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Abstrakt

Prace se zabyva navrhem aplikace pro automatickou detekci Spicky jehly ve videu chi-
rurgického 8iti a jejiho sledovani. Aplikace je zaloZzena na metodach zpracovani obrazu
a byla vyvinuta v programovacim jazyce Python s frameworkem TensorFlow. Sys-
tém funguje na principu neuronové sité, konkrétné je vyuzita architektura ResNet34.
P1i tvorbé aplikace byl také naprogramovan pomocny software pro praci s datasety
ve formatu CVAT for images. V rdmci prace zaroven probéhlo srovnani s jiz existujicimi
metodami pro sledovani objektt. Datasety byly vytvoreny na Zapadoceské univerzité
v Plzni a jsou slozeny z videi chirurgického §iti, které bylo nato¢eno na mobilni telefon.
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Abstract

This thesis deals with the design of an application for automatic needle tip detection
in surgical suture video and its tracking. The application is based on image processing
methods. The application has been developed in Python programming language and
TensorFlow framework. During the development of the application, an auxiliary soft-
ware was also programmed to work with datasets in CVAT for images format. The work
also included a comparison with existing methods for object tracking.
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1 Uvod

Cilem této préace je vytvoreni aplikace, ktera bude automaticky sledovat pohyb
jehly ve videu chirurgického $iti a to za vyuziti metod pocitacového vidéni.Potieba sle-
dovani spicky jehly vznika kvili teorii Ze mnozZstvi pohybu co chirurg pii préaci vykona
odpovida kvalité zasiti rany Préace vznikla na katedie kybernetiky Fakulty aplikova-
nych véd Zapadoceské univerzity v Plzni (FAV ZCU) ve spolupréci s Biomedicinskym
centrem Lékaiské fakulty UK v Plzni. Za tucelem vytvoreni algoritmu byla poskytnuta
videa chirurgického Siti spole¢né s anotacemi vytvorenymi na FAV. V ramci prace jsem
se priméarné snazil o vytvoreni pfesného algoritmu, aby aplikace nalezla své vyuziti v
praxi.

Dale se prace zaméruje na vytvoreni aplikace, kterd automatizuje vyhodnoceni
pohybu jehly ve videu. Toto umozni kvantitativni analyzu a dalsi vyzkum na poli chi-
rurgického 8iti. Pro srovnani: ru¢ni praci miize anotace jednoho pétiminutového videa
zabrat az jednu hodinu, kdezto mnou navrhovany program vyhodnoti video za zlomek
¢asu v zavislosti na vykonnosti pocitace a délce videa. Zde tedy muzeme pozorovat
markantni tisporu casu. Bakalarska prace je rozdélena do péti kapitol a zavéru.

V prvni ¢asti prace se vénuji zédkladim chirurgického siti. Tato kapitola byla pfi-
déna z duvodu multioborovosti préace, jelikoz zasahuje i do lékafstvi a ¢tenari tyto
informace nemusi byt zndmy. Konkrétné rozebiram postup pii zasivani rany a typy
jehel na chirurgické siti.

Déle se vénuji zakladim sledovanim objektti. Na zacatku kapitoly definuji format
dat, nasledné provadim citace principti fungovani dvou klasickych metod, které jsem
zvolil k porovnani se svoji metodou, a zaroven se snazim vysvétlit, jak funguji a divod
proc¢ je vyuzivam ke srovnéni.

Tteti ¢ast pojednava o neuronovych sitich, konkrétné o jejich historii a celkovému
fungovani. Vzhledem k tomu, Ze algoritmus spojeny s touto praci je postaven na neu-
ronovych sitich, snazil jsem se vysvétlit potfebné nalezitosti, konkrétné jak je sit orga-
nizované a jaké vrstvy se v ramci sité vyskytuji. Na zavér kapitoly vysvétluji ztratové
a aktiva¢ni funkce a problém mizejiciho gradientu.

Déle popisuji implementaci klasickych metod, jejich vysledky v ramci testovani
a jejich chyby a nedostatky pro aplikaci. Dale pojedndvam o mnou navrzené aplikaci,
konkrétné o tfech hlavnich modulech: modul pro manipulaci s daty, modul pro trénovani
neuronové sité a modul pro spusténi vyhodnoceni videa. Na konci hodnotim vysledky
provedené prace a experimenti.

Zaveérecné shrnuti prace je obsazeno v zavéru.



2 Chirurgické siti

Odborné sutura, laicky steh ¢i sesiti, je termin pro opétovné spojovani tkané, které
je zpusobeno bud trazem, nebo pii chirurgickém zakroku. DiuleZita je kvalita samot-
ného provedeni. Existuje mnoho typu stehi pro rtizné druhy ran napt. pro spojovani
ktize 1ze zminit

1. jednouzlové — jednoduché, matracové, intradermalni, Algowerovy stehy
2. pokracujici — vétsinou pro intradermalni stehy.

Jednoduchy prerusovany steh je technika Siti pouzivané k uzavirani ran. Je to nej-
Castéji pouzivana technika pii uzavirani kize. Nézev preruSovany steh je odvozen
od vzhledu samotného stehu, jelikoz jednotlivé stehy nejsou navzajem spojené, ale
oddélené. Nevyhodou tohoto typu stehu je jeho samotné umisténi a uvazéni kazdého
stehu zvlast. Je tedy casové naroc¢ny, ale tato technika udrzi ranu pohromadé i v pii-
padé, ze jeden steh selze.

Obrazek 1: Nacrtek zasivani rany pomoci jednouzlového stehu
Zdroj: [1]



Chirurgicky uzel (nebo uzly) kfizi ranu kolmo, pfiGemz uzly by nemély zustat
nad ranou, ale mély by byt umistény na jedné strané rany (viz obr. (1) vpravo dole),
aby se zabranilo jizveni a usnadnilo se odstranéni stehi. To vSe dokdzeme pozorovat
a vyhodnocovat prostfednictvim navrhovaného algoritmu.

Stehy jako takové, bez ohledu na zpisobu §iti, délime na dva druhy — vstiebatelné,
které se v téle ¢asem bez zédsahu neskodné rozpadnou, a nevstiebatelné, které se musi
ruc¢né odstranit, pokud nejsou ponechany na neurcito. Typ pouzitého stehu se lisi v za-
vislosti na operaci, pric¢emz hlavnim kritériem je ndro¢nost mista a prostredi.

Dale muzeme stehy délit dle jejich umisténi. Stehy umisténé uvniti téla jsou ty,
které by vyzadovaly opétovné otevieni rany, pokud by mély byt odstranény. Vnéjsi
stehy jsou ty, které lezi na vnéjsi strané téla a lze je odstranit béhem nékolika minut
bez opétovného otevieni rany. V dusledku toho se casto pouzivaji vstiebatelné stehy
uvnitt, nevstiebatelné zevné. Stehy, které maji byt umistény ve stresovém prostiedi,
napiiklad v srdci (staly tlak a pohyb) nebo v moc¢ovém méchyti (nepfizniva piitomnost
chemickych latek) mohou vyzadovat specializované nebo pevnéjsi materialy, aby mohly
plnit svou tulohu. Obvykle jsou takové stehy bud specialné upraveny, nebo vyrobeny
ze specialnich materiali a vétsinou jsou nevstiebatelné, aby se snizilo riziko predcasné
degradace.

Déle je tfeba zminit materidly vldken. Zasadni déleni materiali vldken je na ne-
vstiebatelné a vstiebatelné. Jak jiz nazev napovidé, tak nevstiebatelnd vlakna je po-
tfeba po zhojeni rany a casovém tseku vyndat.

Mezi hlavni zasady pii zasivani kiize patii:
1. jemné zachazeni s tkani,
dobra adaptace okraji rany,

uzaveér rany pod minimalnim napétim,

- LN

mista vpichu stejné daleko od okraji rédny i od sebe,
5. sesivani okrajui rany rovnomérné k sobé — podkozi na podkozi.

Pro tuto préci jsou zasadni body 4 a 5, protoze teoreticky je mozné tyto informace
ziskat ze sledovani Spicky jehly ve videu.

2.1 Chirurgické jehly

Traumatické jehly jsou jehly s otvory nebo ocky, které se do nemocnice dodavaji
oddélené od sici nité. Nit se musi navléknout na misté, stejné jako se to déla pri do-
mécim §iti. Atraumatické jehly se skladaji z jehly bez ocka, ktera je pfipevnéna (naba-
tikovana) k urcité délce Sici nité. Vyrobce jehel vytvori atraumatickou jehlu bez ocka
s nit{ jiz ve vyrobnim zavode.

Vyhody atraumatickych jehel jsou, Ze zdravotni personal nemusi ztracet ¢as na-
vlékanim nité na jehlu. Dalsi dilezitou vyhodou je to, Ze konec Siciho vlakna na naba-
tikované jehle je mensi nez télo jehly. To zpisobuje, Ze pfi pruniku jehly tkani se vpich



nezvétsuje, kdezto u traumatickych jehel s ocky vychézi vlakno z otvoru jehly na obou
stranédch, tudiz pii prichodu této jehly tkani se vpich zvétsuje oproti vpichu samotnou
jehlou. Témeér vSechny moderni Sici stroje maji nabatikované atraumatické jehly. Riizné
typy jehel mizeme vidét na obrazku 2.

jebly bod \J oiko/ VYSVETLIVKY K OZNACENI CHIRURGICKYCH JEHEL
4

vyztuz TVAR JEHLY SPECIALNI CHARAKTERISTIKY

= 3/Bkruhova
= 5/8kruhava

D A = asymptoticka

F K = kopinata spicka

G = rovna L = 3pice ve tvaru kopi
primér jehly H = 1/2kruhova M = mikropicka

K N

L

v

= polozakfivena = tupa jehla s kulatym télem

= IZicovita 5 =sthla

jehla telo = 1/4kruhova SP = Zpachtlovita jehla

s TYP JEHLY T= trnkan:tva.y.ehla
~pacosl.deka X = extra silna jehla

R = 5 kulatym télem F = itihla jehla
S = obracené fezaci

Obrazek 2: Druhy a typy jehel
Zdroj: 2]

3 Sledovani objekti

Sledovani objektt je tloha v pocitac¢ovém vidéni, kdy na zakladé pocatecni infor-
mace sledujeme objekt, ktery se pohybuje v ramci videa. Sledovani objektu je vyuzi-
telné v sirokém spektru aplikaci. Cilem sledovani objektu je lokalizace objektu v po sobé
navazujicich snimcich v rdmci videa. Toto sledovani muze byt obtizné napiiklad v mo-
menté, kdy se objekt pohybuje prilis rychle. Dalsim problémem miize nastat, kdyz 3D
objekt méni orientaci v ramci 2D snimkii, tudiz dochazi ke zméné tvaru objektu v rameci
2D zobrazeni na snimku. Pro aplikaci sledovani objektu algoritmus analyzuje sekvence
snimki z videa a jako vystup preda pohyb objektu mezi jednotlivymi snimky. Existuje
cela fada algoritmit, kazdy maé svoje benefity i nevyhody.

3.1 Vstupni data

Nejprve je tfeba definovat, v jaké formé dostavame jednotlivé snimky videa, ze kte-
rych se snazime ziskat data. Data jsou reprezentovana pres trojdimenzionalni matici,
kde pro kazdy pixel mame hodnotu daného barevného spektra, které se skladé z cer-
vené (R), modré (B) a zelené (G) barvy. Pro jednoduchost budu ale nasledujici metody
a cile popisovat na ¢ernobilych snimcich, tudiz i vysledné matice budou dvoudimen-
zionalni. K implementaci jsem vyuZil knihovnu OpenCV [4] ktera zajSitovala veSkeré
potirebné algoritmy a umoznovala zpracovavat video. Samotna knihovna je napsané v
programovacim jazyce C+-+ tudiz je i velice rychla a efektivni.

Data byla anotovana v nastroji Computer Vision Annotation Tool (CVAT) [17].
Nasledny format datasetu mé tuto podobu XML souboru. CVAT podporuje anotovani
pomoci polygonti, bodu a bounding boxti.
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<image height="2160" width="3840" name="frame 000000" id="0">
<points z_order="0" points="1833,427"
source="manual"label="scissors">

</points>

</image>

Samotny CVAT je vhodny néastroj k anotaci, protoze umoziuje prenaset nastavené
masky mezi snimky. Déle umozinuje kooperaci vice lidi na projektech. Diky tomu to
byl vhodny néstroj pro vytvofeni masek. Maska v programu muze byt definovana jako
polygon nebo ¢tverec déle je zde podpora i bodovéhé . Na obrazku (3) vidime uZiva-
telské rozhrani.

QCVAT sis  Mogels  Analytics. O GitHub @ Help & Usemame ¥

|~ CEaNs HK&K<P >N — o O
13 z

4
=)

a

L O® o0 A&

ol

=]

Obrazek 3: Ukazka softwaru CVAT
Zdroj: |17]

3.2 Metody tradi¢niho pocitacového vidéni v OpenCv

3.2.1 Metoda Multiple instance learning (MIL)

Tuto metodu vyuzivam ke stanoveni baseline. Metodu ve svém ¢lanku Boris Ba-
benko popisuje nasledovné: |V tomto cldnku se zabyvdme problémem uceni se adaptiv-
ntho modelu vzhledu pro sledovdani objekti. Konkrétné se ukdzalo, Ze trida sledovacich
technik nazyjvand ,sledovdni pomoci detekce’ poskytuje slibné visledky v redlném case.
Tyto metody trénugi diskriminacni klasifikdtor zpusobem, aby oddélil objekt od pozadi.
Tento klasifikdtor se sam zavddi pomoct aktudlniho stavu sledovace objeku k ziskdni po-
zitionich a negativnich prikladi z aktudlniho snimku. Mirné nepresnosti ve sledovacim
algoritmu proto mohou vést k nespravné oznacenym trénovacim prikladim, coZ zhorsuje
klasifikaci a miZe zpusobit dalsi drift. 'V tomto clanku ukazujeme, Ze pouZiti uceni s vice
instancemi (Multiple Instance Learning, MIL) namisto tradicniho uceni s ucitelem za-

vy oo

branuje témto problémim, a proto miZe vést k robustnéejsimu uceni sledovace s mensim
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poctem parametri. Predstavujeme novy algoritmus MIL pro sledovani objekti, ktery
dosahuje vynikagicich vysledki s vgkonem v redlném case.* Cit. 3|
Tento algoritus je uz implementovan v knihovné openCV|[4].

Algorithm 1 MILTrack
Input: New video frame number £

1: Crop out a set of image patches, X* = {z|s > ||l(x) —
Iy_1||} and compute feature vectors.
2: Use MIL classifier to estimate p(y = 1|z) for z € X*.

3. Update tracker location [} =1 ( argmax,,c ys p(y\x))
4: Crop out two sets of image patches X" = {z|r >
[l(2) — 7|} and X7 = (2|8 > [[I(z) — || >}

5: Update MIL appearance model with one positive bag
X" and | X™?| negative bags, each containing a single

image patch from the set X"

Obréazek 4: MIL sledovaci algoritmus
Zdroj: [3]

3.2.2 Metoda Kernelized Correlation Filters tracker (KCF)

Dalsi z metod, které vyuzivam, je Kernelized Correlation Filters tracker neboli
KCF. O této metodé Joao F. Henriques ve svém paperu napsal: ,,Zdkladni soucdsti
vétsiny modernich sledovaci je diskriminacni klasifikdtor, jehoZ ukolem je rozlisSovat
mezi cilovgm objektem, cilem a okolnim prostiedim. Aby se tento klasifikdator vyrov-
nal s prirozenymi zménami obrazu, je obvykle trénovdan s preloZenymi a zmenSenymi
obrdzky. vzorkovymi policky. Takové sady vzorki jsou plné redundanci — vSechny pre-
kryvagici se pixely musi byt stejné. Na zdkladé tohoto jednoduchého pozorovdni navr-
hujeme analyticky model pro datové sady tisici preloZenych policek. Tim, Ze ukdZeme,
Ze vysledny je matice dat cirkuldrni, miZeme ji diagonalizovat pomoci diskrétni Fou-
rierovy transformace, ¢imz se snizi objem pameti i vypocet o nékolik procent. o nékolik
radi. Zajimavé je, Ze pro linedrni regresi je nase formulace ekvivalentni korelacnimu
filtru, ktery pouzivaji nékteri z nejrychlejsich konkurencénich sledovacii. Pro jadrovou re-
gresi v$ak odvozujeme novy korelacéni filtr (Kernelized Correlation Filter, KCF'), ktery
na rozdil od jinych jadrovych algoritmi md presné stejnou sloZitost jako jeho linedrni
protéjsek. V ndvaznosti na néj navrhujeme také rychlé vicekandlové rozsirent linedrnich
korelacnich filtri prostrednictvim linedrniho jddra, které nazgvdme dudlni korelacni filtr
(DCF). Jak KCF, tak DCF prekondvagi Spickovy jako je Struck [20] nebo TLD [21], a
to 1 presto, Ze bezi rychlosti stovek snimki za sekundu a jsou implementovdany na 50
videich. v nékolika Fadcich kédu (algoritmus 1). Abychom podporili dalsi vyvoj, byl nas
sledovaci ramec zpristupnén jako open-source.” Cit. |5]

Jedné se o dalsi z trackerti, které byly k dispozici v knihovné OpenCV.
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4 Neuronové sité

Umeélé neuronové sité , obvykle znadmé pouze jako neuronové sité (NN), jsou vypo-
¢etni systémy, které jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi, jez predstavuji
mozky zvirat.

NN jsou zalozeny na souboru propojenych jednotek nebo uzli, nazyvanych umeélé
vegetativni bunky, které volné modeluji neurony v biologickém mozku. Kazda afilace,
stejné jako synapse v biologickém mozku, miize prenaset symbol na alternativni neu-
rony. Synteticky neuron pfijme signél, pak jej zpracuje a miize signalizovat neurontim,
které jsou k nému pfipojeny. V této bakalarské praci je ,sila spojeni definovana jako
realné cislo. Vystup kazdého neuronu se vypocité specifikovanou nelinearni operaci
souc¢tu jeho vstupu. Spojeni se nazyvaji hrany. Hrany maji obvykle vahu, ktera se v
prubéhu uceni upravuje. Vaha zvysi nebo snizi silu signalu na spojeni. Neurony, které
maji prahovou hodnotu, jsou aktivovany pouze v momenté, kdy dojde k prekroceni
nastavené hodnoty. Obvykle jsou neurony hromadné rozdéleny do vrstev. Zcela odlisné
vrstvy mohou na svych vstupech provadét ruzné transformace. Signaly putuji z pri-
méarni vrstvy (vstupni vrstva), do posledni vrstvy (vystupni vrstva). Signal musi projit
v8emi vrstvami. Toto je vyobrazeno na obrazku (5).

Input Hidden Output
layer layers layer

Obrazek 5: Struktura neuronové sité

Zdroj: [6]

4.1 Historie neuronovych siti

V roce 1957 Frank Rosenblatt, vyzkumny pracovnik Cornellovy fyzikalni labora-
tofe, integroval Hebbiiv model aktivity neuronii se Samuelovymi myslenkami strojového
uceni a vytvoril perceptron Mark 1. Rosenblatt vyuzil neurobiologické experimenty,
které byly provedeny ve 40. letech 20. stoleti, a vytvoril model fungovani mozkovych
neurond.

Perceptron Mark 1 nebyl ptivodné planovan jako program, ale jako stroj. Ptivodni
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myslenka byla, Ze tato metoda pobézi na single purpose machine. Navzdory tomu byl
jeho kod napsén pro IBM 704 (a byl uréen pro rozpoznévani obrazu). Tato kombinace
se naStésti osvédcila a poskytla pevny dikaz, ze algoritmy a kod 1ze prenaset a efektivné
pouzivat v riznych podobnych pocitacich. Predtim nebylo mozné software prenaset
mezi podobnymi pocitaci. Je tfeba poznamenat, Ze Rosenblattovym hlavnim cilem
nebylo vytvorit pocitac, ktery by rozpoznéval a klasifikoval obrazky, ale ziskat poznatky
o fungovani lidského mozku. Neuronova sit Perceptron byla ptivodné naprogramovana
se dvéma vrstvami: vstupni a vystupni.

4.2 Uceni neuronové sité

Neuronové sité se u¢i (nebo jsou trénovany) prostrednictvim zpracovani prikladi,
z nichz kazdy obsahuje znamy ,vstup” a ,vysledek®. Vytvari se mezi nimi vazené vazby,
které jsou uloZzeny v nastaveni vah samotné sité. Uceni neuronové sité se obvykle provadi
prostFednictvim zjisténi rozdilu mezi zpracovanym vystupem sité (¢asto predpovédi)
a cilovym vystupem. Tento rozdil je chyba inforamce o chybach a zptisobech jak je
vyhodnocovat naleznete popsané nize v praci. Sit pak upravi své vahy dle parametru
uceni a hodnoty chyby. Postupnymi tipravami se neuronové sité snazi poskytovat vy-
stup, ktery se stale vice podobé pozadovanému vystupu, ktery byl zadan ucitelem. Po
dostate¢ném poctu téchto modifikaci muze byt uceni ukonceno predevsim na zakladé
urc¢itych kritérii. Tomuto postupu se fika uceni s ucitelem.

7 matematického hlediska je neuronova sit trénovana pomoci metody zpétného
sifeni chyby [22]. Sit pfi uceni vypocitava gradient ztratové funkce vzhledem k vaham
sité pro jeden ¢i vice vstupi. Diky pravidlim pro préaci s derivacemi je mozné po-
uzivat gradientni metody pro trénovani vicevrstvych siti, které aktualizuji vahy tak,
aby minimalizovaly ztraty; bézné se pouziva gradientni sestup nebo jeho varianty, jako
je stochasticky gradientni sestup. Algoritmus zpétného Sifeni funguje tak, Ze se vypocita
gradient ztratové funkce vzhledem ke kazdé vaze pomoci fetézového pravidla, pricemz
se gradient poc¢ita po jednotlivych vrstvach a iteruje se zpét od posledni vrstvy, aby
se zabranilo nadbyteénym vypoctim jiz vypoctenych ¢lenti. Toto ovSem prinasi své
nevyhody. Problémem je, ze v nékterych pripadech bude gradient mizivé maly, coz
efektivné zabrani tomu, aby vaha zménila svou hodnotu. V nejzazsim ptipadé to miize
zcela zastavit dalsi trénovani neuronové sité.

Takové sité se ,uc¢i plnit tkoly prostrednictvim premysleni o prikladech, obvykle
bez toho, aby byly naprogramovany s presnymi pravidly pro dany tkol. Naptiklad
pii rozpoznavani fotografii mohou objevit zptusoby, jak vybrat obrazky, které obsahuji
kocky, pomoci ¢teni piikladt obrazku, které byly rucné kategorizovany jako ,kocka*
nebo ,bez kocky", a pomoci disledku vybrat kocky na jinych obrazcich. Sit se to uci
bez ptredchozi znalosti kocek, napiiklad Ze maji srst, ocas, vousy a obli¢eje podobné
kockam. Misto toho automaticky generuji identifika¢ni znaky z ptikladu, které zpraco-
vavaji.

Architektura neuronové sité je takova, ze bunky jsou obvykle organizovany do
vice vrstev, zejména v tzv. deeplearningu. Neurony 1. vrstvy se pripojuji vétsinou k
neurontim bezprostiedné predchazejici a bezprostfedné nasledujici vrstvy. V piipadé
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neuronové sité s architekturou resnet tomu ale tak nenf a to z divodu odstranéni pro-
blému mizejiciho gradientu. Vrstva, ktera prijima vnéjsi poznatky, je vrstva vstupni.
Vrstva, ktera vytvari koneény vysledek, je vrstva vystupni. Mezi nimi se nachazi nula
nebo mnoho skrytych vrstev. Pouzivaji se také jednovrstvé sité. Mezi dvéma vrstvami
je mozné pouzit vice typu propojeni. Vrstvy mohou byt ,,pln€ propojené”, kdy se kazdy
neuron v jedné vrstvé pripoji ke kazdému neuronu v dalsi vrstvé, nebo sdruzené, coz
jsou vrstvy, kdy se skupina somatickych bunék v jedné vrstvé pripoji k jednomu neu-
ronu v dal$i vrstvé, ¢imz se snizi mnozstvi neuront v dalsi vrstvé. Neurony s vyhradné
takovymi spojenimi vytvareji smérovany acyklicky graf a oznacuji se jako feedforward
sité. Alternativné se sité, které umoznuji spojeni mezi neurony ve stejnych nebo pred-
chozich vrstvach, oznacuji jako kontinualni sité, coz je pripad sité, kterd je pouzita v
této praci.

4.3 Vrstvy

Neuronové sité v dnesni dobé maji nékolik druht vrstev, které jsou pouzivané
pro ruzné ucely. Hlavni prinos specializovanych vrstev je ve zlepseni vysledkt neuro-
nové sité a zaroven zjednoduseni celé sité diky specializaci dané vrstvy. To mé hlavné
dopad na pamétové naroky. Kdyz vezmeme v potaz pamétové naroky neuronovych siti
v momenté, kdy nechceme utratit velké mmnozstvi penéz za vypocetni jednotky, jsme
¢asto omezeni samotnou velikosti paméti. U dnesnich nejlepsich specializovanych GPU
na 24 GB (RTX3090) a v pfipadé profesiondlnich pocitaciu se prodavaji grafické karty
s velikosti paméti az 80 GB, ¢emuz velmi zietelné odpovidé i jejich cena.

4.3.1 Konvolué¢ni vrstva

Konvoluéni vrstva obsahuje sadu filtri, pro které je tfeba se naucit parametry.
Rozméry filtru jsou mens$i nez rozméry vstupnich dat. Kazdy filtr je konvolutovan
se vstupnimi daty, aby se vypocitala aktiva¢ni mapa neuronu. To znamena, Ze filtr
je preveden na celou sitku a vysku vstupu a v kazdé prostorové pozici je vypocten
bodovy soucin mezi vstupem a filtrem. Vystupni objem konvolu¢ni vrstvy se ziskéa
poskladanim aktivac¢nich map vSech filtra podél hloubkové dimenze. Stika a vyska kaz-
dého filtru je navrzena tak, aby byla mensi nez vstup, takze kazdy neuron v aktivacni
mapé je pripojen pouze k malé lokalni oblasti vstupniho objemu. Jinymi slovy, velikost
receptivniho pole kazdého neuronu je mala, stejna jako velikost filtru. Lokalni konekti-
vita je motivovana strukturou zrakové kiry zvirat s malymi receptivnimi poli bunék.
Lokalni spojeni v konvolu¢ni vrstvé umoznuji siti naucit se filtry, které nejlépe reaguji
na lokalni oblast vstupu a vyuzivaji prostorovou lokalni korelaci vstupu (u vstupniho
obrazu jsou pixely korelovany silnégji s blizkymi pixely nez s témi vzdalenymi). Aktivaéni
mapa se navic ziskd provedenim konvoluce mezi filtrem a vstupem, takze parametry
filtru jsou sdilené ve v8ech lokalnich mistech. Sdileni vah sniZuje pocet parametria pro
expresivitu, efektivitu uceni a spravnou generalizaci.|7|
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4.3.2 Zero padding

Kdyz filtr konvoluje dany vstupni kanal, ziskame vystupni kanal. Tento vystupni
kanal je matice pixeli s hodnotami, které byly vypoc¢teny béhem konvoluci, k nimz doslo
na vstupnim kanéalu. Kdyz toto nastane, dochézi k redukci dimenze naseho obrazku.
Zjednodusené to znamena, ze kdyz budeme mit matici 4x4 a filtr 3x3, tak dostaneme
vystup 2x2. Toto se da zapsat tak, ze kdyz méme n - n rozmér a aplikujeme f - f filtr
dostaneme rozmér vystupu.

(n=f+1)-(n-f+1) (1)

Problém nastavé, kdyz bychom chtéli konvoluci nékolikrat opakovat, jelikoz by do-
chazelo k opakovanému zmensovani matice, a tudiz i informace. Zaroven nelze aplikovat
filtr na okrajich matice, tam bychom také ztraceli informace.

Zero padding, jak jiz samotny nazev napovida, bere matice a vytvari na okrajich
nuly (viz obr. 6), aby nedochéazelo k takové redukci matice a zaroven to umoziuje
ziskévat informace i z okraju snimku.

]
el il ol T B R o o D |
]

i:_': zero padding - feature map || convolution kernel

Obrézek 6: Ilustrace zero padding
Zdroj: [10]

4.3.3 Fully connected

V plné propojenych vrstvach je kazdy neuron v jedné vrstvé propojen s kazdym
neuronem v nasledujici vrstvé. Plné propojené vrstvy lze nalézt ve vSech forméch neu-
ronovych siti, od zékladnich neuronovych siti az po konvoluéni neuronové sité (CNN).
S rostouci velikosti vstupu se plné propojené vrstvy mohou stat vypocetné nakladnymi,
coz vede ke kombinatorické explozi vektorovych operaci, které je tfeba provést, a po-
tencialné Spatné skalovatelnosti. V dusledku toho se ¢asto snazime snizit pocet téchto
vrstev na minimum.

4.3.4 Batch Normalizace

Dévkova normalizace (znama také jako davkova norma) je metoda, ktera se pou-
ziva k urychleni a zvySeni stability NN pomoci normalizace vstupt vrstev jejich opé-
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tovnym centrovanim a Skalovanim. Navrhli ji Sergey loffe a Christian Szegedy v roce
2015 [8].

Batch normalizace normalizuje hodnoty mezi mini-batchemi. Jeji cil je aby akti-
vace méli primér jedna a standardni odchylku 1. To zptsobuje Ze se aktivace pohybuji
okolo nuly. Zatimco tc¢inek davkové normalizace je zfejmy, divody jeji i¢innosti ztusta-
vaji predmétem diskuse. Pfedpokladalo se, Ze muze zmirnit problém vnitiniho kovari-
antniho posunu, kdy inicializace parametrii a zmény v rozlozeni vstupi jednotlivych
vrstev ovliviiji rychlost uceni sité [8]. V posledni dobé nékteri védci tvrdi, ze davkova
normalizace nesnizuje vnitini kovariantni posun, ale spiSe vyhlazuje goal funkci, coz
nésledné zlepsuje vykonnost. Pii inicializaci vSak davkova normalizace ve skutecnosti
vyvolava v hlubokych sitich silnou gradientni explozi, kterou zmirhuji pouze presko-
¢ené spoje ve zbytkovych sitich. Jini trvaji na tom, ze davkovou normalizaci se dosahuje
oddéleni a tim se neuronové sité zrychluji [9]. V posledni dobé byla v sitich bez normali-
zace, tzv. sitich NF, zavedena technika ofezavani gradientu normalizace a inteligentniho
ladéni hyperparametrii, kterd zmirnuje potfebu davkové normalizace.

Kazda vrstva neuronové sité ma vstupy s odpovidajicim rozdélenim, které je bé-
hem procesu trénovani ovlivnéno nahodnosti v inicializaci parametrii a ndhodnosti ve
vstupnich datech. Vliv téchto zdroji ndhodnosti na rozdéleni vstupt do vnitinich vrstev
béhem trénovani se popisuje jako vnitini kovariantni posun. Ackoli se zda, Zze jedno-
znacna presna definice chybi, jevem pozorovanym v experimentech je zména na stied-
nich hodnotach a rozptylech vstupt do vnitinich vrstev béhem tréninku.

Ke zmirnéni vnitiniho kovariantniho posunu byla ptivodné navrzena davkova nor-
malizace [1]. Béhem faze trénovani siti se pii zméné parametra predchozich vrstev od-
povidajicim zptisobem méni rozlozeni vstupti do aktuélni vrstvy, takze aktualni vrstva
se musi neustéale prizpisobovat novym rozlozenim. Tento problém je obzvlasté zavazny
u hlubokych siti, protoze malé zmény v mél¢ich skrytych vrstvach se pii Sifeni v siti
zesili, coz vede k vyraznému posunu v hlubsich skrytych vrstviach. Proto je navrzena
metoda davkové normalizace, kterd ma tyto nezadouci posuny omezit, urychlit tréno-
vani a vytvorit spolehlivéjsi modely.

Kromé sniZzeni vnitiniho kovariantniho posunu se predpoklddé, Ze davkova nor-
malizace prinasi mnoho dalsich vyhod. Diky této dodatecné operaci muze sit pouzivat
vyssi rychlost uceni, aniz by doslo k mizeni nebo explozi gradientti. Kromé toho se zda,
ze davkova normalizace ma regulariza¢ni Gcinek, takze sit zlepSuje své generaliza¢ni
vlastnosti, a neni tedy nutné pouzivat dropout ke zmirnéni overfittingu. Bylo také po-
zorovano, ze s davkovou normalizaci se sit stava odolnéjsi viudi ruznym inicializa¢nim
schématim a rychlostem uceni.

4.3.5 Max Pooling

Konvoluéni vrstvy v konvoluéni neuronové siti shrnuji pritomnost prvka ve vstup-
nim obraze. Problémem vystupnich map rysi je jejich citlivost na umisténi ryst na
vstupu. Jednim z pristupi, jak tuto citlivost vyTesit, je snizit pocet vzorkti map pfi-
znaki. To ma za nésledek, Ze vysledné mapy prvki se snizenym vzorkovanim jsou
odolnéjsi vici zménam polohy prvku v obraze, coz se oznacuje odbornym vyrazem
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ylokalni transla¢ni invariance®.

Vrstvy sdruzovani poskytuji ptistup ke snizeni vzorkovani map prvki shrnutim
pritomnosti prvka v polickdch mapy prvkia. Dvé bézné metody sdruzovéani jsou pri-
mérné sdruzovani a maximalni sdruzovani, které shrnuji primérnou pritomnost prvku,
resp. nejvice aktivovanou piitomnost prvku.

Kromé toho, Ze se jedna o levnou nahradu konvolu¢ni vrstvy, existuje jesté jeden
davod, pro¢ muze byt Max Pooling velmi uziteény: transla¢ni invariance.

Pokud je model transla¢né invariantni, znamené to, Ze nezélezi na tom, kde se ob-
jekt na obrazku nachézi; bude rozpoznén tak jako tak. Napiiklad pokud drzim telefon
u hlavy nebo u kapsy — v obou piipadech by mél byt soucéasti klasifikace.

Jak si dokazete predstavit, dosazeni transla¢ni invariance v modelu zna¢né zvysi
jeho predikéni schopnost, protoze jiz nemusite poskytovat snimky, na kterych se objekt
nachazi presné v néjaké pozadované poloze. SpiSe staci poskytnout obrovskou sadu
snimkii, které obsahuji dany objekt, a pripadné ziskat dobfe fungujici model.

Jak se tedy pomoci maximalniho sdruzovani dosdhne transla¢ni invariance v neu-
ronové siti? Reknéme, ze méme jednopixelovy objekt i kdyz objekty jsou obvykle vi-
cepixelové, ale demonstraci to prospéje. Tento objekt mé nejvyssi kontrast, a proto
generuje vysokou hodnotu pro pixel ve vstupnim obrazku. Predpokladejme, ze Sestka
na pozici (1, 2) v obrazku (7) v oranzové ¢asti obrazku je nami zvoleny pixel. Pfi ma-
ximéalnim sdruzovéani je stéle zahrnut do vystupu, jak vidime.
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Obréazek 7: Iustrace Max Pooling
Zdroj: [11]

Nyni si pfedstavte, zZe se tento objekt, a tedy i Sestka, nenachézi v bodé (1, 2), ale
misto toho v bodé (1, 1). Zmizi z modelu? Ne. Naopak, vystupem vrstvy Max Pooling
bude stéle 6. Proto nezalezi na tom, kde se objekt v oranzovém bloku nachézi, protoze
bude stejné ,zachycen®.

To je duvod, pro¢ Max Pooling znamena translacni invarianci a pro¢ je opravdu
uzitecny, kromeé toho, ze je i relativné levny.

Uvédomte si vSak, ze pokud by se objekt nachazel v nékteré z neoranzovych oblasti,
byl by rozpoznén, ale pouze v ptipadé, Ze tam neni nic s vétsi hodnotou pixelu (coz
je pripad vSech prvki!). Proto Max Pooling nevytvaii transla¢ni invarianci, pokud
poskytujete pouze snimky, kde se objekt nachazi stale ve velmi malé oblasti. Pokud
je vsak vasSe datova sada dostatecné pestra a objekt se nachazi v riznych polohach,
Max Pooling skute¢né prospiva vykonu vaseho modelu.
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4.4 Ztratova funkce

Obecné lze ztratové funkce rozdélit do dvou hlavnich kategorii v zavislosti na typu
ucebni ulohy, kterou fesime — regresni ztraty a klasifikacni ztraty. Pti klasifikaci se sna-
zime predpovédét vystup z mnoziny koneénych kategorialnich hodnot. Ztratova funkce
nam definuje, jak dobfe se neuronova sit chové; trénovani je v podstaté snaha o mi-
nimalizaci ztratové funkce pro dany dataset. Zaroven lze ze ztratovou funkci vyuzit
pro detekci pretrénovani, protoze v momenté kdy se bude priblizovat nule pouze na tré-
novacim datasetu, a nikoliv na testovacim, je potfeba zménit nastaveni ¢i ukoncit proces
ucenti, jelikoz dochazi k pretrénovani.

4.5 Aktivaéni funkce

V umeélych neuronovych sitich tvori kazdy neuron vazeny soucet svych vstupt
a vyslednou skalarni hodnotu predava funkci oznacované jako aktivacni funkce nebo
prenosova funkce. Ma-li neuron n vstupi. tak tato funkce g se oznacuje jako aktivacni
funkce. Pokud je funkce g bréana jako linearni funkce, pak neuron provadi linearni re-
gresi nebo klasifikaci. Obecné se g bere jako nelinearni funkce, aby bylo mozné provadét
nelinearni regresi a fesit klasifika¢ni problémy, které nejsou linearné oddélitelné. Pokud
se g povazuje za sigmoidalni funkci neboli funkci ve tvaru pismene s, ktera se méni
od 0 do 1 nebo od —1 do 1, 1ze vystupni hodnotu neuronu interpretovat jako odpo-
véd ANO/NE nebo binarni rozhodnuti. Sytici aktivacni funkce v8ak muze v hlubokych
sitich zpusobit problém mizejictho gradientu. Nahrazeni nasycujici sigmoidalni akti-
va¢ni funkce aktiva¢nimi funkcemi, jako je ReLU (Rectified Linear Unit), které maji
vyssi hodnoty derivace, umoznilo poprvé trénovat hlubsi sité. Od té doby byly nale-
zeny nemonotonni a oscilujici aktivacni funkce, které vyrazné prekonavaji ReLU [12],
zejména oscilujici aktivacéni funkce zlepsuji gradientni tok, urychluji trénink a umoz-
nuji jednotlivym neurontim ucit se funkci XOR, podobné jako nékteré lidské mozkové
neurony.

Sigmoidni funkce pfijima na vstupu libovolnou realnou hodnotu a na vystupu ma
hodnoty v rozsahu 0 az 1. Cim vetst (kladngjsi) je vstup, tim blize bude vystupni
hodnota k 1, zatimco ¢im mensi (zapornéjsi) je vstup, tim blize bude vystup k 0, jak
je znazornéno nize na grafu (8).

Sigmoidni neboli logisticka aktivacni funkce graf na grafu (8) je pouzivana funkce.
U modelu, kde méme jako vystup predpovédét napiiklad s jakou pravdépodobnosti
dany pixel obsahuje nami sledovany nastroj. JelikoZ interval pravdépodobnosti je (0, 1)
tak je sigmoidni funkce optimélni. Funkce je diferencovatelna (graf na obrazku (9))
a poskytuje hladky gradient, tj. zabranuje skoktim ve vystupnich hodnotéch. To je
znazornéno esovitym tvarem sigmoidni aktivaéni funkce.
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Logisticka funkce
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Obrazek 8: Sigmoidni funkce

Bohuzel, metoda mé i své nevyhody, coz si nize ukadzeme. Nejprve je ale potieba

zavést derivaci. _
f(z) = sigmoid(z) - (1 — sigmoid(x)) (2)
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Derivace logistické funkce
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Obréazek 9: Derivace sigmoidni funkce

Jak je vidét z uvedeného obréazku, hodnoty gradientu jsou vyznamné pouze pro roz-
sah —7.5 az 7.5, jelikoz v ostatnich oblastech je graf mnohem plossi. Z toho vyplyva,
ze pro hodnoty vétsi nez 7.5 nebo mensi nez —7.5 bude mit funkce velmi malé gra-
dienty. Jakmile se hodnota gradientu blizi nule, sit se prestava ucit a trpi problémem
mizejictho gradientu [13].

5 Implementace metody MIL a KCF

V této casti se snazim navrhnout aplikaci abych mohl svoji metodu porovnat s
jiz existujicimi algoritmy tudiz cilem je vyhodnotit video ke kterému mame anotace a
nésledné provést vyhodnoceni chyby . Experiment je navrzen nasledovné: na zacatku je
definovano rozpéti okoli, které zadavame jako informaci algoritmu. V piipadé realného
svéta by bylo potfeba vybrat oblast ru¢né. Pokud chce ¢lovék provést ruéni zadani, staci
odkomentovat cast kodu. Poté se méri euklidovska vzdalenost mezi body, kdy jeden
bod je nalezen algoritmem a druhy dan od ucitele. Diilezitou soucasti bylo testovani
pri raznych velikostech okoli.

Experiment byl vytvotren v jazyce Python v jiz zminované knihovné OpenCv [4].
Na zacatku je na¢ten manipulator s datasetem, poté jsou dva vnorené cykly. Je dilezité
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zminit, Ze v momenté, kdy se bod nenachazi na snimku, neni tento snimek nahréan do
trackeru. Toto by ovSem v realité nebylo mozné. Domnivam se tedy, ze pro tuto aplikaci
to nezptlisobuje zésadni zkresleni vysledki. Pri iteraci je mozné sledovat video, pripadné
si pouze nechat exportovat detekované body.

Je taktéz nutné si uvédomit, ze tracker vraci ohrani¢ujici okno a z tohoto okna je
propocten stied, ktery uvazujeme jako pozici nastroje. Implementace metody MIL a
KCF je prakticky identicka. Divodem je, Ze obé metody vychazeji ze stejné knihovny,
tudiz bylo v kodu potieba zménit pouze jeden parametr, jinak se metody nelisi. To byl
také jeden z divodu pouziti téchto metod.

tracker = cv2.TrackerMIL create ()

tracker = cv2.TrackerKCF create ()

5.1 Navrh vlastni metody pro sledovani $picky jehly

P1i ndvrhu metody jsem se rozhodl vyuzit neuronové sité a na problém pristou-
pit jako na segmentaci. Segmentace obrazu je proces, kdy snimek chceme rozdélit na
nékolik segmentti znamych jako obrazové oblasti nebo obrazové objekty (sady pixeli).
Cilem segmentace je obvykle vyhledani objekti a hranic ve snimcich. Pfesnéji fec¢eno
segmentace obrazu je proces prifazeni znacky kazdému pixelu v obraze tak, aby pixely
se stejnou znackou sdilely urcité vlastnosti. V nasem piipadé pixely zna¢im obsahuje/-
neobsahuje $picku jehly.

Segmentaci jednotlivych snimkt videa jsem zvolil, protoze jsem ocekaval dobré
vysledky a zéroven je segmentace pomérné bézny tkol, ktery provadéji neuronové sité,
a je na toto téma fada postupi a materiali. Rozhodl jsem se, Ze vystup bude reprezen-
tovan jako maska daného snimku, kde budou uvedeny pravdépodobnosti pritomnosti
Spicky jehly. Pro dalsi zpracovani by bylo mozné vyuzit Kalmanuav filtr, ovSem jeho
implementace by byla nad ramec této prace. Hlavni prekazkou pii vytvareni algoritmu
bylo vytvoreni spravné struktury neuronové sité, kde jsem se nakonec rozhodl vyuzit
jiz vytvorenou sit ResNet34 [14]| a pouze ji upravit pro nase pouziti.

Aplikace je vytvorena z jazyce Python. Aplikace mé nékolik hlavnich komponent —
komponentu pro préci s daty, komponentu zodpovédnou za trénovani a vyhodnocovani
a v neposledni fadé komponentu pro koncového uzivatele. Kod je psan jako kombinace
objektového a funkcionalntho programovani. Jednotlivé komponenty maji dokumentaci
dle Numpy standardu.

5.2 CVAT manipulator

CVAT manipulator je proprietarni soucasti aplikace, pii jejimz vyvoji byl kla-
den diraz na pouzitelnost i pro jiné aplikace, jelikoz CVAT for images je prenositelny
datovy format. Diky tomu jsem se pii préaci snazil postupovat tak, aby byl kod pte-
hledny a snadno c¢itelny, jelikoz samotny datovy manipulator je objekt. Manipulator
byl vytvoren tak, aby bylo mozné pres néj iterovat, tudiz lze snadno postupovat skrze
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snimky. Manipulator nenacita data najednou ale postupné. Nacteni dat v jeden oka-
mzik do opera¢ni paméti by mélo vyhodu mensi latence ale ptrinasi sebou nesmyslné
pamétové naroky. Pro priklad dataset ktery mam k dispozici by obsadil ptiblizné 176.2
GB operacni paméti. Tudiz manipuldtor namisto toho uchovavéa cestu k soubortim v
manipuldtoru jsou init, addDataset a getMask. Init funkce vytvari inicializace. Objektu
lze kromé parametrii cest k datasetu nastavit pozadovanou velikost snimku pfi praci s
nimi. Dale je mozné zapnout automatické zamichani. Toto je vhodné z divodu posloup-
nosti videa a rizika mozného pretrénovani. Funkce add dataset umoznuje spojit vice
CVAT datasetu pro rozsifeni datasetu pri trénovani. Déle je mozno rozdéleni datasetu
na valida¢ni a trénovaci ¢ast pomoci funkce split.

Stézejni je funkce get mask. Informace od ucitele jsou ve formé bodu. My ale
potfebujeme mit informace od ucitele jako bindrni masku. Ta se vytvaii jako nulova
matice o rozmérech snimku a nésledné se bod nahradi jednotkovou matici o daném roz-
meéru. Velikost jednotkové matice nam udéava, jak je velké samotné okoli bodu. Osobné
vidim tuto ¢ast préace jako jednu s nejvétsi moznosti budouciho pfinosu a to z divodu
sirokého spektra aplikaci a dle mého vyzkumu neexistujici vhodnou alternativou.

5.3 Trénovani sité

Neuronova sit je postavena na siti ResNet34, kteréa slouzi jako backbone. K vy-
tvoreni sité jsem se rozhodl pouzit framework TensorFlow Keras [19] a to z davodu
osobni zkuSenosti a pro mé prehledné dokumentace. Na zacatku této ¢asti kodu definuji
veskeré primarni knihovny pouzité v kédu. Za zminku stoji NumPy, coz je knihovna
pro numericko-aritmetické operace, dale knihovna Matplotlib, ktera slouzi ke gene-
rovani grafi. Na zacatku se nachéazi nékolik dulezitych proménnych, napiiklad pocet
trénovacich epoch, velikost cilového obrézku a batch size.

V dalsi c¢asti kodu lezi DataLoader, ktery vytvari dvojici snimku a masky. Na-
sledné je pak Datal.oader odesild do neuronové sité k trénovani. TensorFlow disponuje
vlastnimi metodami jak nahravat fotky z adresare, coz se mi velmi osvédcilo. A to
zejména z divodu snadného odstranovani chyb pri trénovani. Mezi nejcastéji vyskytu-
jici se problémy patfily nespravné dimenze nebo Spatny format dat.

5.4 Architektura neuronové sité

Muj puvodni plan byl vytvorit sit s vlastni architekturou bez pfedtrénovanych vah.
Po nékolika pokusech, které byly netspésné a to prevazné z duvodu nedostatku dat,
jsem dospél k vysledku, ze tudy cesta nevede. Proto jsem se zacal premyslet o jinych
reSenich. Po zvazeni moznosti jsem se rozhodl vyuzit predtrénovanou sit ResNet, ktera
po prvotnim experimentu pfedvedla takika perfektni vysledky po mirném ladéni na
strané loss funkce. Nasledné jsem zacal dosahovat vysledkii, které jsou prezentované v
této praci.

Velice mi pomohla knihovna Segmentation models [14], ktera vytvaii samotny mo-
del neuronové sité v ramci aplikace. Vzhledem k tomu, Ze jedné epose trvalo vytrénovani
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cca 45 minut na GTX 1060, vytvoril jsem automatické volani po skonceni epochy. Pti
tomto volani bylo provedeno srovnani s presnosti predchozi epochy a v momenté, kdy
soucCasna neuronova sit dosahovala lepsich vysledki na validaénim datasetu byla ulo-
zena. Na zavér kod ulozi vahy neuronové sité a provede vykresleni ztratové funkce v
Case.

5.4.1 Optimizér

Jako optimizér vyuzivam tzv. Adam. Podle [15] je tato metoda ,wypocetné efektivni,
md malé ndroky na pamet, je invariantni vici diagondlnimu preskalovdni gradienti
a je vhodnd pro problémy, které jsou velké z hlediska dat/parametri.“ Optimizér ma
nasledujici parametry: learning rate jehoz hodnota je 0.001 a dale mame beta 1, coz
je exponencialni mira rozpadu pro odhady 1. momentu. Exponencidlni mira rozpadu
pro odhady druhého momentu je nastavena na hodnotu 0.999.

5.4.2 Ztratova funkce

V aplikaci sice provadime binarni déleni do tfid jehla je pritomna/jehla neni pri-
tomna ale presto vyuzivam nebinarni ztratovou funkci. Diivod vyuziti Categorical cross-
entropy je dén jiz zminénymi experimenty, kdy jsem se snazil detekovat nejen $picku
jehly, ale i ,okraje jehly”. Od této snahy jsem nésledné upustil, protoze mi neposky-
tovala zadné vyhody pro feSeni prace a ztratova funkce ziistala nezménéna. Nakres
ztratové funkce mizeme vidét na snimku (10).

\ f(s),
Si Softmax >
CNN / Crosi-cir;tropy
Sigmoid >
sy et

C

CE =~ tilog(f(s):)

C'=2 i

_|

CE = — Z tilog(f(si)) = —tilog(f(s1)) — (1 —t1)log(1 — f(s1))

Obrézek 10: Ilustrace ztratové funkce
Zdroj: [16]

5.4.3 Metrika presnosti

Pro metriku presnosti jsem se rozhodl vyuzit IoU metriku, neboli Intersection
over Union, kterd se vypocita jako podil pruniku originalni a vyhodnocené masky se

24



sjednocenim originélni a vyhodnocené masky (viz obrazek (11)). Pro jejich vyhodnoceni
je diilezité zdiaraznit, ze vzhledem k relativné malé velikosti hledaného objektu se jedna
radoveé o nekolik pixeli. IoU matrika se pohybuje v malych ¢islech, ale je to zptisobeno
velkym dopadem kazdého nevyhodnoceného pixelu.

loU=0.92 loU=0.71 loU=0.39

Excellent Good Poor

Obrézek 11: Tlustrace IoU metriky
Zdroj: [6]

5.4.4 Ukladani modelu

Z duvodu, ze model neni sekven¢ni, neni mozné vyuzivat funkci TensorFlow pro
ukladani celého modelu. Vzhledem k podstaté prace, to ale neni nutné a postacilo
nam ukladani vah. Tento pristup nédm zéroven umoznil zmenSeni potfebného mista
na disku, jelikoz vahy maji necelych 100 MB. Nevyhodou tohoto postupu je, Ze pfi
pouziti neuronové sité musim separatné prenéset strukturu sité. Zaroven mam obavu,
ze vzhledem k tomu, Ze je architektura generovana z knihovny Segmentation models,
je zde moznost, ze s novou verzi knihovny by aplikace mohla prestat fungovat.

5.5 Pouziti aplikace

Spusténi aplikace je vzhledem k podstaté prace pomérné komplikovany proces. Jiz
instalace je dosti slozita, i pfesto jsem se snazil moznému uzivateli spusténi aplikace
co nejvice ulehéit tim, Zze mé k dispozici Python virtual environment, kde jsou veskeré
potiebné knihovny. Pripadné je muze instalovat ze souboru requirements.txt . Aplikace
se spousti skrze ptrikazovou fadku, kde se jako argument uvadi video. V dalsim kroku
se otevie okno, kde se vykresluje vystup. Snimky se vyhodnocuji v pribéhu videa a
zaroven je mozné pii specifikaci argumentu na dané misto ulozit sekvence detekovanych
bodii, kde se nachéazela Spicka jehly. Samotné spusténi neuronové sité neni vypocetné
narocné a nevyzaduje vykonny hardware. Pfi testovani na procesoru 17 7700HQ bylo
500 snimkt vyhodnoceno za 36 minut. Na grafické karté ale dostavame daleko lepsi
vysledky — pfiblizné 6 minut. Mezi nejslozitéjsi ¢asti pro mé bylo vytvorit body ze
ziskané pravdépodobnostni matice. Nasledné se z této masky snazim vytvorit body, k
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tomu vyuzivam funkei regionprops [18].

00 0O0O0 00 00O 000O0O
00110 000171 00110
A=10 0 1 1 0f, B=|0 001 1}, C=10 0110 (3)
000O0O 1 1000 001O0O0
000O0O 1 1000 01110

Optimalni by samoziejmé bylo, aby matice vypadaly jako v pripadé A, kdy se v matici
nachazi pouze jeden ostrov. V momenté, kdy dostaneme matici B, tak méame 2 ostrovy,
tudiz 2 body, které jsou reprezentovany jako centroidy danych pozic. Nejvétsi problém
vznika v pripadé matice C, kde je jeden ostrov, ale je velice pravdépodobné Ze se jedna
v realité o dva nezévislé body, které bychom nésledné mohli vyhodnotit.

Kazda ze ¢ty casti vytvari celek. Pti jejich vytvareni jsem se snazil, aby byl kod
prehledny a logicky. Troufam si fici, Ze se mi to podarilo a aplikaci by mohl vyuzivat
dalsi ¢lovek, ktery by mohl pokracovat v préaci na ni.

5.6 Nastroj pro vyhodnoceni vysledki

Dalsi ¢asti je aplikace pro vyhodnoceni vysledki. Na rozdil od ¢asti pro pouziti
aplikace, vyhodnocovaci ¢ast ocekdva na vstupu CVAT dataset, nasledné se spusti
klasické iterovani skrze snimky, kde se propocitavéa vzdalenost mezi informaci od ucitele
a vyhodnocenim neuronové sité. Zde je dilezité zdiraznit, ze vzdalenost bereme od
bodu, ktery byl nejblize vyhodnocen k uciteli. Tento postup jsem zvolil, protoze chybné
detekované body byly vétsinou stacionarni, tudiz by jejich filtrace nebyla problematicka
a v momenté, kdy byla chybé vyhodnocena pozice, se v okoli nenachézel zadny jiny
bod. Pro lepsi predstavu se spravny bod vykresluje ¢ervenou barvou a predpovidany
zelenou barvou.
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6 Experimenty a jejich vyhodnoceni

6.1 Vyhodnoceni vysledkti metody MIL

Metoda MIL predvadi vysledky, které bych na nékterych videich oznacil za uché-
zejici, zatimeo na jinych se hned za zacatku ztrati, viz graf na obrazku (12) a je tudiz
prakticky nepouzitelna. Metoda trpi mnoha problémy: jeden z nich je moznost ztraceni,
kdy dojde k tomu, Ze algoritmus sleduje jiny objekt nez byl pivodné definovan. Toto
lze vidét na obrazku (13). Dale byla pomérné ¢asté situace, kdy algoritmus zachytil
znacku od fixy pro urceni mista za8iti. V ten moment bylo jen otazkou nahody, zda se
chirurg posune na ono misto a algoritmus se znovu spravné nastavi, pricemz nezalezi
na velikosti sledovaného okna. Proto bych tekl, Ze tato metoda je pro nase ticely nedo-
statecna. Zaroven byla rychlost vyhodnocovéani ptiblizné 7 snimku za vtefinu, tudiz by
nebylo mozné vyuziti v realném case.

Euklidovska vzdalenost od nastroje
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Obrazek 12: Velikost okoli je délka strany sledovaného ¢tverce v pixelech
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Obrazek 13: Ukazka ztracené MIL metody

6.2 Vyhodnoceni vysledkti metody KCF

Tato metoda vzdy po nékolika snimcich kompletné ztrati obraz a prestane posky-
tovat data, jak lze vidét z grafu na obrazku (14). Tento jev bych ale hodnotil kladné,
vzhledem k tomu, Ze lze snaze detekovat moment, kdy je metoda ztracena. OvSem i
v momentech, kdy metoda fungovala spravné, byla presnost tristni a nedostatecna pro
nasi aplikaci. Za zminku ovSem stoji jeji rychlost — za pouhou 1 vtefinu byla schopna
vyhodnotit ptiblizné 30 snimkii namisto 8 jako u metody MIL.
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Euklidovska vzdalenost od néastroje
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Obrézek 14: Prubéh chyby v ¢ase

6.3 Vyhodnoceni vysledku vlastni metody

Celkem jsem provadél tii zpusoby vyhodnocovani na ¢tyfech riznych natrénova-
nych modelech. Hlavnim cilem bylo vyhodnoceni presnosti algoritmu. Zaroven bylo
potieba posuzovat jeho spolehlivost, tedy jak ¢asto detekuje vice bodu (obr(16)), pfi-
padné nedetekuje zadné. V momenté, kdy sit detekovala vice bodi, tak je to na gra-
fech vzdy vzdalenost toho nejblizsiho ke $picce jehly. A zéroven kdyz Spicka nebyla
detekovana, tak je to vyobrazeno jako hodnota —1. V tabulce (1) jsou ukézany doby
trénovani, pramérné chyby a priumeérné presnosti na testovacim datasetu. Sité byly na-
trénovany na datatasetu, ktery obsahoval 7789 snimkt v trénovaci sadé a 300 snimki
ve valida¢ni. Testovaci sada obsahovala 500 po sobé jdoucich snimki. Divodem volby
testovaci sady byly dobré svételné podminky, zaroven se ve videu nachézi jak rychlé,
tak pomalé pohyby pod Sirokou gkélou thla. Snimek ¢islo (15) je ukazka snimku z
testovaciho datasetu.
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Batch Size | RozliSeni | Doba uceni | Rychlost | Primérna chyba

ResNet34 8 512x512 36:42 2:48 5.82
ResNet34 2 800x 800 1:13:13 3:23 29.41
ResNet34 1 1024 <1024 1:56:36 4:48 9.77
ResNet101 1 800800 2:48:56 6:34 NaN
MIL - 19201080 0 0:58 187
KCF - 19201080 0 0:16 856

Tabulka 1: Tabulka doby trénovani danych architektur
Rychlost fik4 dobu na vyhodnoceni testovaciho datasetu
HW: GTX 1060 Max-Q i7-7700HQ

Obrazek 15: Ukazka rozpoznavaného snimku
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Obrazek 16: Ukazka chybného rozpoznani 2 Spicek
Backbone ResNet34 rozliseni 800x 800 pixela

Pocet nedetekovanych snimk@

500 A

400 -
«3 300
X
£
c
@
=
Q
b
o
a

200 A

100 A

0 T
Resnet34 Resnet34 Resnet101 Resnet34
Rozliseni 512 x 512 Rozliseni 800 x 800 Rozliseni 800 x 800 Rozliseni 1024 x 1024
,BatchSize = 8 ,BatchSize = 2 ,BatchSize = 2 ,BatchSize = 1
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Obrézek 17: Cetnost nedetekovanych snimki
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Euklidovska vzdalenost od nastroje
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Obrézek 18: Chyba sité na testovaci sadé
Backbone ResNet34 rozliseni 800x 800 pixelt batch size = 2

Euklidovska vzdalenost od nastroje
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Obrazek 19: Chyba sité na testovaci sadé
Backbone ResNet34 rozliseni 1024 x 1024 pixeli batch size = 1
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Euklidovska vzdalenost od nastroje
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Obrazek 20: Chyba sité na testovaci sadé
Backbone ResNet34 rozliseni 800x 800 pixeli batch size = 1

Euklidovska vzdéalenost od nastroje
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Obrazek 21: Chyba sité na testovaci sadé
Backbone ResNet34 rozliseni 512x512 pixela batch size = 8
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Trajektorie pohybu Spicky jehly
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Obrazek 22: Trajektorie na testovaci sadé
Backbone Resnet34 rozliseni 512x512 pixeli batch size = 8

Z vysledkt muzeme vyvodit nékolik zavéria: zvySovanim rozliseni a slozitosti sité
nevedlo k lepsim vysledkum. Lze to vidét z grafu (19), Ze zvySeni rozliSeni vedlo na
vetsi slozitost. Za dalsi pricinu selhani povazuji prilis maly batch size, ktery nepfispival
ke kvalitnimu uceni sité. Toto jsem otestoval s pomoci vytrénovani jiné sité s batch size
= 2, kterou muzeme vidét na grafu (18). Jeji vysledky jsou vyrazné lepsi, hlavné bylo
zésadné potlaceno vypadéavani bodu, coz lze vidét z grafu (17). Pomérné zajimavé byly
vysledky sité z grafu (21), kdy byla detekce velice pfesna s minimem vynechavani. To mé
vedlo k vykresleni trajektorie, ktera velice dobie kopiruje cestu §picky jehly (obr. (22)).
Celkové vysledky povazuji za uspokojivé, hlavné s porovnanim s klasickymi metodami,
a domnivam se, ze presnost je dostatecna pro dalsi vyuziti a rozsifovani prace.

Napadaji mé hlavné dva sméry, jak presnost metody vylepSit. Prvni z nich je
rozsifeni vystupu neuronové sité o LSTM (Long short-term memory). Nasledny vy-
stup v podobé dvou souradnicovych neuroni by umoznoval odstranéni problému s
vicenasobnymi feSenimi. Tato cesta by byla zajimava, protoze by do sité pridala tzv.
pamét predchozich stavi, ¢imz by byla zajisténa kontinuita mezi snimky. Dalsi mozné
vylepSeni by bylo vyuziti Kalmanova filtru, kde by neuronova sit poslala vysledky a
Kalmanuv filtr by umoznoval filtrovat nespravné a piilis rychlé pohyby. Dale by mohlo
byt zajimavé vymeénit jadro neuronové sité, napiiklad misto ResNet34 vyuzit VGG16.
Toto by ovSem mélo za nésledek daleko vétsi vypocetni narocnost.
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7 ZAavér

Cilem této préace bylo navrzeni metody pro sledovani §picky jehly v zaznamu chi-
rurgického Siti. Tento néstroj vytvari ze zaznamu vystup v podobé informace o poloze
Spicky néastroje. V optimalnim piipadé je tato detekce provedena pro kazdy snimek
v zaznamu. Metoda by méla byt prenositelna a snadno vyuzitelnéd pri védecké ¢innosti,
kterd bude nasledovat.

Navrhl jsem a implementoval metodu, kterd zpracovava zaznam pomoci neuro-
nové sité€ na architekture ResNet. Vystupem kazdého snimku je bindrni maska, ktera
je pozitivni na pixelech, na kterych se nachazi Spicka nastroje. Tyto oblasti se sdru-
zuji do shluki, jejichz stfed povazujeme za misto, kde se nachazi nastroj. Metoda byla
implementovana v jazyce Python s frameworkem TensorFlow. Moje metoda byla po-
rovnana s metodami, které jsou urc¢eny pro sledovani objekti a byla implementovana
v knihovné OpenCV. Presnost metody se ukazala jako velice dobra, konkrétné byla
primérné chyba od pravé Spicky jehly 5.82 pixelu. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu
je moznost detekovat Spicku i v jednotlivych snimcich. Prace se vénovala veskerym
bodtum, které byly zaddny na zac¢atku projektu.

Hlavnim pfinosem této metody je moznost automatického ziskavani trajektorie po-
hybu ve videu chirurgického siti. Diky tomu lze provadét hodnoceni studentii pii vyuce
chirurgie. Déle byl vyvinut software, ktery umozni jednoduché pretrénovani sité na jiné
chirurgické nastroje v podobnych podminkach.
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