto otézky naucila odpovedat. Hodnoty, ktoré dostaneme z vy-
stupnych neurénov, predstavuji odpoved neurénovej siete pre udaje, ktoré sme jej dali
na vstupe. K tomu, aby bola neurénova siet schopné vyhodnocovat vstupy s malou
chybovostou, je potrebné jej ,ukazat* velké mnoZstvo anotovanych (trénovacich) dat.
Mnozstvo potrebnych dat na trénovanie siete je zavislé od komplexnosti problému,
ktory ocakavame, ze neurénova siet bude riesit. Neurénové siete sa v poslednych ro-
koch stali populdrnym néstrojom vyuzivanym v mnohych odvetviach, medzi inym aj v
oblasti spracovania obrazu. RieSenia stojace na principe hlbokého ucenia v tejto oblasti
dosahujua uz niekol’ko rokov najlepsie vysledky v obore. Ak sa zameriame len na oblast
segmentacie obrazu, ktora je v nasej praci klic¢ova, na obrazku 2.3 moZeme vidiet, Ze
aj v tejto oblasti st state-of-the-art vysledky dosahované tiez pomocou hlbokych ne-
urénovych sieti. Pojem state-of-the-art budeme v dalSom texte rozumiet ako najlepSie

vysledky z danej oblasti podla najnovsich poznatkov.
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Obr. 2.3: Graf vyvoja tispesnosti segmenta¢nych algoritmov na datasete ImageNet [61]
od roku 2010 [12].

Prvé vyznamnejsie vysledky sa podarilo dosiahnit v roku 2012 konvolu¢nou ne-
uronovou sietou AlexNet [13], ktord sa skladala z 5 konvoluénych vrstiev a 3 plne
prepojenych vrstiev. Siet bola natrénovana na priblizne 15 miliénoch obrazkov data-
setu ImageNet, rozdelenych do viac ako 20 000 kategérii. NajnizSia chyba na tejto
neurénovej sieti sa hybala na trovni 15,3%, ¢im prekonala vtedajsie najlepsie vysledky
o viac ako 10%. Ako je uvedené aj v zdroji [14], toto prventstvo si od 2012 odovzdalo
viacero prezentovanych rieseni. Aktuélny ,state-of-the-art* pochadza z roku 2017, kedy
boli predstavené takzvané SE-Nets (Squeeze-and-Excitation Networks) [15]. Ide o rie-
Senie, ktoré v architektire konvolucnej neurénovej siete vyuziva novy prvok nazyvany
SE-blok.
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Obr. 2.4: Architektira konvoluénej neurénovej siete zlozenej zo SE ("Squeeze and Exci-
tation") blokov [16].

C’ C IS

SE-bloky zabezpecuji zvysenie vzajomnej zavislosti kanalov siete za pomerne nizku
vypoctova cenu. Myslienka spoc¢iva v pridani parametra pre kazdy kanél siete, aby
mohla byt pri trénovani jeho vaha Tahko modifikovana. Toto umoZni rozliovat jednot-
livé filtre siete podla ich relevantnosti pre vysledok. Benefitom je, Ze SE-bloky moézu
nahradit konvolu¢né bloky v architektire uz existujucich neurénovych sieti(obrazok.
2.4).
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2.2.1 YOLO

O detekcii objektov v oblasti pocitacového videnia uz vieme, Ze sa vztahuje na lo-
kalizaciu a rozpoznanie (klasifikiciu) hladaného objektu. Skorsie algoritmy detegovali
objekty dvojkrokovo. V prvom kroku deteguju objekty na obrazku a v dalsom kroku
st ndjdeni kandidati, pomocou konvolu¢nej neurénovej siete, klasifikovani do vopred
definovanych kategorii. Napriek tomu, Ze algoritmy tohto typu boli viackrat vylepso-
vané (Fast R-CNN [17], Faster R-CNN [18], Mask R-CNN [19]) a v principe dosahuji
perfektné vysledky, ich hlavnym nedostatkom je slaba vypoctova rychlost. Prave me-
toda YOLO (You Only Look Once) je citelne rychlejsou alternativou detekcie objektov
na obrazku k vysgie uvedenym variantom. Tuto metédu prvykrat prezentoval Joseph
Redmon v roku 2015 [20] a vyuziva takzvany One-Stage detektor. V metode YOLO
sa zlucuje lokalizacia aj detekcia objektov do jedného kroku, v ktorom pouziva jednu
konvoluént neurénovu siet. Téato siet uz detegovanie objektov neriesi ako klasifika¢ny,
ale ako regresny problém. Vdaka tomu, Ze YOLO sa pozera na cely obrazok a nie iba na
jeho vysek, ako tomu je pri dvojkrokovych metoédach spomenutych v texte vyssie, do-
sahuje YOLO mensiu chybovost v situaciach, ked pracuje s novym typom dat. Takyto
pristup je vymenou, v ktorej za relativne maly tibytok v presnosti dostaneme vyrazné
zrychlenie behu algoritmu. Ten vie spracovat 150 snimkov za sekundu, ¢o znamené, ze
YOLO algoritmus je schopny detegovat objekty na videu pocas jeho behu s odozvou
menej ako 25 milisekind. [20] Od prvej verzie z roku 2015, ktort pozname pod ozna-
¢enim ,,v1“ boli medzi¢asom prezentované dalsie dve vylepSené varianty (YOLOv2,
YOLOV3). Vsetky tri v8ak maju princip rovnaky.

Algoritmus rozdeli obréazok na mriezku s rozmerom N x N dielikov, pricom kazdy die-
lik predikuje najviac jeden objekt. V ramci jedného dielika je predikovany obmedzeny
pocet ohraniceni, ktoré maju ukizat, kde sa presne detegovany objekt nachadza. Okrem
vyznacenia predikovaného ramiku a pravdepodobnosti, Ze tento ramik skuto¢ne vyzna-
¢uje najdeny objekt, vrati algoritmus pre detegovany objekt aj pravdepodobnostné
hodnoty prislusnosti daného objektu do preddefinovanych tried. Aby sme z mnozstva
ramikov pre rozne objekty dostali relevantny vysledok, vyberieme ramiky s najvacsim

pravdepodobnostnym skore. Tento proces je zndzorneny na obrazku 2.5.

2.2.2 Sémantickd segmentacia obrazka na drovni pixelov

Sémanticka segmentéacia obrazka je problém, ktory sa v oblasti pocitac¢ového videnia in-
tenzivne skima a existuje viacero roznych pristupov k tejto problematike. V roku 2015
boli publikované ¢lanky [21,22|, ktoré sa zaoberaju problémom rozdelenia obrazka do
stuvislych sémanticky jednotnych oblasti na tGrovni pixelov s vyuzitim takzvanych Seg-

Net sieti. Na obrazku 2.6 je mozno vidiet, ze SegNet vyuziva symetricka architekturu ,
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Final detections

Class probability map

Obr. 2.5: YOLO rozdeli obrazok na mriezku s rozmermi N x N, pricom pre kazdy dielik
odpredikuje B ramikov ohranic¢enia objektu s pravdepodobnostami ich spréavnosti a s

pravdepodobnostami prislusnosti daného objektu do jednotlivych tried. [20].

ktora pozostava z konvoluénych vrstiev kodovacej a dekddovacej ¢asti siete. Enkoder a
Dekoder st sice zlozené z rovnakych typov vrstiev rovnakého poctu, ale ich aloha v pro-
cese segmentacie pixelov na obrazku je odlisna. V prvej faze Encoder prostrednictvom
svojich vrstiev z obrézka extrahuje z mnoziny farebnych pixelov ,,high level“ informaciu
o objektoch, ktoré nimi boli zobrazované. Enkéder pozostava z konvoluénych vrstiev,
batch-normaliza¢nej a nelinearnej vrstvy, za ktorymi nasleduje max-poolingova vrstva.
Kazdy typ vrstvy tejto konvolucnej neurénovej siete méa ina funkciu. V dalej faze,
ked uz enkoder detegoval ¢o vidi, je ulohou dekddera definovat, kde sa najdené veci na
vstupe nachadzaji. Inak povedané, dekoder musi klasifikovat jednotlivé pixely obréazka
do tried, ktoré enkdder na vstupe detegoval. Povedali sme si, ze SegNet siet ma symet-
ricka architekturu, ktora je rozdelena na dve Casti (jedna patriaca Enkoderu a druhé
patriaca Dekoderu). Jednotlivé vrstivy rovnakého typu v enkdderi aj dekoderi funguji
principidlne rovnako, ale ich tloha sa v oboch kéderoch navzajom 1isi. Pomocou kon-
voluénych vrstiev enkédera st z obrazka extrahované jeho priznaky (features). Kym
na opacnej strane v dekoderi konvoluéna mapa ,vypliia® prazdne pixely po opétov-
nom zvacseni vstupu v predoslej vsrtve. Max-pooling je podvzorkovacia metoda, ktora
v enkoderi redukujé dimenziu obrazka aplikovanim filtra. Ten transformuje vstup do
zredukovaného vystupu tak, Ze oblast vstupného obrazka, na ktori sa prave pozera,
reprezentuje na vystupe maximalnou hodnotou tejto oblasti. Takyto proces sluzi na za-

medzenie pretrénovania neurénovej siete. V dekoderi sa deje presne opa¢ny proces, ked
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Obr. 2.6: Architektiura konvolu¢ného enkodera a dekodera [22].

jedna hodnota masky rozmerov 1x1 sa rozsiri na masku s rozmermi 2x2. Tu nastéva
otazka, na ktori poziciu po upsamplingu ma byt uloZené hodnota z mensej masky tak,

aby doslo k najmensej chybovosti v d'alsich vrstvach?

switch .
; switch
variables g o variables
input \

unpooled
map

Pooling Unpooling

Obr. 2.7: Pamétanie si indexov maximalnych hodnot vo faze Poolingu (vliavo) a pouzitie

indexov v ramci Unpooligu v dekoderi (vpravo) [23].

SegNet tito situdciu riesi ukladanim si pozicie maximélnej hodnoty eSte v enko-
deri, aby mohol dekdder vyuzit tento index préave pri faze upsamplingu, tak ako je to
znézornené na obrazku 2.7. SegNet eSte obsahuje batch normaliza¢né vrstvy, ktoré nor-
malizuja distribiiciu dat, aby sa urychlilo ucenie sa siete. Za dekodérom sa nachadza
eSte jedna vrstva. Jedna sa o trénovatelny klasifikator, ktory klasifikuje kazdy pixel

nezavisle.



Kapitola 3
Pouzité technolbogie a metody

Vyvoj v oblasti pocitacového videnia naznacuje, ze pre spracovavanie informacii z di-
gitalnej snimky je funkéna a presna detekcia objektov, alebo sémanticky vyznamnych
oblasti kIi¢ova. So zvySujicim sa mnozstvom informécii, ktoré spolo¢nost v réznych
oblastiach generuje, narastaji aj naroky na vypoctovi efektivitu jednotlivych metod.
Ako sme uz v praci spomenuli, trend za posledné roky naznacuje, Ze strojové ucenie,
obzvlast metody stojace na béze hlbokého ucenia, st schopné sa s tradi¢nymi tlohami
z oblasti pocitac¢ového videnia vysporiadat najlepsie. Aj tieto pristupy vsak maju svoje
uskalia. Jednym z nich je napriklad trénovanie neurénovej siete. Natrénovat neurénova
siet je netrividlna optimalizacna tloha, ktorej cielom je najst ¢o najlepsiu mnozinu véh
pre danu siet, ktoré by riesili §pecificky problém. Délezité je tiez disponovat dostatoc-
nym mnozstvom trénovacich dat. Aké mnozstvo dat je vSak dostatocné? V zavislosti od
tlohy a komplexnosti algoritmu, ktory na jej vyrieSenie chceme pouzit, sa tieto poZzia-
davky lisia. Ostala pred nami teda tloha, aplikovat jednotlivé segmentac¢né pristupy na
nas dataset a vyhodnotit relevantnost ich pouzitia v naSom probléme detekcie cifernika
na vodomeroch. V tejto kapitole sice neobsiahneme kompletne celti tému segmentéacie
objektov v ramci poc¢itacového videnia, ale aspon zbezne si priblizime detaily a techni-
kality viacerych metdd, ktoré sme v rdmci experimentalnej casti prace vyskuasali. Tieto

metody si v nasledujicich dvoch kapitoldch detailnejSie popiseme.

3.1 Predspracovanie obrazu

Rovnako ako pri detegovani tabulky ECV na obrazku, tak aj pri detegovani pocitadla
na vodomeroch bude potrebné snimok upravit tak, aby na nom algoritmus mohol ¢o
najpresnejsie rozpoznavat kontury hladanych objektov. Naznacuje to aj skutoc¢nost,
ze fotografie datasetu, ktory v ramci nasho testovania vyuzijeme, trpia na zlé svetelné
podmienky, zlu ostrost fotografie a podobné vady, ktorymi by pravdepodobne trpeli aj

fotografie zhotovené vodomera¢mi v teréne. Neexistuje vSak univerzalny pristup, ako

16
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vhodne spracovat obraz tak, aby segmentacné algoritmy, pre ktoré sa vyuzije, dosa-
hovali optiméalne vysledky. Pre kazdy algoritmus je sada nastrojov, ktora predspracuje
jeho vstupy vyberana individualne. Tento vyber je zavisly od mnohych faktorov(kvalita
dat, poziadavky pouZitej technologie, atd.). V tejto ¢asti si predstavime niekolko stan-
dardnych nastrojov na predspracovanie obrazu, ktoré neskor aplikujeme v ramci naSich

experimentov.

3.2 Binarne spracovanie obrazu

Vicsina segmentacnych algoritmov, ktoré sme v ramci testovania vyskusali, pracuje v
nejakej ¢asti s binarnymi obrazkami. Binarne obrazky maju pre spracovanie pocitacom
viaceré vyhody. Jedna z vyhod je jednoduché reprezentacia a ukladanie informacie.
Binarny obréazok je $pecidlny druh Ssedoténového obrazka, v ktorom kazdy pixel moze
nadobtidat hodnoty 0 alebo 255. Na ulozenie tejto informacie preto postacuje 1 bit.
Dalsou vyhodou je jednoduchsie spracovanie algoritmami. Kedze vSak nas dataset ob-
sahuje farebné obrazky, je potrebné ich najprv do binarnej podoby transformovat. Pr-
vym krokom takéhoto procesu je zvacsa jeho transformécia na Sedotéonovy. Z obrazka
sa tak eliminuje informacia o sytosti a odtienoch a zachova sa iba informécia o jase.
Takyto obrazok je matica bodov, kde je kazdy bod reprezentovany hodnotou v rozsahu
0 - 255. Sedoténové obrazky sa nasledne spractvaju klasickymi alebo morfologickymi
operatormi, ktoré modifikuju obrazok pre potreby neskorsej segmentécie. Ako sa aj
mozeme docitat v [24], hranova detekcia patri k zdkladnym nastrojom pri spracovavani
obréazka. Sedoténovy obrazok vieme reprezentovat prostrednictvom funkcie f, ktora
definuje intenzitu jasu pixelu na sturadniciach x a y. VyraznejSia zmena tejto funkcie
znamena detegovanie pixelov na obrazku so zvySenym kontrastom. Takito zmenu fun-
kcie interpretujeme ako detegovanie hrany na danom mieste obrazka, ktory funkcia

f(z,y) popisuje. Viac detailov sa da najst v praci [25].

3.2.1 Prahovanie

Pri segmentécii objektov je vysledkom najcastejSie matica, na ktorej je hladany ob-
jekt reprezentovany pixelmi s hodnotou 1. Vsetky ostatné body, ktoré nepredstavuju
hladany objekt, maja hodnotu 0. Takyto obrazok nazyvame binarna maska. Pomocou
bindrnej masky sme nasledne schopni lokalizovat hladany objekt na obrazku. Roz-
hodnut vsak o nejakom bode ¢i reprezentuje alebo nereprezentuje hladany objekt je
nelahka uloha, ktoru riesia segmentacné algoritmy. Jednym zo zékladnych a najjedno-
duchsich segmentacnych algoritmov je Prahovanie, ktoré je ako jedna zo zakladnych
metdd spracovania binarnych obrazkov popisané v knihe Machine Vision [25]. Tento

algoritmus rozhoduje o jednotlivych pixeloch vstupného obrazka na zaklade ich inten-
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zity. Ak uréime pre segmentaciu prahova hodnotu P, tak binarnu masku B ziskame zo

vstupného Sedoténového obrézka S nasledovne:

lak S[i,j] <T
0 inak

Bli,j] =

V principe v8ak pri prahovani mézu byt podmienky klasifikovania pixelov definované
aj komplikovanejsie. Vo vSeobecnosti ale plati:
o 1ak S[i,j] € Z
Bli,j] = ' :
0 inak
kde Z je mnozina pripustnych hodnot intenzity.

Vybrat vhodni hodnotu prahu alebo definovat spravne mnozinu pre pripustné hodnoty
intenzity bodov, je pomerne netrivialna tiloha. Pre jej riSenie sa dnes vac¢sinou pouzivaja

algoritmy, ktoré hl'adaju optimalne hodnoty prahu automaticky.

3.2.2 Konvolicia

Pre spracovanie dvojrozmernych obrazkov sa vyuziva konvoliucia. V knihe ,,DIP - Di-
gital Tmage Processing® [26] je konvolucia popisand ako metoda, ktora systematicky
prechadza obrazok a pre kazdy jeho pixel vypocita novii hodnotu pomocou malého

okolia reprezentativneho bodu. Diskrétna konvolicia sa forméalne definuje nasledovne:

gley) =Y > hlz—my—n)f(mn) (3.1)

(m,n)eO

kde:
e [ - je funkcia povodného obrazu
e ¢ - funkcia nového (upraveného obrazu)

e h - konvolu¢na maska udavajuca koeficienty okolitych bodov prave upravovaného
bodu

Princip konvoltucie spociva v tom, ze pre kazdy pixel vstupného obrazka je vypo-
¢itanad nova hodnota pomocou konvolu¢nej masky a okolia daného bodu. V podstate
ide o upravu jednej matice druhou. Kazda konvolu¢na maska jednoznacne definuje ne-
jaku transforméciu alebo filter, ktorym sa upravuje zdrojovy obrazok. Ukazeme si to
na priklade jednoduchého operatora, ktory slizi ako hranovy detektor. Na obrazku 3.1
je vidiet, ze vstupny obrézok s rozmermi 6x6 pixelov je transformovany Prewittovym

hranovym filtrom. Maska tohto filtra mé rozmery 3x3. V tomto pripade ma filter na
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Obr. 3.1: Konvolu¢na maska (matica 3x3 v strede) deteguje zvisli hranu na vstupnom

obrazku (matica vlavo) [28].

vstupnom obrazku detegovat vertikdlne hrany. Rozmiestnenie vah v matici filtra (ker-
neli) urcuje, na aké hrany ma byt filtratna maska citlivd a hrany akého typu bude
detegovat. V kapitole 2 sme uviedli, Ze existuje viacero hranovych detektorov. Typ fil-
tra hranového detektoru je hlavnym c¢initelom, ktory definuje, na aky typ hran bude

dany filter citlivy a od toho aj zavisi ich vyuzitie.

3.2.3 Cannyho hranovy detektor

Zameriame sa teraz na Cannyho hranovy detektor, ktory sme aj my pouzivali v nasej
praci. Tento algoritmus vyvinul John F. Canny [7] a je povazovany za jeden z najuniver-
zalnejsich a najpouzivanejsich hranovych detektorov. Cannyho algoritmus vypoctu po-

zostéava z piatich krokov, ktoré si teraz vysvetlime tak, ako ich opisuju ¢lanky: [29], [24].

1. Redukcia Sumu

V prvom kroku je potrebné redukovat potencidlny Sum vstupného obrazka. Sa-
motna detekcia hran je na neho senzitivna a mohol by skreslit vysledok. V Can-
nyho algoritme sa preto najskor aplikuje Gaussov kernel (vzorec 3.3) na trans-

formovanie vstupného obréazka (vzorec 3.2).

g(m,n) = Gy(m,n) = f(m,n) (3.2)
1 m? + n?
Gy(m,n) = 53 eXp(—W) (3.3)

Cim maé kernel vécsie rozmery, tym viac sa prejavi intenzita vyhladzovania Sumu.

2. Vypocet gradientu

V tomto kroku algoritmus uré¢i gradienty a k tomu vyuzije Standardny Sobelov
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Obr. 3.2: Sobelove filtre pre detekciu horizontélnych a vertikdlnych hran

operator hranovej detekcie. Ten sa sklada z dvoch filtrov(Obr. 3.2), pricom kazdy

z filtrov sluzi na detekciu hran iného typu.

Aplikovanim konvolucie na vstupny obrazok pomocou oboch filtrov sa na vystupe
zvyraznia vertikdlne aj horizontalne ¢iary vstupného obrazka. Po detegovani hréan
sa eSte vypocita smer a velkost gradientu, pricom vysledny smer je zaokruhleny
na jednu zo Styroch moznych hodnét stupnov natocenia (0, 45, 90, 135). Smerov
je sice dohromady osem, ale znamienko vypocitanej hodnoty v tomto pripade
nehra tlohu. Nasledne totiz budi v kazdom kroku vyhodnocované body leziace
oproti sebe. Pre kazdy pixel vstupného obréazka sa vypocita velkost gradientu a

jeho smer podla vzorcov 3.4 a 3.5:

|Gl =/ V2 + V) (3.4)

O(x,y) = arctan(%) (3.5)

kde V,a V, predstavuju transformovany vstup pomocou horizontalneho a ver-

tikdlneho hranového filtra.

V tomto bode méame detegované hrany. Kedze Zelany vysledok by mal mat vSetky
detegované hrany rovnomerne vyrazné, je potrebné dosiahnut, Ze pre kazdy vy-
sledny pixel bude jeho hodnota bud 0 alebo 255.

3. Najdenie lokalnych maxim

Aby sme tento Zelany stav dosiahli, je treba prejst obrazok a na hranach hladat
lokalne maxima. V praxi sa to prejavi stenSenim detegovanych hran. Funguje to
tak, ze algoritmus si ako prvé vytvori masku M zhodnej velkosti, ako je vstupny
obréazok, inicializovani na samé 0. Jedna sa teda o maticu rovnakej velkosti, ako
je matica spoc¢itanych gradientov v predchadzajiucom kroku Cannyho algoritmu.
Tato maska slazi na zaznamenanie si vysledkov hl'adania lokalnych maxim.
Nésledne algoritmus prechadza kazdy pixel vstupného obrizku s detegovanymi
hranami pomocou filtra velkosti 3x3. Jednotlivé pixely st vyhodnotené nasle-

dovne. Algoritmus sa pozrie na smer gradientu v danom bode, ktory nazveme
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’

—> (i-L,j+1)

28]

Obr. 3.3: Vyhodnocovanie bodu X; na sturadniciach V (7, j) v rdmci hl'adania lokalnych

maxim [29].

X; leziaci na saradniciach V (i, j) vstupnej matice V, vid Obr. 3.3. Potom sa
pozrie na dva susedné body, ktoré lezia v smere gradientu bodu X;. Tieto body
oznatme X, a Xj3. Teraz sa pozrie algoritmus na hodnoty bodov X;, X5, X3 a
pokial val(X;) = MAX (val(X;),val(X3),val(X3)), tak na poziciu M (i, j) ulozi
hodnotu wval(X;). V opacnom pripade tam ulozi hodnotu 0. Po prejdeni cele;

matice je vysledna detekcia po eliminacii hran ulozena v matici M.

4. Dvojité prahovanie

Po aplikovani predoslého kroku sa detegované hrany stensili, avsak stale mozu
existovat v obrazku pixely, ktoré sa don dostali vdaka zostatkovému Sumu, alebo
kvoli zhor§enym svetelnym podmienkam pévodného obrazku. Snahou je zbavit
sa takychto pixelov v obrazku. To sa d& docielit pouzitim dvojitého prahovania.
Dvojité prahovanie spo¢iva v definovani si dvoch prahovych hodnot (vid obrazok
3.4). Vdaka tomu rozdelime pixely obrazka do troch kategorii podla ich intenzity
jasu. Informéaciu o prislusnosti kazdého pixelu do jednotlivych kategorii si budeme
uchovavat v matici 7. Vyznam takéhoto rozdelenia spociva v tom, ze o silnych
pixeloch(pixely s hodnotou jasu nad hranicou horného prahu) vieme s uréitostou
povedat, Ze nest relevantni informaciu o nejakej hrane. Slabé pixely (hodnotu
jasu maji pod spodnym prahom) zas s velkou pravdepodobnostou nenest pre nas
podstatnt informéaciu. Jedna sa vécsinou o Sum v obraze a preto ich vyradime.
Tretiu skupinu takzvanych neutralnych pixelov (maji hodnotu intenzity jasu

medzi hornym a spodnym prahom) je potrebné rozhodnut, ¢ nesa alebo nenesi
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relevantnt informéciu. To sa urobi v poslednom kroku algoritmu.

A
maxVal
C
minVal

Obr. 3.4: Ukazka principu dvojitého prahovania obrazku [30].

5. Mapovanie hran hysteréziou

V tomto kroku uz iba prejdeme maticu 7" a pre kazdy pixel zo skupiny strednej
intenzity rozhodneme, ¢i na vystupe bude alebo nebude zobrazeny. Maticu T
prejdeme kernelom k s rozmermi 3x3. Kernel & funguje tak, Ze pokial stredne
silny pixel, nad ktorym je momenélne stred kernelu k£, ma vo svojom okoli aspon
jeden silny pixel, potom aj dany pixel sa stane silnym a bude zobrazeny na

vystupe. V opa¢nom pripade nebude zobrazeny.

3.2.4 Binarne morfologické transformacie

Jedné sa o sadu nelinearnych operéacii, ktoré st vyuzivané v rdmci predspracovavania
obrazu (eliminécia Sumu, zjednodusenie tvarov v obraze a dalsie). Oproti predoslym
technikam, ktoré sme uz v tejto kapitole popisali, sa morfologické operacie lisia v tom,
7e namiesto analyzovania intenzity jasu jednotlivych bodov sa sustredia skér na ich
relativne usporiadanie. Objasnime si teraz zakladné pojmy, tykajice sa morfologickych
operécii, ako st popisané v praci [31]. Morfologickym spracovanim obrazu sme schopni
detegovat Strukturu a geometrické tvary zobrazenych objektov. Morfologické operacie
sa rozliSuju podla toho, & pracuju s binarnymi alebo so Sedoténovymi obrazkami. Pri
binarnych obrazkoch je bod v obraze (pixel) reprezentovany usporiadanou dvojicou
¢isel. V pripade Sedotonovych obrazkov je to usporiadana trojica ¢isel. Cely obrazok
potom chéapeme ako bodovi mnozinu. Morfologické transformécie st potom relaciou
medzi bodovou mnozinou obrazu a takzvanym ,struktirnym elementom®. Ten si de-
finujeme tiez ako mnozinu bodov usporiadanych do réznych tvarov, z ktorych jeden
predstavuje reprezentativny bod. V ramci morfologickych transformécii sa Struktarny
element systematicky postuva po pozicidch na vstupnom obrézku a v zéavislosti od zvo-

lenej morfologickej operacie je s nim porovnavany. V jednoduchosti si teraz vysvetlime
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princip fungovania dvoch zékladnych morfologickych operécii, ktoré sme aj my v praci

viackrat aplikovali.

Dilatacia

Jedné sa o morfologicku transforméaciu, ktord na vystupe vracia bindrny obrazok. V
praci [32] sa uvadza, Ze tento obrazok vznika ako vektorovy stucet bodov dvoch mnozin
M a B (Pozri vzorec 3.6). Vo vystupnom obrazku sa nachadzaji hodnoty 1 na vSetkych
poziciach, ktoré prekryval Struktiurny element B v momente, ked sa jeho reprezenta-
tivny bod zhoduje s bodom obrazka M pod nim. Formalne sa tato operacia definuje

nasledovne:
M@Bz{péaQ:p:m+b,m€M,b€B} (3.6)

Dilatacia méa efekt rozsirovania kontir a vyplhania medzier medzi regionmi na obraze.

Eroézia

Erozia binarneho obrézka M struktirnym elementom B je dualna transformécia k
Dilatacii. Tato operacia vykonéva vektorovy rozdiel medzi mnozinou bodov vstupného
obréazka a mensou mnozinou bodov struktarneho elementu (vid vzorec 3.7) [32]. Eroziu

dvoch mnozin bodov oznac¢ujeme MO B a vypocita sa nasledovne:
MOB={peE*:p+be X pre Vbe B} (3.7)

Vysledny efekt erozie je, ze sa vysledné struktary zjednodsia, hrany objektov sa stensia,
pripadne detaily obrazka malych rozmerov celkom zanikni. Podobne ako to bolo pri
linearnych filtroch, tak aj tu plati, zZe ¢im vACS1 je pouzity gtruktﬂrny element, tym ma

pouzita operacia vacsi efekt.

3.2.5 Sedoténové morfologické transformacie

V tvode tejto kapitoly o morfologickych transformacidch sme spomenuli, Ze bod v Sedo-
tonovom obrazku je reprezentovany usporiadanou trojicou ¢isel, kde prvé dve hodnoty
predstavuju stiradnice bodu a tretia hodnota hovori o intenzite jasu daného bodu. Kvoli
tomuto je potrebné pri spracovavani takychto obrazkov rozmyslat o trojrozmernom
euklidovskom priestore. Napriek tomu, Ze vyssie popisané operécie a viacmenej vSetky
morfologické operacie boli primarne definované pre pracu s bindrnymi vstupmi, vyuzitie
tychto operécii bolo rozsirené aj na pracu so Sedotéonovymi obrazkami. Tomu vyrazne
dopomohol Stanley Sternberg, ktory v roku 1978 zaviedol pojem Umbra [33]. Pojem
Umbra sa v kontexte morfologickych operacii neodmyslitelne spaja s pojmom povrch
funkcie. Povrch funkcie T[A] predstavuje maximélnu hodnotu funkcie f v danom bode.

Umbra pre funkciu f, ktora reprezentuje Sedotonovy obrazok nad mnozinou bodov A
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je mnozina vSetkych bodov, ktorych intenzita jasu je mensia alebo rovné intenzite jasu
v danom bode obréazka. Zjednodusene povedané, je to cely priestor nachédzajuci sa pod

vrcholom funkcie f, tak ako to znazornuje obrazok 3.5. Funkcia f priraduje kazdému

Top surface

m T/A]

Set A4

.,

‘s upport F)

Obr. 3.5: Povrch funkcie reprezentujici maximélne hodnoty bodov mnoziny A [34].

bodu mnoziny A, ktoré reprezentuje vstupny obrazok, hodnotu jeho intenzity jasu.

Potom povrch funkcie T[A] forméalne definujeme nasledovne:

T[Al(z) = max{y | (z,y) € A} (3.8)

Pre rozsirenie zakladnych binarnych morfologickych operécii, ako je dilatacia a ero-
zia, sa pouzili funkcie min a max. Tieto funkcie ur¢uji minimalnu, resp. maximalnu
hodnotu intenzity jasu daného pixelu.

Pri erézii sa vyuzije operacia min tak, ze sa v kazdej pozicii vyberie minimalna
hodnota z obrazovych hodnot, ktoré si v danom momente vo vyseku, ktory pokryva

Struktirny element. Sedotonova erézia sa formalne moze zapisat nasledovne:

f6s =V {U[f]eU[sl} (3.9)

Sedotonova dilatacia na rozdiel od erézie vybera namiesto minimalnej hodnoty maxi-
malnu z obrazovych hodnét daného vyseku. Aj pri Ssedotonovych obrazkoch plati, ze
medzi tymito dvoma operédciami plati dualita. Formalne sa tato operacia zapise nasle-

dovne:

fos=V{U[fleUls]} (3.10)
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3.3 Metody hl'adania zhody

Predstavime si teraz dalsiu populdrnu metodu, ktora sa casto pouZiva v oblasti pocita-
¢ového videnia v ramci tloh stivisiacich s detekciou objektov na obrazku. Zékladny prin-
cip metody obycajného Template matchingu, v ¢lanku [35] nazyvaného tiez ,Naivny
Template matching®, spoc¢iva v detegovani vyseku na obrazku, ktory pre tieto ticely bu-
deme volat referen¢ny. Detegovany vysek ma ¢o najviac zodpovedat mensiemu obrazku,
ktory budeme volat vzorovy. Algoritmus tak na vstupe dostane tieto dva obréazky (vzo-
rovy a referenény) a postupne porovnava podobnost vzorového obrazka so vSetkymi
moznymi podoblastami referené¢ného obrazka, ktoré st zhodnych rozmerov ako vzor.
Po prejdeni celého obrézka algoritmus vrati podoblast referenéného obrazka, ktora vy-
kazuje najvacsiu zhodu so vzorom. Existuje vSak aj viacero sofistikovanejsich pristupov
k tejto metdde. Vychadzajuc opét z ¢lanku [35], sa jednotlivé pristupy template mat-
chingu daju rozdelit do dvoch kategorii podla pristupu, akym hladaja zhodu medzi

porovnavanymi obrazkami:

e Pristup hladajuci zhodné oblasti - takéto metddy sa zvyknu nazyvat tieZz kore-

lacné.

e Pristup hladajici zhodné priznaky - tieto metody deteguji na obrazkoch kltacové

priznakové body, ktoré sa usiluji medzi obrazkami sparovat.

Vratime sa teraz k Naivnej metode Template matchingu. Podstatnym krokom tejto
metody je vyhodnotenie zhody (korelacie) medzi dvoma porovnavanymi obrazkami.
Korelaciou budeme ¢iselne vyjadrovat vzajomni podobnost dvoch porovnévanych ob-

razkov. Na jej spocitanie sa pouziva viacero sposobov.

Krizova korelacia (Cross-Correlation)
Je to zakladny spdsob pre spocitanie korelacie dvoch obrazkov. V podstate ide

iba o scitanie stc¢inov prekryvajicich sa pixelov.

CC(01,05) = O4(x,y) x Or(x,y) (3.11)
Y
Suma absolatnych rozdielov (Sum of Absolute Differences)
Tato metoda je pomerne intuitivna a v podstate jej ndzov nam vo velkej miere
napoveda, o ¢o v nej pojde. Pre kazdi mozni poziciu vzoru na referenénom
obrazku sa spocita stucet absolttnych hodnoét rozdielov pre kazdy pixel. Princip

fungovania si ukazeme na priklade dvoch mensich matic. :

Na obrazku 3.6 mézeme vidiet, Ze pre vzorovy obrazok existuju prave dve mozné

pozicie v rdmci referencného obrazka. Pre tieto dve pozicie vzniknta matice s vy-
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3 46 3451
2 51 6 3 1 2
6 4 0 7401
(a) Vzorovy obrazok (b) Referen¢ny obréazok

Obr. 3.6: Matice referenéného a vzorového obrazka.

slednymi hodnotami tak, ako je to na obrazku 3.7. Vysledky v maticiach su ab-
solitne hodnoty rozdielov hodnét pixelov. Cim je stucet hodnot vyslednej matice
nizsi, tym je korelacia medzi vzorovym obrazkom a danou poziciou referenéného

obrazka vacsia.

0 01 115

4 20 1 41

100 2 4 1
(a) Matica s vyslednym porovnanim (b) Matica s vyslednym porovnanim
na lavej pozicii (8). na pravej pozicii (20).

Obr. 3.7: Matice s vyslednymi hodnotami korelacie.

Suma Stvorcov rozdielov (Sum of Squared Differences)

Aj v tejto metode sa porovnavaju prekryvajuce sa pixely referenéného a vzoro-
vého obrazka. Princip je obdobny ako v metode z predchadzajtucej ukazky, s tym
rozdielom, Ze teraz sa rozdiely pixelom pred s¢itanim eSte umocnia na druhi a

az takéto hodnoty su s¢itané pre kazdu poziciu vzoru na referen¢nom obrézku.

Normalizovana krizova korelacia (Normalized Cross-Correlation)

Téato metrika je vylepsenim jednoduchej krizovej koreléacie (vzorec 3.11). Jedna z
vyhod oproti povodnej metrike spoc¢iva v konzistentnosti vysledkov pri globalnych
vykyvoch jasu na obrazkoch. Toto je docielené odéitanim priemernej hodnoty jasu
od kazdej hodnoty pixelu. Dalsou zmenou je normalizovanie konec¢nej hodnoty

korelacie do intervalu [-1,1].

3.4 Algoritmy parovania priznakov

Feature matching je dalsia metdda, ktora porovnéava dva obrazky a vyhodnocuje ich po-
dobnost, respektive ich spolo¢né ¢rty. Vyhoda tychto metoéd spociva v tom, Ze nemaja
na referencény obrazok az tak prisne pravidla ako tomu je pri Template matchingo-

vych metddach hladajacich zhodnu oblast. Tie maju problém vysporiadat sa s roznym
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priblizenim alebo rotéciou porovnavanych obrazkov. Algoritmy identifikujice priznaky
na obrazkoch by mali byt invariantné voci skidlovaniu aj rotacii referenéného obrézka.
Existuje viacero algoritmov pre feature matching. Najznamejsie z nich sa: SIFT, SURF,
BRIEF, ORB [36]. My sa pozrieme trocha detailnejsie na algoritmus SIFT (Scale In-
variant Feature Transform), s ktorym prisiel v roku 2004 David G. Lowe z University
of British Columbia [37] Na priklade tohto algoritmu si priblizime zakladné fungovanie
metod feature matchingu. Pri popise jednotlivych krokov SIFT algoritmu som cerpal
z 38| a [37|. Zjednodusene povedané, algoritmus SIFT funguje nasledovne. Najskor na
vzorovom obrazku deteguje takzvané klucové body, ktoré si zapamétéa a informaciu o
nich si ulozi do deskriptorov. Nasledne algoritmus prechadza referenénym obrazkom
a zistuje, ¢ sa na danom bode nenachédza niekory zo zapamétanych kltucovych bo-
dov. SIF'T je pomerne netrivialny algoritmus, ktory sa sklad& z nasledujicich styroch

hlavnych krokov:

1. Detekcia kI'icovych bodov

Pre detegovanie kIic¢ovych bodov v obraze je potrebné najst lokdlne maximé a
minima. V tomto bode algoritmus prehladéva rézne miesta v réznom priblizeni
na obraze. Snazi sa tak urcit miesta na obraze, ktoré by boli detegovatelné z
roznych pohladov a pri roznej mierke. Aby v8ak takéto miesta nasiel, je potrebné
najprv vytvorit mnozinu zvacseni (Scale space). Koenderink (1984) [39] a Linde-
berg (1994) [40] ukazali, Ze najlepsie pre tieto uceli je pouzit Gaussovsky kernel.

Mnozinu zvacseni tak definujeme nasledovne:

L(z,y,0) = G(z,y,0) % I(z,y) (3.12)

kde * je konvoluény operator, I(z,y) je vstupny obrazok a G(z,y, o) je Skilova-
telny Gaussovsky operator 3.3. Za tcelom detekcie extrémov v mnozine zvac¢seni

algoritmus vyuziva funkciu DoG (Difference of Gaussian).

2. Lokalizacia kI'icovych bodov

V predoslom kroku si algoritmus vytvoril zoznam potencidlnych kandidatov na
vhodné kIuc¢ové body. V tomto kroku ich pretriedi a vyradi zo zoznamu tie body,
ktoré maju prili§ nizky kontrast alebo su tazsie lokalizovatelné. Ide predovsetkym
o body leziace v okoli hran, pretoze by pri praci s hranami mohli pésobit ako

nepriaznivy sum.

3. Priradenie orientacie kI'idovym bodom
Teraz treba klIuc¢ovym bodom, ktoré ostali v zozname adeptov, priradit orientéa-
cie. Deskriptor tychto bodov, ktory algoritmus skonstruuje v dalSom bode, tak

dosiahne invariantnost na rotaciu obrézka. Najprv sa vyberie spravny obraz v
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mierke daného klticového boda. Pre kazdy bod sa tak vypocita velkost gradientu

(vzorec 3.13) a orientécia daného bodu (vzorec 3.14).

m(z,y) =/ (L(x +1,y) = Lz — 1,y))? + (L(x,y + 1) = L(z,y — 1))* (3.13)

0(z,y) = tan™"((L(z,y + 1) = L(z,y — 1))/(L(z + 1,y) — L(z = 1,y))) (3.14)

7 tychto udajov moze vzniknut histogram orientacii gradientov jednotlivych bo-
dov v okoli kIicovych bodov. Kazdy prvok tohto histogramu je tieZ ovahovany
podla vypocitanej velkosti gradientu. Maximalny bod v histograme, teda bod s
maximalnou hodnotou a niekolko bodov s hodnotou aspon 80% velkosti maxi-
malneho bodu, sa pouziju na definovanie orientécie, resp. orientacii pre klucovy

bod v danom okoli.

4. Vygenerovanie deskriptorov

V poslednom kroku detekcie kIi¢ovych bodov st vygenerované Deskriptory. Stan-
dardne sa detektor sklada zo 16 histogramov, v ktorych st akumulované hodnoty
vel'kosti a orientécie gradientov bodov z okolia kIi¢oveho bodu. Tieto histogramy
st ulozené do mriezky s rozmermi 4 x4, pricom kazdy histogram mé napocitanych

8 orientécii. Ukazku pre generovanie do mriezky 2x2 vidno na Obr. 3.8.
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Obr. 3.8: Generovanie SIF'T deskriptoru z lokalnych gradientov do mriezky s rozmermi
2x2 [37]

3.5 Viacvrstvové neurdnové siete

V kapitole 2 sme sa dozvedeli, Ze neurénové siete st silny a momentalne vel'mi prefero-
vany vypoc¢tovy model pre segmentacné tlohy v oblasti poc¢itacového videnia. Z tohto

dovodu sme sa aj my, v ramci experimentalnej Casti prace, zamerali aj na rieSenia
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vyuzivajuce hlboké neurénové siete. V tejto Casti si priblizime fungovanie doprednych
neurénovych sieti. Nasledne sa pozrieme na zakladné principy konvoluénych neuréno-
vych sieti a tieZ autoenkdderov. Ako sme naznacili v ivode, cielom tychto pasazi nie je
Citatela detailne naucit problematiku hlbokych neurénovych sieti, ale skor si ujednotit
zéakladné pojmy a pripomentut si principy metod, ktoré v d'algich kapitolach vyuzijeme
v experimentoch testovanych na nasom datasete.

V ramci popisovania perceptronu a viacvrstvovych neurénovych sieti sme ¢erpali z [41].
Umeléd neuronova siet je model, ktory na istej urovni abstrakcie simuluje ¢innost I'ud-
ského mozgu. Ten je zloZzeny z obrovského mnoZstva neurénov, ktoré st vzajomne
poprepajané a pomocou elektrickych impulzov si medzi sebou odovzdavaju signaly.
Kazdy neur6n v mozgu tento signal trochu transformuje. Podobne to teda funguje aj
v umelych neurénovych sietach [42]. V tych pracujeme s umelym, resp. matematickym

modelom neurénu (vid obrazok 3.9).

Bias
b
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Obr. 3.9: Jednoduchy perceptréon méa n binarnych vstupov a jeden vystup. [44]

Koncom 50-tych rokov minulého storocia bol Frankom Rosenblattom vyvinuty jed-
noduchy model neurénovej siete nazyvany perceptron [43|. Perceptron je $pecialny
druh jednovrstvovej neuréonovej siete, ktory bol uréeny na rieSenie binarnej klasifika-
cie [41]. Na vstupe dostane n hodndt zi,xs, ..., x,. Kazdy zo vstupov ma priradent
vahu w. Vaha vstupu je realne ¢islo, reprezentujice doélezitost danej vstupnej hodnoty
pre vysledok. Ako je vidno vo vzorci 3.15, vystupom perceptréonu je hodnota 0 alebo
1 podla toho, ¢i je sucet sucinov vstupov a ich vah vacsi alebo mensi ako definovany

prah.

0 ak “wixs < prah
vystup = 200 S P (3.15)

1 ak > wjx; > prah
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Perceptron sa v dnesnej dobe pouziva v trocha upravenej forme a obsahuje takzvany
potencial neurénu (znamy aj ako bias alebo offset), ¢o je doplnkovy vstupny neurén
s prahovou hodnotou. Po jeho zavedeni sa povodna funkcia perceptronu (vzorec 3.15)
zapisSe ako vzorec 3.16. Potencial neurénu umoziiuje posuvat hranice prahu v priebehu
klasifikacie(Obr. 3.10). Bez neho by perceptron nebol schopny uré¢it najlep$iu hranicu

medzi separovanymi datami.

0 ak w-xz+0<0
vystup = (3.16)

1 ak w-z4+b>0
Perceptron je schopny klasifikovat linearne separovatelné data do dvoch tried na za-
kladne jednoduchého rozhodovania. Toto rozhodnutie v neuréne robi takzvana akti-
vacna funkcia, ktorej vysledok predstavuje vystup daného neurénu. Vyuzivaju sa vSak
aj iné typy aktivaénych funkcii (Sigmoid, Tanh, ReL.U,atd.), ktorych ilustraciu mo-
zeme vidiet na obrazku 3.11. Na zaklade ich pouzitia sa jednotlivé neurény navzijom

odlisuja.

Obr. 3.10: Ukazka tulohy prahovej hodnoty pocas ucenia perceptronu [45].

Spojenim viacerych percepronov sa da vytvorit model, ktory je schopny rozhodovat
aj komplikovanejsie tlohy. V podstate sa tak da simulovat [ubovolné logicka operéacia.
Vo v8eobecnosti mozeme povedat, ze umelé neurénové siete sa skladaji zo vstupnej

vrstvy, vystupnej vrstvy a minimalne jednej skrytej vrstvy. Model zlozeny z viacerych
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vrstiev neurénov sa nazyva Viacvrstvova neuréonova siet (MLP - Multi Layer
Perceptron) a ide o najrozsirenejsi typ neurénovej siete. V takejto sieti st neurény
usporiadané do viacerych vrstiev. Vrstiev moze byt v sieti lubovolne vela. Kazda vrstva
mé inu ulohu, ktora potrebuje vyriesit v ramci celkovej ulohy, ktorta dané siet riesi.
Vystup jednej vrstvy je tak vstupom pre nasledujucu vrstvu siete. Podla typu prepo-
jeni, ktoré st pouzité medzi neurénmi v sieti, rozlisujeme dopredné siete a rekurentné

siete.
Hyper Tangent Function RelU Function

ax(0,z
tanh(z) max(0, z)

v

A4

Sigmoid Function Identity Function

o(x) = i

fl)=x

»
L4

X ; X

Obr. 3.11: Ukazka typov aktivaénych funkcii [62].

e Dopredné neurdénové siete maju prepojenia iba medzi neurénmi susednych vrs-
tiev, pricom prepojenie je vzdy orientované z neurénu v k—tej vrstve do neurénu
v k4 1 vrstve. Architekttra takejto siete sa da reprezentovat acyklickym orien-

tovanym grafom.

¢ Rekurentné neurénové siete umoznuji prepojenia neurénov v ramci tej istej vrstvy

a tiez obojsmerné prepojenia medzi dvoma vrstvami.

Zameriame sa na dopredné neurénové siete, kedZe tie sme vyuzili aj v rameci naSich
experimentov. Naucit neurénovi siet riesit nejaky problém znamena, vhodne urcit pa-
rametre jej neurénov (zjednoduSene povedané). V pripade jednoduchej siete riesia-
cej jednoducht tlohu, akou je napriklad Perceptrén rieSiaci bindrnu segmentaciu, je
spravne nastavenie vektora vah pre vektor vstupov otazkou relativne jednoduchého
odladenia. Pri komplexnejsich archtekturach sieti, s va¢sim mnozZstvom vrstiev neuré-
nov, to je komplikovana tloha. Pre tento tcel existuji uciace algoritmy. Proces uc¢enia

je v podstate optimaliza¢ny problém, pri ktorom sa na zéklade definovanych pravidiel



KAPITOLA 3. POUZITE TECHNOLOGIE A METODY 32

iterativne menia parametre neurénov tak, aby sa ¢o najviac minimalizovala chyba pre-
dikcie siete. Na odhadnutie jej chybovosti sa pouzivaju chybové funkcie. Tie urcuja
na zéklade zvolenej metriky, ako velmi vzdialena bola predikcia od reality. Algoritmus
spatného Sirenia chyby, znamy tiez ako backpropagation algoritmus, je najcastejsie
vyuzivany algoritmus pre vypocet gradientu vo viacvrstvovych doprednych neuréno-
vych sietach. Jedné sa o zakladni metodu, ktora sa pouziva pri trénovani neurénove;j
siete spdsobom ucenia s ucitelom. Tento spdsob je pre naSe ucely relevantny, kedze
nas dataset mé k trénovacim obriazkom vodomerov aj udaje o stiradniciach oblasti,
ktoré na tychto obrazkoch mé byt detegované. Algoritmus najprv inicializuje parametre
siete [46]. Nésledne vezme sadu dat urcenti na trénovanie siete a urobi na nej prva pre-
dikciu. Potom spocita rozdiel medzi predikciou a realitou pomocou zvolenej chybovej
funkcie. Nasledne za¢ne optimaliza¢ny algoritmus spatnym Sirenim modifikovat para-
metre vSetkych neurénov siete na zéklade spocitanej chyby. Podstatnou ¢astou tohto
uciaceho procesu je optimalizacny algoritmus, ktory ma na starosti upravovanie
parametrov. Jeden z najbeznejSich optimaliza¢nych algoritmov je algoritmus klesania

podla gradientu (gradient descent), pozri Obr.3.12.

Loss i

Weight

Obr. 3.12: Vyvoj chyby pomocou optimaliza¢ného algoritmu s klesanim podla gra-
dientu. [46]

Tato metoda spocita prva derivaciu chybovej funkcie (gradient), ktora sa vypocita
v momente, ked sa dokon¢il jeden beh predikcie siete na testovacich datach. Nasledne
sa spatnym chodom po vrstvach upravuji parametre neurénov pomocou gradientu.
Kedze gradient ukazuje v smere rastu funkcie, tak pre zniZenie chyby je potrebné
urobit posun opa¢nym smerom. Velkost zmeny vahy je urcena vzorcom:

0Loss
8wij

(3.17)

wij = wij —

kde: a € (0,1) je parameter rychlosti u¢enia (learning rate) a

OLoss
Ow;j

je gradient chyby pre dany neurém.
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Algoritmus opakuje zmenu parametrov neurénov (vzorec 3.17) az do bodu, kedy sa
nevie posunut na niz$iu hodnotu chyby (vid obrazok 3.12) [46]|. Pozname viacero dal-
sich optimalizaénych algoritmov (Momentum, RMSProp, Adam, ...), ktoré vo svojom
zaklade vyuZivaju princip klesania podla gradientu. V&cSina z nich st inZinierskymi
vylepSeniami pévodného algoritmu za tcelom zefektivnit hladanie minima chybove;
funkcie [47].

3.6 Konvoluéné neurénové siete

Vo svojej podstate st konvoluéné neurénové siete iba Specidlnym typom viacvrstvo-
vej neurénovej siete. Hlavnym rozdielom oproti standardnym ,,MLP* sietam je ich
struktura. Pomocou konvoluénych sieti sa v poslednych rokoch dari dosahovat stale
lepsie vysledky v oblasti pocitacového videnia. Predovsetkym pri segmentécii obrazu
¢i detekcii objektov na obraze st konvoluéné siete vo vacsine pripadov volbou ¢islo
jeden. Vdaka ich zameraniu na ucenie sa a extrahovanie priznakov z obrazu sa vy-
uzivaju vo viacerych odvetviach, v rdmci ktorych spracovavaju obrazky, ale aj video
zédznamy. Pri farebnych obrézkoch, ako to bude aj v naSom pripade, dostane siet na
vstupe dvoj-rozmerné pole obsahujice farebny kanal obrazka. Ako moze byt vidiet aj
na obrazku 3.13, konvolucna neurénova siet mé architektiru, ktord pozostava z blo-
kov. Podla [51] sa mozu bloky konvolu¢nej neurénovej siete skladat z konvolu¢énych
vrstiev, nelinearnych vrstiev a z poolingovych vrstiev. Na konci, za tymito blokmi, sa

zvykne nachadzat este jedna alebo viacero plne-prepojenych vrstiev. Zakladnym prv-

Vistup

Vstup

1. poolingova
1. konvoluéna vrstva vrstva 2. konvoluéna 1. plne-prepojena

2. poolingova
vrstva P =4 vrstva
vrstva

Obr. 3.13: Architektura konvolu¢nej neurénovej siete.

kom tejto architektiry je konvolué¢na vrstva. Kazda konvolucné vrstva aplikuje na
svoj vstup nejaku funkciu, podobne ako pri beznych sietach, aby z obrazka extrahovala

urcity typ priznakov a poslala ho na vstup pre dalsiu vrstvu. Kazdym takymto kro-
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kom sa zlozitost obréazka znizuje. V praci [48] z ktorej sme Cerpali, st popisané zakladné
typy vrstiev konvolu¢nych sieti. Konvolu¢na vrstva sa skladéa zo sady trénovatelnych
filtrov, pricom kazdy filter méa za tlohu extrahovat zo vstupu nejaky typ informacie
(hrany, rohy, obluky, ...). V ramci filtrov v konvoluénych vrstvach zdielaju neurény
jedného filtra rovnakt mnozinu vah. Ich vysledkom na vystupe st extrahované pri-
znaky obrazka, ktoré sa uloZia do takzvanej priznakovej mapy. Vdaka zdielaniu vah
medzi neurénmi jedného filtra st konvolu¢né siete vyrazne efektivnejsie ako klasické
viacvrstvové neurénové siete. Na obrazku 3.13 s architektiirou siete to zaznacené nie je,
avsak je konvencia, ze za kazdou konvolu¢nou vrstvou sa nachédza nelinearna vrstva
(aktivaéna vrstva). Cielom je do modelu, ktory na tirovni konvoluénych vrstiev pocita
linedrne operacie, zaviest nelinearitu. Dnes sa najcastejSie za tymto tcelom pouziva
ReLU funkcia. T4 ma oproti inym funkciam (Sigmoid, Tanh) vyhodu, Ze siet sa s jej
pouzitim dokaze natrénovat vyrazne rychlejsie, nez s inymi typmi vrstiev a navyse bez
vyraznejsej straty presnosti [49]. Svoju efektivnost dosahuje aj vdaka jednoduchosti
jej vypoctu(vzorec 3.18). Dosahuje tiez lepsie vysledky, ¢o sa tyka problému mizni-
ceho gradientu. Tento problém sa prejavuje pomalym trénovanim nizsich vrstiev siete,
¢o sa deje v pripade, ked sa gradient exponencialne zmenguje. Ako je to uvedené aj
v zdroji [50], ReLu funkcia aktivuje len neurény, ktoré nemaji negativnu hodnotu.
Vdaka tomu ostane vela neurénov v sieti neaktivnych. Takyto pristup sa podobéa fun-
govaniu biologickej neurénovej siete v Tudskom tele. Aj tam sa pri réznych podnetoch
aktivuju len niektoré neurény. Vdaka tejto vlastnosti ReLU funkcie je neurénova siet

schopna sa naucit rozliSovat oblasti na obraze podla ich vyznamu.
f(z) = max(0,x) (3.18)

ReLU funkcia iba premapuje zaporné aktivacné hodnoty zo vstupu na 0. Zakladna
myslienka architektiry konvolucnej siete vo vSeobecnosti spoc¢iva v striedani konvoluc-
nych a poolingovych vrstiev. Princip poolingovych vrstiev spociva v redukeii velkosti
vstupu. Vstupna matica sa rozdeli na mensie, neprekryvajice sa stvorcové podoblasti.
A z kazdej takejto podoblasti sa extrahuje jedna hodnota, ktora tito podoblast bude re-
prezentovat. NajcastejSie sa pouziva max-poolingova vrstva, ktora z danej podoblasti
vyberie maximalnu hodnotu a iba tu posiela na vystup. Poolingové vrstvy zabezpe-
¢uju zniZovanie poc¢tu parametrov, ¢o vyrazne zlepsuje vypoctovi zlozitost modelu a
tiez redukuja efekt pretrénovania siete. Doélezitti tlohu pri znizovani efektu pretréno-
vania konvolucnej siete zohravaju dropout vrstvy. V ¢lanku [63] autor popisuje ich
zékladny princip. Dropout vrstvy pocas trénovania siete odpéjaji jednotlivé neurény.
To znamené, Ze pri doprednom aj spatnom prechode cez siet je kazdy neurén s prav-
depodobnostou 1 — p odpojeny od siete (a s nim aj vSetky jeho prepojenia na ostatné
neurény) a s pravdepodobnostou p je tento neurén v sieti ponechany. Pouzitim dropout

vrstiev sice narastie pocet epoch potrebnych na skonvergovanie siete, ale trénovaci ¢as



KAPITOLA 3. POUZITE TECHNOLOGIE A METODY 35

kazdej epochy sa vdaka zredukovanému poétu neurénov skréti(obrazok 3.14).

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obr. 3.14: Efekt aplikovania dropout vrstvy v sieti. [64]

Na zéaver pred vystupom ma konvolu¢né neurénova siet este niekol'ko plne-prepojenych
(fully-connected) vrstiev. Tie st typovo tuplne zhodné s vrstvami Standardnej viac-
vrstvovej siete, pricom kazdy neurén k — 1 vrstvy je prepojeny s kazdym neurénom
k-tej vrstvy. Tato vrstva reprezentuje vektor priznakov, ktory sa dalej pouziva bud na

klasifikaciu, regresiu alebo ako vstup pre dalsiu siet. éerpané z |51].

3.7 Autoenkédery

Speciélnym typom umelej neurénovej siete si autoenkoddery.Tie sa skladaju z troch
vrstiev (pozri Obr. 3.15). Autoenkdder sa sklada zo vstupnej vrstvy, kodovacej vrstvy
a vystupnej vrstvy. Myslienkou autoenkoderov je zakddovat vstupné data do kodovace]
vrstvy, ktorda mé mensie rozmery ako vstupna a vystupna vrstva. Nésledne je vstup
rekonstruovany (dekodovany) na vystupnia vrstvu.

Pretoze sa na strednej vrstve redukuje pocet neurénov, vznika takzvany ,bottleneck*
efekt, vdaka ktorému je siet nitena efektivne skomprimovat informécie o vstupe. Siet
hl'adéa korelacie medzi priznakmi vstupného obréazka. Takto detegované struktury sa siet
dokéze naucit a na vystupe ich rekonstruovat. Podla [53] boli autoenkédery povodne
vyuzivané na redukciu dimenzie, ¢i ucenie sa priznakov v obraze. Dnes mézeme vnimat
autoenkodery ako Specidlny typ doprednych neurénovych sieti, ktoré si trénované ob-
dobnymi technikami. Existuje vSak aj ind trénovacia technika, nazyvana recirkulacia,
ktora sa vyuziva pri trénovani autoenkoderov. Tato technika mé v porovnani s trénova-
cim algoritmom spéatného Sirenia chyby omnoho blizsie k biologickym principom ucenia
sa, avSak zriedkavo je vyuzivané pre tucely strojového ucenia. étandardny autoenkoder

mé plne-prepojené vrstvy tak, ako tomu bolo aj v MLP modeloch. Pre spracovanie
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Obr. 3.15: Architektira Autoenkodera. [52]

obrazu sa tak musi obrazok ulozit do vektora, aby nasledne mohol byt pouzity na
vstupe Standardného autoenkoddera. Touto konverziou sa vSak straca velké mnoZstvo
informacie potrebnej pre extrahovanie priznakov daného snimku. Tento problém riesi
Konvoluény autoenkéder, ktory vo faze kédovania vstupu vyuziva konvolucné a
poolingové vrstvy na extrahovanie priznakov obrazka. Pre rekonstrukciu zakédovaného
vstupu je potom potrebna dekonvolicia. Tento proces funguje na principe, ako sme si

ho uz popisali v sekcii 2.2.2.



Kapitola 4
Testované algoritmy a dataset

V predoslych kapitolach 2 a 3 sme sa oboznamili s problematikou segmentécie obrazu a
detekcie objektov na obraze. Ukézali sme si niekolko popularnych pristupov riesiacich
tlohy z tejto oblasti a vysvetlili si zdkladné principy ich fungovania. V tejto kapitole
sa zameriame na experimentalnu ¢ast nasej prace. Experimenty, ktoré sme skusali, sa
zameriavali na najdenie optimélneho pristupu pre detekciu cifernikov na vodomeroch.
Zoznédmime sa s datasetom, na ktorom sme trénovali viaceré modely a testovali na nom

nase algoritmy. Jednotlivé pristupy si teraz ukazeme a detailnejsie popiSeme.

4.1 Dataset

Dataset, ktory sme vyuzivali, vznikol pre potreby riesenia automatizacie odpoc¢tu stavu
vodomerov, ktory sme v kratkosti opisali v kapitole 1. Dataset bol pre ucely tejto prace
zapozi¢any firmou Cognexa, ktora sa venuje rieSeniam na béaze umelej inteligencie pre
potreby automatizéicie a optimalizicie procesov. Ako uz teda bolo spomenuté, dataset
obsahuje telefébnom odfotené snimky vodomerov v prirodzenom prostredi. Obrazky z
prirodzeného prostredia predstavuju Specidlnu skupinu dat, ktora sa vyznacuje vel-
kou variabilitou svojich parametrov. To spésobuje komplikacie pre algoritmy, ktoré ich
maju spracovavat. Jedna sa o to, ze obrazky zhotovené v teréne, mozu trpiet velkym
mnozstvom nedokonalosti ako napriklad: slaby jas fotografie alebo prilisné presvetlenie
obréazka, rozmazanie, privelka vzdialenost od objektu, zla perspektiva a mnohé dalsie.
Vsetky tieto faktory sa moézu, ale aj nemusia objavit na obrazku a algoritmus, ktory
takyto obrazok spracovava, by mal byt idedlne na vSetky tieto faktory rezistentny.
Problému segmentécie prirodzenych obrazkov sa v poslednych rokoch venuje pomerne
vysokéa pozornost. Existuje mnoZstvo algoritmov, ktoré sa zapéajaju do sutazi (Kaggle,
ILSVRC, a iné) s cielom, ¢o najlepsie segmentovat obrazky verejne pristupnych data-
setov. Takéto datasety obsahuju desiatky tisicov prirodzenych obrézkov zobrazujucich

rozne objekty v rdoznych prostrediach. Najlepsie algoritmy st na tychto datasetoch

37
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schopné s vysokou tuspesnostou detegovat objekty ako: auto, ¢lovek, pes, macka, atd.
(vid obrézok 4.1)
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Obr. 4.1: Ukazka segmentovanych objektov na prirodzenom obréazku [60].

Jeden z najznamejsich datasetov je ImageNet [61], ktory obsahuje viac ako 14 mi-
libnov prirodzenych obrazkov zobrazujicich objekty, ktoré mozno klasifikovat do viac
ako 21 tisic kategorii. Takéto mnozstvo dat dava dobry zéklad komplexnym rieSeniam
vyuzivajucim hlboké neurénove siete. Nas dataset obsahuje takmer 1500 anotovanych
snimkov vodomerov, ktoré sa snazia ¢o najvernejsie demonstrovat podmienky, za akych
by v praxi tieto snimky vznikali (vid obréazok 4.2). Anotécia snimkov predstavuje os-
micu ¢isel, ktoré reprezentuju suradnice rohov hladaného oramovania cifernika na vo-
domeri. Pre ucely trénovania modelov boli obrazky datasetu v ramci predspracovania

preskalované na rozmery 600x600 pixelov.
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Obr. 4.2: Ukazka obrazkov z datasetu vodomerov s dobre identifikovatel nym cifernikom.

V porovnani s velkymi datasetmi ako je napriklad ImageNet, je velkost datasetu
vodomerov zanedbatelna a preto je otazne, ¢i takéto mnozstvo trénovacich obrazkov

bude dostatocné pre natrénovanie spolahlivého segmenta¢ného modelu. Jednou z vyhod
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v nasom pripade je fakt, Ze na obrazku je potrebné segmentovat iba jediny objekt,
resp. oblast (okolie cifernika vodomeru). Detegovanie tejto plochy je vSak pomerne

nejednoznacna tloha.

4.1.1 Augmentacie

Velmi uzitoénym v boji s limitaciou, akou je maly dataset, sa ukazalo pouzitie aug-
mentacii. Augmentacia datasetu je technika, ktord pomaha rozsirit dataset o nové
obrazky. Téato metdda sa vyuZziva prave v pripadoch, ked mame pre ucely trénovania
modelu k dispozicii iba malé mnozstvo dat. Nové obrazky vzniknu aplikovanim réznych
transformécii a deformacii pévodnych snimkov. Na obrazku 4.3 mozeme vidiet ukazku
deformovanych snimkov z datasetu. Takéto rozsirenie trénovacieho datasetu moze po-
moct pri generalizacii klasifikicie vstupnych dat. Rozlisujeme dva typy procesov aug-
mentacie podla sposobu ich aplikicie na dataset. V pripade offline augmentacie su
transformécie na data aplikované este pred samotnym trénovanim modelu. Pri online
augmentacii su transformacie aplikované na obrézky v jednotlivych davkach pocas ich
trénovania. V pripade datasetu s vodomermi bola pouzita offline augmentacia, v ramci
ktorej boli vyuzité transformécie roznych typov (rozostrovanie, zmena jasu, zaumenie

obréazka, preskalovanie, zmena perspektivy, zmena kontrastu, rotacia).

Obr. 4.3: Ukazka snimkov z datasetu vodomerov so slabsie ¢itatelnym stavom.

4.2 Morfologickid segmentacia

Prvym z testovanych pristupov je algoritmus vyuzivajici morfologické operacie pre
detegovanie kontir na obrazku. InSpiraciou nam boli pomerne jednoduché implemen-
tacie algoritmov na detekciu tabulky s ECV na fotografiach s automobilmi. Ako sa aj

neskor ukaze, kIicovym bodom nasich experimentov je vhodna interpretacia hladane;
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oblasti na obrazku. Morfologické operécie, ako sme sa aj dozvedeli v kapitolach 3.2.4
a 3.2.5, pracuju predovSetkym s tvarmi a obrysmi objektov na obrazku a podla nich
st aj detegované. Z tohto hladiska je definicia cifernika na vodomeri jednoducha, lebo
sa jedna o obdlZnik vyplneny ¢islicami. Podobnost s problémom detekcie ECV je z
morfologického hladiska zjavna.

Algoritmus teda bude na obrazku detegovat signifikantné obdlznikové kontury. Skor,
ako sa vSak pustime do detekcie kontur na obrazku, je potrebné vstupny obrazok

vhodne predspracovat. Nas algoritmus sa sklada z nasledujicich krokov:
1. Obrézok transformujeme do Sedoténovej podoby.
2. Na Sedoténovy obrazok aplikujeme Gaussov filter pre vyhladenie Sumu.
3. Detegujeme hrany pomocou Cannyho detektora 3.2.3.

4. Na binarny obrazok s detegovanymi hranami aplikujeme standardné morfologické
operacie, akymi su dilatacia a erozia. Velkostou kernela a tiez po¢tom opakovani
jednotlivych operacii vieme z obrazka extrahovat kontiry, v ktorych sa ¢islice na
ECV ale aj na ciferniku vodomera zleji do jedného obdlZnika, ktory tak vieme v

dalsom kroku najst.

5. Hladame kontury na obrazku. Obrys vyslednej kontury sa musi skladat zo Styroch

vrcholov a konttura musi mat velkost vac¢siu ako definovany prah.

Vdaka fixnym parametrom sa di ocakéavat, ze algoritmus bude velmi citlivy na
zmeny vstupnych obrazkov. Na obrézku 4.4 mozeme vidiet jednotlivé kroky spracovania
vstupnych obrazkov algoritmom. D4 sa v§imnut, Ze vo v8etkych pripadoch, bez ohladu
na to, ¢i je na vstupe automobil s ECV alebo vodomer s cifernikom, algoritmus zacina
mat problémy, ak sa na obrazku vyskytne aj ina konttra spliajica jednoduché kritéria
Styroch vrcholov a dostatocnej velkosti. Mozeme v8ak tento algoritmus pouzit ako

zékladny vysledok pri vyhodnocovani algoritmov nevyuzivajicich hlboké ucenie.
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Vstupny Cannyh,o Dilatacia - Vyznacené
obrazok hranova » Erézia » ECV
detekcia

Obr. 4.4: Porovnanie vysledkov algoritmu morfologickej detekcie na obrazkoch s vozid-

lami a obrazkoch s vodomermi.

4.3 Hladanie zhody v obraze

V tejto Casti si ukdZzeme niekolko pristupov, ktoré k segmentécii cifernika pristupuju
prostrednictvom hladania zhody medzi vzorovym a referenénym obrazkom. Pre tieto
ucely sme vyuzili poznatky, ktoré sme do velkej miery popisali v kapitolach 3.3 a 3.4.
V kapitole 3.3 sme si objasnili principy takzveného Naivného Template matchingu.
Ten porovnéava vzorovy obrazok na vsetkych moznych poziciach referenéného obréazka
a pri kazdom porovnani vypocita zhodu podla zvolenej korelacnej funkcie. Hlavnym
problémom sa ukazalo, Ze takyto algoritmus nie je invariantny na skalovanie, rotaciu, ¢i
skosenie. Z toho vyplyva, ze zhodu medzi obrazkami je algoritmus schopny presne de-
tegovat len v pripade, Ze hladana scéna vzorového obrazka sa na referenénom obrazku
nachadza v podobnej velkosti, pod podobnym sklonom aj natocenim. Takyto pristup je
pochopitelne v podmienkach prirodzenych fotografii trocha neuplatnitelny vzhladom
k ich variabilite spomenutych parametrov. Skor, ako si vSak povieme aj o jeho pouzi-
telnejsich implementaciach, vyuzijeme tuto jednoduchi implementaciu v kombinécii s
menej naroénymi obrazkami datasetu na odladenie spravnej volby vzorového obrézka.
Ako sa ukézalo aj v predchédzajucom pristupe popisanom v kapitole 4.2, spravne a
pre algoritmus zretelné definovanie hladanej oblasti sa ukazuje ako klucovy faktor

segmentacnej ulohy, ktora riesime. Naskytuje sa nam niekolko variant, na ktorych je
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mozné postavit logiku nasho algoritmu. Pozrime sa teda na dva sposoby, akymi mozno

k vyberu vzorového obréazka pristipit:

Kazdy znak samostatne
Jeden pristup je, Ze mozeme na referenénom obrazku s vodomerom hladat jednot-
livé &islice cifernika, pripadne symbol mierky m3, ktory je na ciferniku predtlaceny

(vid obrazok 4.5), takze méme istotu, ze by na obrazku mal byt detegovany.

987654
210 m

Obr. 4.5: Variant vzorového obrazka so samostatnymi znakmi.

Takyto pristup so sebou prindsa viacero komplikicii. Prvou je fakt, Ze nevieme,
ktoré ¢islice a v akom poc¢te budi na ciferniku v momente zhotovenia obrazka
zobrazené. Dalsou komplikdciou je pritomnost aj inych ¢islic na vodomeri, ktoré
napriklad popisuju model vodomeru, nehovoriac o potencidlnych ¢isliciach na-
chadzajucich sa na nejakych objektoch v okoli vodomeru. Tretim potencidlnym
problémom, alebo skoér komplikidciou by mohlo byt skladanie vysledného ordamo-

vania ciferniku na zéklade detekcie jednotlivych ¢isel.

Cifernik ako celok

Druhy sp6sob je zamerat sa na cifernik v celku, tak ako je to zobrazené na obrazku
4.6. Tento pristup by automaticky odbtural problém s usporadivanim a prepa-
janim ramikov jednotlivych znakov. Aj tu sa vSak najdu potencidlne problémy,
ktorych validnost sa prejavi az pri testoch na datasete. Jeden problém moze spo-
sobit fakt, ze rdézne vodomery v momente zhotovenia fotografie zobrazuji rozne
hodnoty. Pri porovnani s jednym vzorom, ktory prirodzene zobrazuje na ciferniku
len jeden stav (vid obrazok 4.6), dochadza k rozdielnosti obrazkov na poziciach
¢islic. To samozrejme do znacnej miery ovplyvni hodnotu korelacie medzi po-
rovnavanymi cifernikmi. RieSsenim by mohlo byt pouzitie takzvaného , deravého*

ciferniku, tak ako je zobrazeny na obréazku 4.6.

Implementovali sme eSte dva dalSie algoritmy fungujtice na principe template mat-
chingu, ktoré by sa mali aspon ¢iastocne vysporiadat s nespravnym skalovanim alebo

rotaciou medzi porovnavanymi obrazkami. Tieto dva algoritmy sme pomenovali ,,RS-
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Obr. 4.6: Variant vzorového obrazka s kompletnym cifernikom vodomeru.

Invariant Template matching” a ,,S-Invariant Template matching”. S-Invariantny al-
goritmus funguje jednoduchym sposobom, v ktorom je aplikovana funkcia template
matchingu pre viacero drovni pribliZzenia referenéného obrazka. RS-Invariantny algorit-
mus funguje rovnako ako S-Invariantny s tym rozdielom, Ze okrem viacerych moznych
skalovani referenéného obrazka aplikuje aj viaceré mozné rotacie. V tomto pripade je
pre kazdy testovany obrazok potrebné urobit n % m behov template matchingu, kde n
je pocet aplikovanych skalovani na obrazok a m je pocet aplikovanych rotécii obrazku.
Takymto spésobom sa ndm enormne zvysila ¢asova naro¢nost algoritmu. Oba algo-
ritmy predstavuju takzvany brute force pristup. Z dévodu cCasovej zlozitosti je preto
podstatné zvolit len prijatelné mnozstvo Skalovani a rotacii.

V kapitole 3.4 sme popisovali pristup takzvaného Feature matchingu, teda algo-
ritmu, ktory taktiez hlada zhodu medzi vzorovym a referenénym obrézkom. Rozdiel
oproti dvom metédam, ktoré sme doteraz popisovali v tejto kapitole, spociva v spdsobe
hladania zhody dvoch obrazkov. Algoritmus Feature matchingu si najprv na vzorovom
obrazku definuje kIicové body a tie sa potom snaZzi detegovat na referenénom obrazku.
Nas zamer detegovat cifernik vodomeru je teda zavisly od poc¢tu néjdenych klucovych
bodov. Aby sme boli schopni vyznacit na obrézku oblast cifernika vodomeru na zéklade
detegovanych bodov, je potrebné, aby algoritmus nasiel aspon 4 klucové body, ktoré
by definovali ohrani¢ujici obdiznik. Pre vietky vysledky s mensim po¢tom néjdenych
kIacovych bodov ako je Styri, prehlasime vysledok za netspesny. V tomto pripade ako

vzorovy obrézok pouzijeme iba varianty s kompletnym cifernikom.

4.4 Predikcia rohovych stradnic

Dalsfm pristupom, ktory si teraz predstavime a ktory sme testovali, sa posunieme do
skupiny algoritmov, ktoré st postavené na principoch hlbokého uéenia. S detailami
problematiky, ktori okolo vodomerov riesime, sme boli v tejto kapitole uz viackrét

oboznameni a preto sa rovno pozrime na ideu tohto nového pristupu. Hlavnou mys-
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lienkou bude v tomto pripade urcit suradnice rohov oblasti, ktora zobrazuje ¢ast vo-
domeru s cifernikom. Pre tucely otestovania tohto pristupu sme pouzili dva typy neuro6-
novej siete, na ktorych implementéaciu sme vyuzili kniznicu Tensorflow [54]|. V prvom
pripade sme implementovali mensiu viacvrstvova perceptronova siet. Druhy sposob
vyuzival konvolu¢nii neurénovu siet. V oboch pripadoch maji modely predikovat os-
micu ¢isel (A, Ay, By, By, Cy, Cy, Dy, D)), ktoré predstavuji siradnice rohovych bodov
A, B,C, D v 2D matici obrazka. Rovnakym spo6sobom st anotované aj obrazky v data-
sete s vodomermi. Pre natrénovanie oboch sieti sme pouzili priblizne 65% trénovacich

obrazkov z datasetu s vodomermi, ktoré sme preskalovali na rozmery 100x 100 pixelov.

Viacvrstvova neurénova siet

Takyto typ siete sa dnes uz sice na spracovanie obrazu ¢asto nepouziva, ale pred-
ikcia siradnic bodov by na tento problém mohla fungovat. Pokusili sme sa preto
natrénovat model, ktory sme optimalizovali algoritmom Adam s vyuZzitim chybo-
vej funkcie MSE (Mean Square Error). Pred zacatim trénovania bolo potrebné
vstupné obrazky vhodne predspracovat, aby boli pouzitelné ako vstup pre viac-
vrstvovi neurénovu siet. Po tom, ako sme obréazky transformovali na Sedoténové
a preskalovali na rozmer 100x 100 pixelov, sme ich pre potreby siete transformo-
vali na vektor dlzky 10000, ktory sme posielali sieti na vstup. Této siet sa sklada
zo siedmich plne-prepojenych neurénovych vrstiev. Detailnejsi popis architektiry

siete mdZeme vidiet v tabulke 4.1.

Poradie vrstvy Typ vrstvy (aktiva¢na funkcia) Popis vrstvy
1. Plne-prepojena (Sigmoid) vstupna vrstva s rozmermi 1x4000
2. Plne-prepojena (Sigmoid) rozmery vrstvy 1x1000
3. Plne-prepojena (Sigmoid) rozmery vrstvy 1x624
4. Plne-prepojena (ReLU) rozmery vrstvy 1x312
5. Plne-prepojena (ReLU) rozmery vrstvy 1x128
6. Plne-prepojena (ReLU) rozmery vrstvy 1x64
7. Plne-prepojena (Sigmoid) vystupna vrstva s rozmermi 1x8

Tabulka 4.1: Architektura viacvrstvovej neurénovej siete predikujucej sturadnice rohov

cifernika.

Konvolu¢na neurénova siet

Konvolu¢né siete st pre pracu s obrazkami vhodnejSou vol'bou, ¢o vyplyva z ich

schopnosti extrahovat z obrazka podstatné priznaky. Pre tucely predikcie stirad-
, . - o L . T v - ” 4 . ’

nic a pre porovnanie s MLP-rieSenim sme si zostrojili konvolu¢nta neurénovi siet,

ktora na vstupe dostane trojkanalové obrazky s velkostou 100x100 pixelov. Na
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rozdiel od MLP siete, nie je potrebné vstupné obréazky transformovat do Sedotono-
vej podoby. V tabulke 4.3 méZeme vidiet, Ze prvé dve vrstvy siete st konvolu¢né
vrstvy s 32 a 64 filtrami, vSetky s rozmermi 5x5. Aktivaéna funkcia oboch vrs-
tiev je ReLU. Po konvolu¢nych vrstvach je pouzitd jedna Max-poolingova vrstva
s maticou velkosti 2x2. Za hou nasleduje Specidlna dropout vrstva, ktort sme
uz detailnejSie popisali v kapitole 3.6. Tato vrstva v sieti poméha, aby sa model
pocas trénovania nepretrénoval. éize, aby sa prilis nenaviazal na dani mnozinu
vstupov a stratil tak schopnost spracovavat nové data. V pripade dropoutu sa
jednotlivé neurény predchadzajicej vrstvy vypinaja s urc¢itou pravdepodobnos-
tou p. V pripade nasho modelu sa p = 25%. Po dropout vrstve st zapojené este
Styri plne-prepojené neurénové vrstvy tak, ako to je uvedené v tabulke 4.3. Pri
trénovani konvolucnej siete sme tiez vyuzili optimalizacny algoritmus Adam s

chybovou funkciou Categorical Cross-Entropy.

Poradie vrstvy Typ vrstvy (aktivaéna funkcia) Popis vrstvy
1. Konvolu¢na vrstva (ReLU) pocet filtrov 32, keras 5x5
2. Konvolu¢né vrstva (ReLU) pocet filtrov 64, keras 5x5
3. MaxPooling matica 2x2
4. Dropout 25%
5. Plne-prepojena (ReLU) rozmery vrstvy 1x312
6. Plne-prepojena (ReLU) rozmery vrstvy 1x128
7. Plne-prepojena (ReL.U) rozmery vrstvy 1x64
8. Plne-prepojena (Sigmoid) vystupna vrstva s rozmermi 1x8

Tabulka 4.2: Architektira konvoluénej neurénovej siete predikujicej suradnice rohov

cifernika.

4.5 Predikcia masky

Pri dalsom z vyskasanych pristupov sme sa na problém segmentacie cifernika vodomeru
pozreli na trovni pixelov. Pri sémantickej segmentacii na trovni pixelov tak, ako sme
ju aj popisali v kapitole 2.2.2, mdzeme vysledntu segmentéiciu obréazkov s vodomermi
reprezentovat ako binarnu masku. Na takejto binarnej maske budu vSetky pixely, ktoré
nereprezentuji hladania oblast s hodnotou 0 (Gierna farba) a vsetky pixely, ktoré oblast
s cifernikom reprezentujt, buda s hodnotou 255 (biela farba), tak ako je to zobrazené
na obrazku 4.7. Pokusili sme sa preto natrénovat model, ktory by takato masku pre-
dikoval. Pre tieto ucely sme pouzili konvoluény autoenkoder, ktory na vstupe dostane
farebny obrazok s rozmermi 600x600 pixelov a na vystupe vrati 2 kanaly, z ktorych

jeden predstavuje pravdepodobnostnii mapu urcujicu kazdému pixelu pravdepodob-
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nost, ¢i dany pixel reprezentuje cifernik. Druhy kanal predstavuje pravdepodobnostnt
mapu, ktora pre kazdy pixel definuje pravdepodobnost, ze dany pixel nie je cifernikom
vodomeru. Pomocou aktiva¢nej funkcie sigmoid sme z tychto dvoch kanalov vypocitali
binarnu masku. Takto predikovana maska sa nasledne bit po bite porovna s binarnou
maskou vypocitanou z anotovaného obrazka.

binarnu masku aka bola popisana vyssie.

Obr. 4.7: Predikovanie binarnej masky cifernika vodomeru.

Konvoluény autoenkoder sa sklada z kddovacej ¢asti a dekddovacej ¢asti. Nas auto-
enkoder mé kodovaciu ¢ast zloZeni zo Siestich konvolu¢nych vrstiev s kernelom velkosti
3% 3 a troch max-poolingovych vrstiev s poolingovym oknom velkosti 2x2. Detailnejsi
popis vrstiev a architektury kodovacej ¢asti je popisany v tabulke . Vzhladom k tomu,
ze tento pristup preukazoval najlepsiu schopnost naucit sa segmentovat na obrazku
oblast s cifernikom vodomeru, pokusili sme sa odladit model autoenkodera tak, aby
dosahoval ¢o najlepsie vysledky. Model sme pri trénovani optimalizovali pomocou met-
riky F1, ktoru detailnejsie eSte popiseme v kapitole 5.1. V principe vSak iSlo o met-
riku, ktora porovnavala binarnu masku skutocnéj polohy cifernika na fotke s binarnou
maskou predikovanej pozicie cifernika. Ukéazalo sa, Ze pridéavanie d'alsich vrstiev do ar-
chitektury siete od istého poc¢tu konvoluénych vrstiev v sieti prestalo byt efektivne.
Siet sa trénovala zbytocne pomaly s relativne malym zlepSovanim na presnosti. Pri
trénovani sme vyuzili optimaliza¢ny algoritmus Adam s hodnotou uciaceho koeficientu
(learning rate) = 0.0001. Pri urcovani u¢iaceho koeficientu sme pre dosiahnutie prija-
telnej hodnoty trocha experimentovali. Pri mengich hodnotéch u¢iaceho koeficientu sa
model trénoval prilis dlho, naopak pri vyssich mal problém skonvergovat.

Trénovanie autoenkoéderu sme testovali aj s vyuzitim optimaliza¢ného algoritmu
RMSProp. Vysledky v8ak boli porovnatelné, ako pri pouziti algoritmu Adam. Na im-

plementaciu sme pouzili opensource kniznice czflow a czflow tensorflow [55].
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Poradie vrstvy Typ vrstvy(aktivaéna funkcia) Popis vrstvy
1. Konvolu¢na vrstva pocet filtrov 16, keras 3x3
2. MaxPooling matica 2x2
3. Konvolu¢na vrstva pocet filtrov 24, keras 3x3
4. MaxPooling matica 2x2
D. Konvoluéna vrstva pocet filtrov 32, keras 3x3
6. MaxPooling matica 2x2
7. Konvolu¢na vrstva pocet filtrov 40, keras 3x3
8. Konvoluéna vrstva pocet filtrov 48, keras 3x3
9. Konvoluéna vrstva pocet filtrov 56, keras 3x3

Tabulka 4.3: Architektira kodovacej ¢asti konvoluéného autoenkodera.

4.6 Detekcia textu v obraze

V dalSom testovanom pristupe sme sa na problém segmentacie cifernika vodomeru
pokusili namapovat na problém detekcie textu na obrazku. Cifernik na vodomeri sa
sklada z piatich do riadku zarovnanych ¢islic. Cislice mozeme interpretovat ako znaky,
ktoré ako celok mozno vnimat ako kus textu na obrazku. Za tymto tcelom sme pouzili
predtrénovany EAST (Efficient and Accurate Scene Text detection pipeline) model,
urceny na detekciu textu v obraze. InSpiraciou v tomto pripade bol pre nas ¢lanok [57],
v ktorom autori popisuju EAST model, ktory si eSte detailnejsie predstavime. Algorit-
mus, ktory sme implementovali, postupne prechadza testovacie obrazky datasetu a na
kazdom obrazku pomocou EAST modelu, ktory sme implementovali pomocou kniznice
OpenCV [56], deteguje a vyznaci ramikom potencialnu oblast s textom. Kazda vyzna-
¢end oblast ma priradent pravdepodobnostni hodnotu p z intervalu (0,1), ktora ur¢uje
pravdepodobnost, s akou si model mysli, Ze na danom vyznac¢enom mieste sa nachédza
text. V pripade nésho testovacieho algoritmu sme povodne pravdepodobnostny prah
nastavili na hodnotu 0.5. V pripade, ze model nedetegoval na obrazku ziadnu textova
plochu s pravdepodobnostou aspon 50%, pre dany obrazok sme vratili nulovi zhodu.
Avsak v pripade vodomerov, ktoré obsahovali na sebe viaceré textové plochy, bolo treba
kazdy vyznaceny ramik eSte dodatocne vyhodnotit. Na vicsine obrazkov sme totiz do-
stali viacero odpredikovanych oramovani textu. Prvym krokom, ¢o sme skusili, bolo
posunutie prahu z 50% na vy$siu hodnotu. To ndm pomohlo zredukovat pocet oramo-
vani, av8ak nie tak vyrazne, aby nas to zbavilo nutnosti nejakého postprocesingu (pozri
obréazok 4.8).

Aby sme vSak tento pristup mohli vyhodnotit, bolo potrebné definovat v kazdom

pripade prave jeden ramik. Vyskusali sme viaceré verzie, ako vyberat kandidata dete-
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Obr. 4.8: Vysledky detekcie textu pri prahoch 50% , 80%, 90%.

govaného cifernika.

Prvym spésobom bolo vybrat ordmovanie, zahihajice vSetky ordmovania detego-
vanych textov s najvyssou hodnotou ,confidence® (>99%). Druhym otestovanym spo-
sobom identifikacie cifernika bol vyber ordmovania na obrazku s najvic¢sou hodnotou
confidence, teda také textové pole, o ktorom je model najviac presvedceny, ze sa jedna
o text. Vychéadzali sme z faktu, ze ¢isla ciferniku by mali byt vo vic¢sine pripadov
najvacsim a teda najpresved¢ivejsim textovym polom na obrazku. Vysledky tychto

experimentov si uvedieme v kapitole 5.

4.6.1 EAST model

V ¢lanku [57| autori prezentuju EAST ako rychly a presny model, uréeny na detekciu
textu na obrazkoch, ktory pozostava z dvoch hlavnych krokov.

V prvom kroku pomocou plne-konvoluénej neurénovej siete, ktorej architektiiru mo-
zeme vidiet ilustrovant na obrazku 4.9, st na obrézku predikované oblasti s textom,
vyznacené obdlZnikovym ramikom. Na vystupe tejto siete je niekol'ko kanélov, pricom
jeden predikuje pravdepodobnostnii mapu na trovni pixelov, pricom kazdy pixel nado-
buda hodnoty z intervalu [0,1]. Zvy$né kanaly na vystupe siete predikuju ohranicenia

pre jednotlivé textové polia. V druhej faze EAST algorimu sa na detegovanych oramo-
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vaniach aplikuje NMS (Non-Maximum Suppresion). Této metdda sliazi na to, aby jeden
objekt bol na obrazku detegovany iba raz. Najskor vyberie vSetky ohranicenia, ktoré
boli predikované s pravdepodobnostou vi¢sou ako definovany prah (metéda prahova-
nia). Néasledne vyberie ohrani¢enie s najvacsou pravdepodobnostou pre dané textovée

pole a v poslednom kroku vsetky ostatné ohranicenia predikované pre dany objekt

odstrani.
Feature extractor Feature-merging Output
stem (PVANet) branch layer
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64, /2 1x1,32 [ RBOX |
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Obr. 4.9: Architektira plne konvolu¢nej neurénovej siete na predikciu textu. [57]



Kapitola 5
Vyhodnotenie

V tejto kapitole si porovname vysledky jednotivych experimentov, ktoré sme popisali v
kapitole 4 a vyhodnotime ich celkovi efektivitu. VSetky pristupy, ktoré sme vyskiusali,
sa pomocou réznych metod snazili detegovat alebo segmentovat cifernik vodomeru,
ktory bol zachyteny na prirodzenom obrazku. V tabulke 4 moéZeme vidiet zoznam
jednotlivych algoritmov s popisom ich pristupu k problému, ktory sme skumali. V
tabulke je uvedena aj kategoria, do ktorej dany algoritmus patri. Testované algoritmy
sme si rozdelili do dvoch kategorii, podl'a toho, ¢ dany pristup na segmentaciu vyuzival

hlboké neurénové siete alebo nevyuzival.

Néazov algoritmu Pristup k problému Kategoria
Morfologicka segmentacia detekcia tvarov v obraze bez HU
Naivny template matching hladanie zhody v obraze bez HU

S-invariantny template matching hladanie zhody v obraze bez HU
RS-invariantny template matching hladanie zhody v obraze bez HU
Feature matching hladanie kIuc¢ovych bodov v obraze  bez HU
MLP prediktor stradnic predikovanie stiradnic rohov s HU
Konvoluény prediktor stradnic predikovanie stiradnic rohov s HU
Konvolu¢ény autoenkodder predikovanie binadrnej masky s HU
EAST text detektor detekcia textu v obraze s HU

Tabulka 5.1: Zoznam testovanych algoritmov rieSiacich segmentaciu cifernika vodo-

meru. Oznacenie HU znac¢i hlboké ucenie

5.1 Metrika

Uspesnost jednotlivych metéd budeme vyhodnocovat na zaklade podobnosti binarnych

masiek, pricom pri kazdom testovanom obrazku porovname reélnu (anotovant) masku

20
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s predikovanou maskou, na trovni pixelov pre dany obrazok. Pre tieto tcely pouzijeme
metriku F1 skore, ktori formalne definujeme nasledovne:
Precision x Recall

Fl1=2 5.1
* Precision + Recall (51)

kde:

Precision = TP-FP
_ TP
Recall = TPIFN

Pocet True positive pixelov (pixely, ktoré mali byt predikované ako cifernik a boli
tak predikované), je oznaceny tp. Pocet False positive pixelov (pixely, ktoré nemali
byt predikované ako cifernik, ale boli tak predikované), je oznaceny fp a pocet False
negative pixelov (pixely, ktoré mali byt predikované ako cifernik, ale neboli tak prediko-
vané) predikovanej masky je oznaceny ako fn. Pomocné metriky precision a recall nam
zodpovedaju jednoduché otézky, pomocou ktorych sme schopni kvantifikovat tspesnost
jednotlivych predikcii. Kym jedna metrika sa pyta kol'ko pixelov z tych, ktoré boli pre-
dikované st skutocne relevantné (precision). Druhé metrika urcuje, kolko relevantnych
pixelov bolo predikovanych spravne (recall) [58]. Tato metrika je uzitoéna v tom, ze
okrem toho, Ze nas informuje o celkovej velkosti chyby, ktort dany model pri predikcii
urobil a to prostrednictvom metriky Fl-skore (vzorec 5.1), tak vdaka hodnotam pre-
cision a recall vieme aj urcit, ¢ model predikuje ako cifernik privelku alebo primalu

oblast z obrazka.

5.2 Uspesnost metdd bez vyuzitia hlbokého ucenia

Vo vSeobecnosti sa testované metddy, nevyuzivajice hlboké ucenie, ukazali byt pomerne
slabo adaptovatelné na spracovanie prirodzenych obrazkov, ktoré su velmi variabilné,
¢o sa tyka rotéacie, pribliZenia, skosenia, atd. Algoritmus morfologickej segmentacie,
ktory sa zameriava na tvary v obraze a objekty, z obrazka segmentuje na zaklade ich
obrysov a tvarov, je obzvlast senzitivny na takéto zmeny a jeho vysledky st silno zavislé
od toho, aky tvar nadobudali objekty zobrazené na obrazku. Na obrazku 5.1 vidime
vysledky segmentéacie Styroch obrézkov. Z tohto testu vidiet, Zze pri roznych poziciach
a polohéch vodomeru v ramci obrézka je definovanie cifernika ako kontiry so Styrmi
vrcholmi prili§ nejednoznacné.

Na naro¢nom datasete akym je dataset vodomerov, s vysledky (pozri tabulku
5.2) uspesnosti morfologického pristupu pri detekcii cifernika pochopitelne neuspoko-
jivé. Tieto vysledky nam v8ak posluzili ako zékladny vysledok pri hodnoteni dalsich

pristupov.
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Obr. 5.1: Ukazka vysledkov segmentacie s vyuzitim morfologickych operacii. Zelené
oramovanie na obrazkoch predstavuje skutocnii anotaciu obrazkov a zlté oramovanie

je vysledok morfologickej segmentéacie.

Nazov algoritmu Precision Recall F1-skore

Morfologicka segmentacia ~ 0.0403  0.0938  0.0257

Tabulka 5.2: Uspesnost morfologickej segmentécie

Dalsim pristupom, ktory sme testovali, boli algoritmy detegujtice zhodu medzi vzo-
rovym a referenénym obrazkom. Prvy z testovanych algoritmov tohto typu bol Naivny
Template matching a jeho rézne obmeny. Naivny template matching je typ algoritmu,
ktory tiez mozeme oznacit ako korelacné algoritmy. Jeho nedostatkom vsak je nein-
variantnost voc¢i rotaciam, Skalovaniu a perspektive. Tento problém sme sa pokusili
eliminovat implementovanim dvoch brute force algoritmov (S-Invariantnt Template
matching, RS-Invariant Template matching), ktoré skusaja aplikovat jednoduchi me-
todu Template matchingu (ako sme ho popisali v 3.3) pre vSetky mozné kombinacie
preddefinovanych rotacii a skalovani (v pripade RS-Invariant Template matching algo-
ritmu), alebo len pre vSetky preddefinované skalovania (v pripade S-Invariantnt Tem-

plate matching). Algoritmy by tak mali detegovat na obrazku vzor aj napriek tomu,
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7e je na referenénom obrazku inych rozmerov pripadne inak natoceny. V tabulke 5.3
vidime vysledni uspesnost na 510 testovacich obrazkoch z datasetu vodomerov pri po-
uziti roznych korela¢nych funkcii. Ako vzorovy obrazok bol pouzity ,plny* cifernik. V
ramci testov sa neukazali vyraznejSie rozdiely vo vysledkoch medzi pouzitim plného a

deravého vzoru cifernika.

Néazov algoritmu Korela¢na funkcia Precision Recall F1-skore
Naivny TM CCOEFF_NORMED  0,0283  0,0529 0,0325
Naivny TM CCOEFF 0,0139  0,0251  0,0153
Naivny TM CCORR_NORMED 0,0311  0,0494 0,0347
Naivny TM CCORR 0,0433 0,1014 0,0531

S-invariantny TM ~ CCOEFF NORMED  0,0226  0,0470 0,0269

S-invariantny TM CCOEFF 0,0159  0,0267 0,0161

S-invariantny TM ~ CCORR_NORMED 0,0322  0,0491  0,0350

S-invariantny TM CCORR 0,0433  0,1014 0,0531

RS-invariantny TM CCOEFF_NORMED  0,0161  0,0253  0,0171
RS-invariantny TM CCOEFF < 0,01 0,0105 < 0,01
RS-invariantny TM ~ CCORR_NORMED 0,0246  0,0322  0,0253
RS-invariantny TM CCORR 0,0459  0,1244 0,0594

Tabulka 5.3: Tabulka vysledkov jednotlivych varidnt template matchingovych (TM)

algoritmov s pouzitim rozdielnych korela¢nych funkcii.

7 vysledkov vidno, Ze skuSanim vécsieho poc¢tu kombinacii natocenia a priblizenia
sa algoritmus nie vzdy zlepSoval v presnosti, pricom by sme to intuitivne ocakavali.
Najlepsie vysledky v pripade kazdého z algoritmov boli dosiahnuté vyhodnocovanim
pomocou obyc¢ajnej krizovej korelécie, pricom normalizacia v tomto pripade vysledky
nezlepsovala. Urobili sme preto este jeden dodato¢ny, nie vSak dplne regulérny test,

aby sme si overili spravanie algoritmov. Nazveme ho kontrolny test.

Nazov algoritmu  Korela¢né funkcia Precision Recall F1-skore

Naivny TM CCORR 0.0283  0.0529  0.0325
S-invariantny TM CCORR 0,1344  0,2546  0,1515
RS-invariantny TM CCORR 0,2479  0,4668  0,2786

Tabulka 5.4: Tabulka vysledkov jednotlivych variant template matchingovych (TM)

algoritmov s priebeznym vyhodnocovanim vysledkov.

V kontrolnom teste sme vysledky kazdej kombinéacie natocenia a priblizenia refe-

rencného obrézka vyhodnocovali porovnanim s maskou realneho ohranicenia. Dostali
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sme tak pre kazdy obrazok tu spravnu vol'bu, ktora by algoritmus oznacil za najdoveri-
hodnejsi vysledok, ak by jeho metrika fungovala podla ocakavani tejto tlohy. Vysledky
tohto testu vidno v tabulke 5.4. Z nich vyplyva, Ze algoritmus v jednotlivych varia-
ciach lokalizoval cifernik zakazdym lepsie, tak ako sme to ocakavali. Ukazuje to, Ze jeho
korelacné funkcia tieto zhody vyhodnotila nespravne. Na obrazku 5.2 vidime porovna-
nie niekol'kych vysledkov realneho a kontrolného testu, pricom v oboch pripadoch sme

pouzili krizovi koreléciu, ktora dosiahla v testoch najlepsie vysledky.

RSTM

kontrolny
RSTM

Obr. 5.2: Porovnanie niekol’kych vysledkov testu RSTM(Rotate-Scale Template Mat-
ching) algoritmu a jeho kontrolného ekvivalentu. Zelené oramovanie na obréazkoch pred-

stavuje skuto¢nii anotéciu obrazkov a zlté ordmovanie je vysledok danych algoritmov.

Posledna z testovanych metod, ktora nevyuziva pre segmentaciu hlboké ucenie, bol
algoritmus Feature matchingu vyuzivajuci SIFT metodu. Tento algoritmus hladéa k-
¢ové body v referenénom aj vzorovom obréazku a jednotlivé body v oboch obrézkoch sa
snazi sparovat. Nasim zamerom bolo detegovat miniméalne 4 kI'uéové body na referenc-
nom obréazku a na zéklade nich vytvorit oramovanie oblasti, ktoré by sme potom mohli
transformovat na binarnu masku. Binarnu masku vyhodnocujeme pomocou metriky po-
pisanej v kapitole 5.1. Neoc¢akédvanym problémom tohto pristupu bola jeho neschopnost
detegovat dostatoény pocet kltucovych bodov pre vytvorenie ordmovania. Algoritmus
sme testovali s roznymi vzorovymi obrazkami (cely cifernik, deravy cifernik, znak m?)
v Sedotonovej aj farebnej verzii. Na testovacich obrazkoch sa nam vsak nepodarilo vo
vacsine pripadov detegovat dostatoény pocet bodov. Vysledky tohto algoritmu boli

preto nerelevantné.
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5.3 Uspesnost metdd s vyuzitim hlbokého uéenia

Testované algoritmy, vyuzivajice hlboké neurénové siete, prejavili vacsiu schopnost po-
chopit a zvladnut ulohu segmentacie cifernika vodomeru aj napriek narocnosti pouzi-
tého datasetu. Aj v ich pripade vsak platilo, Ze vhodné zadefinovanie problému zohrava
podstatnu tlohu. Podstatnejsim problémom v niektorych testovanych pristupoch bola
neschopnost natrénovat dany model.

Prvy testovany pristup s vyuzitim neurénovych sieti bol postaveny na predikovani
siradnic rohovych bodov ordmovania cifernika. Pokusili sme sa natrénovat dva typy
neurénovej siete na 981 trénovacich obrazkoch. V tychto pripadoch sme zvolili mensie
architektiry siete, ktoré na vstupe dostali obrézky s rozmermi 100x100. Architekttaru
oboch sieti sme popisali v sekcii 4.4. Klasicka dopredné neurénova siet mala pocas tré-
novania problém skonvergovat a ked sme trénovanie ukoncili po 30 epochéch, vysledky
jej predikcie sa hybali na trovni algoritmu morfologickej segmentécie. Na obrazku 5.3
mozeme vidiet, Ze siet sa naucila predikovat nejaky tvar(vzdy rovnaky) v blizkosti

cifernika vodomeru.

Obr. 5.3: Ukazka vysledkov predikcie stiradnic rohov cifernika pomocou viacvrstvo-
vej doprednej neurdénovej siete. Zelené oramovanie na obrézkoch predstavuje skuto¢nu

anotaciu obrazkov a zlté ordmovanie je vysledok predikcie siete.

Verzia s konvolu¢nou sietou mala pri trénovani taktiez problémy. Pri va¢Som pocte
epoch sa naucila predikovat identitu a pri mensom pocte bola predikcia tejto siete
nepouzitelna. Tento test ukazuje, Ze natrénovanie neurénovej siete pre tulohu tohto
typu si vyZzaduje bud vacsie mnozstvo dat alebo komplexnejsi model.

Druhym testovanym pristupom bolo pouzitie konvolu¢ného autoenkédera za tc¢elom
predikcie binarnej masky. Ideu tohto experimentu sme popisali v sekcii 4.5. V tomto
pripade sme sa poucili z netispesnej implementéacie jednoduchsich modelov predikuju-
cich stradnice rohov a model pouzitého autoenkdderu, ktory sme popisali v predosle;

kapitole s experimentami. Model autoenkdderu sme trénovali na vstupnych obrazkoch
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s rozmermi 600x600 a po viac ako 1000 epochach nam chyba klesla pod hodnotu
0,001. Model sme otestovali rovnako, ako pri predoslych metédach na 510 testovacich

obrézkoch datasetu. Ukazku segmentovanych cifernikov mozeme vidiet na obrazku 5.4

‘\\ r .
¥

/
\
-

Obr. 5.4: Ukazka vysledkov segmentécie pomocou konvoluéného autoenkodera.

Na testovacich datach (510 obrazkov) sme touto metédou dosiahli najlepsie vy-

sledky z pomedzi vyskasanych algoritmov (pozri tabulku 5.5).

Nazov algoritmu Precision Recall F1-skore

Konvoluény autoenkoder — 0.7844  0.9704  0.8478

Tabulka 5.5: Vysledky testovania konvolu¢ného autoenkddera

Dalsia testovana metoda vyuzivala predtrénovany model plne konvoluénej neuréno-
vej siete EAST, urc¢eny na detekciu textu na obraze. V kapitole 4.6 sme si popisali dve
heuristiky vyberu ordmovania, ktoré su zalozené na medzivysledku, ktory vracia EASt
text detektor. Ten definuje na obrazku oramovania na miestach, kde s uréitou pravde-
podobnostou predpoklada vyskyt textu na obrazku. Porovnanie jednotlivych pristupov
je vidno na obréazku

Prva heuristika vybrala oramovanie ako zjednotenie vSetkych néjdenych textov na
obrazku. Ako je vidiet v tabulke 5.6, tento pristup dosiahol velmi vysoku hodnotu
recall, ale prilis malt hodnotu preccision. To znamené, ze vac¢sinou musel tento algo-

ritmus vyberat prili§ ve[ké oramovanie v porovnani s realitou. Druhé heuristika, ktora
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Obr. 5.5: Ukazka vysledkov metody detekcie textu na obraze. Zelené oramovania pred-
stavuju detegovany text pomocou modelu EAST. Cervené ordmovanie je najvacsie
detegované textové pole (druhé heuristika) a zlté oramovanie je najmensie pokrytie

detegovanych pramovani (prva heuristika).

z pomedzi textovych poli, ktoré boli detegované v prvom kroku tohto algoritmu, vy-
berala iba jedno textové pole s najvacsimi rozmermi. Tento postup nedosiahol Ziadne
spolahlivé vysledky, pretoze oramovania textu s najva¢sim rozmerom sa na vicsine ob-
razkov nachadzali mimo cifernika. Ukazku vysledkov jednotlivych heuristik je vidiet na
obrézku 5.5. Z nich mo6zeme vidiet, ze model EAST na obrazkoch datasetu predikoval
mnozstvo oramovani, ktoré sa ziadneho textu na obrazku netykali. Rovnako mozeme

vidiet Ze model nepredikoval vo vacSine pripadov ¢islice cifernika ako text na obrazku.

Nazov algoritmu Precision Recall F1l-skore

EAST textovy detektor(zjednotenie oramovani) — 0.0285  0.7390  0.0525

Tabulka 5.6: Vysledky testovania textovej detekcie na obrazku. Vysledky heuristiky

zjednotenia detegovanych oramovani.

Detekcia textu na obrazku sa pre potreby segmentacie cifernika ukéazala byt v tejto
podobe nevyuzitel na. Oramovania textu, ktoré EAST model vygeneruje sice v mnohych
pripadoch vyznad¢i urcita cast cifernika vodomeru, ale bez vhodného postprocesingu
nam algoritmus neposkytne jednozna¢né vysledky.

Na zaver sme sa eSte pokusili urobit jeden test, v ktorom sme sa nechali inSpiro-

vat yolo algoritmom. Ideu tohto algoritmu sme uz popisali v kapitole 2.2.1. Trénovacie



KAPITOLA 5. VYHODNOTENIE o8

obrazky (600x600 pixelov) sme si rozdelili podla mriezky velkosti NxN (kde N je
pocet riadkov/stIpcov na ktoré sa rozdeli obrazok) na sadu mensich obrazkov s roz-
mermi (600/N) x (600/N) pixelov. Zamerom bolo pomocou takto rozsekanych vstupov
natrénovat model konvolu¢nej neurénovej siete, ktora by kazdy dielik klasifikovala, ¢i
sa na nom cifernik vodomeru nachédza alebo nie. Na vystupe siete bola umiestnena
plne-prepojena neurénova vrstva s NxN neurénmi. Kazdy neurén tejto vrstvy slazil
na klasifikdciu jedného dieliku pévodného obrazka. Po spétnom poskladani dielikov by
sme dostali binarnu masku predikujucu oblast vyskytu cifernika na obrazku. Z caso-
vého hladiska sa nam vSak tento experiment nepodarilo doviest do prezentovatelne;

podoby:.



Kapitola 6
Zaver

V tejto praci sme sa zaoberali problémom segmentéacie cifernika vodomeru zachytenom
na prirodzenom obrazku. V tvode sme sa oboznamili s problematikou a vysvetlili si
motivaciu najdenia optimélnej segmentacnej metody, ktora by mohla prispiet k auto-
matizacii procesu od¢itania stavu vodomerov. V dalSej kapitole sme si nasledne ukézali
niekol’ko existujucich rieSeni, ktoré sa venovali téme segmentécie obrazu. Vyskum po-
slednych rokov nazacuje, ze trendom v tejto problematike, ale aj v oblasti poc¢itacového
videnia celkovo, sa ukazuje byt pouzivanie konvolu¢nych neurénovych sieti. V kapitole
3 zameranej na pouzité technologie, sme si vysvetlili technické detaily standardnych
metod, pouzivanych v rdmcei segmentéacie obrazu ¢i detekcie objektov na nom.

Nasim cielom v tejto praci bolo jednak zanalyzovat popularne segmentacné pri-
stupy a overit, ¢ ich aplikovanim vieme riesit segmentéciu cifernika na vodomere s
dostatocnou presnostou, ale tiez sme chceli vyskusat alternativne postupy a vzajomne
ich porovnat. Pre potreby naSich experimentov sme mali k dispozicii dataset s 1491
obrazkami vodomerov odfotenych telefonom, ktoré boli zhotovené s cielom simulovat
narocné podmienky prostredia, v ktorom je potrebné vodomer odfotografovat. Dataset
sa skladal zo snimkov roznej kvality. Obsahoval obrazky so zretelne ¢itatelnym vo-
domerom, ale aj obrazky, ktoré zobrazovali vodomer rozostrene, presvetlene, tmavo,
atd. Vsetky nami testované metoédy sme v préci rozdelili do dvoch kategorii. Jedna
skupina boli algoritmy, ktoré za tcelom segmentacie obrazu vyuzivaju hlboké ucenie.
Druhu skupinu tvorili algoritmy, ktoré segmentujia obraz bez vyuzitia hlbokého ucenia.
Podla ocakavani sa pouzité algoritmy nevyuZzivajuce hlboké ucenie ukizali byt mene;
schopné vysporiadat sa so spracovanim informécie z prirodzenych obrazkov. Naopak,
neurénové siete preukazali schopnost extrahovat z obrazku potrebnu informéaciu aj v
naro¢nejsich podmienkach. Ich limitaciou sa v8ak zatial ukazuje byt potreba dosta-
totného mnozstva kvalitne anotovanych dat a vypoctova sila potrebné pre trénovanie
modelu. Z pomedzi testovanych pristupov sme najlepSie vysledky dosiahli pomocou

konvolu¢ného autoenkoddera, ktory na vystupe vratil binarnu masku predikujicu po-

29
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lohu cifernika vodomeru v rdmci obrézka. Tato metoéda na 510 testovacich obrazkoch
dosiahla chybovost < 16%. Viaceré z testovanych pristupov nedosahovali troveni pou-
ziteInych vysledkov. Pri niektorych pristupoch sa tak stalo z dovodu, Ze dosiahli svoje
limity v rdmci pouzitého datasetu, ale pre viaceré metody ostal do budiicnosti priestor
na zlepsenie vysledkov. Vhodnejsie predspracovanie, ktoré by uréilo spravnu orientaciu
vodomeru na obrazku, by mohlo vyrazne pomoct pri naslednom aplikovani zéakladného
Template matching algoritmu. Algoritmy predikujtice sturadnice rohovych bodov ci-
fernika zlyhali pri trénovani modelov, ¢o ukazalo potrebu vyuzitia vac¢sej architektary
siete. Otvorenou otazkou ostava, aké vysledky by bol tento pristup schopny dosiahnit
pri pouziti vi¢sieho modelu a vacsej vypoctovej sily. Dalsim predmetom préace do bu-
dicna ostava aj implementacia experimentu s klasifikiciou segmentov obréazka, ktory

sme popisali v zavere kapitoly 5.
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V prilohe k tejto préci st na CD, ktoré je stucastou préace, nahraté stubory s pouzitymi
testovacimi algoritmami.

Zoznam suborov:

e corner_predictor conuvnet.py - testovaci skript vyuzivajici konvolu¢nia neuro-

novu siet na predikciu stradnic rohov cifernika (Python 3.6.3).

e corner_predictor _mlp.py - testovaci skript vyuzivajici doprednt neurénovu siet

na predikciu sturadnic rohov cifernika (Python 3.6.3).

e feature matching.py - testovaci skript parujaci priznaky porovnavanych obrazkov
(Python 2.7.14).

e mask_predictor autoencoder.py - testovaci skript vyuzivajici konvoluény auto-

enkoder za tuc¢elom predikcie binarnej masky (Python 3.6.3).

e morphological_segmentation.py - testovaci skript s algoritmom morfologickej seg-
mentécie (Python 2.7.14).

e naive_template matching.py - testovaci skript porovnavajuci obrazky pomocou

jednoduchého Template matching algoritmu (Python 2.7.14).

e s template_matching.py - testovaci skript so Skalovatelnym Template matching
algoritmom (Python 2.7.14).

e rs_template matching.py - testovaci skript so Skdlovatelno-rota¢nym Template

matching algoritmom (Python 2.7.14).

e s comparing template matching.py - testovaci (kontrolny) skript so skalovatel-

nym Template matching algoritmom (Python 2.7.14).

e rs_comparing template matching.py - testovaci (kontrolny) skript so skalovatelno-

rota¢nym Template matching algoritmom (Python 2.7.14).

o text detector.py - testovaci skript detegujuci text na obridzku pomocou pred-
trénovaného EAST modelu (Python 3.6.3).
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