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Abstrakt
Diplomova praca bola zamerana na riesenie problému sémantickej segmentéacie pre ka-
meru mobilného robota, ktory je postaveny na menej vykonnom hardvéry. Vyberom a

implementaciou vhodnej konvolucnej siete bola docielena predikcia v redlnom case aj na
starsej grafickej karte akou je Nvidia GTX 1050Ti.

Summary
The thesis was focused on solving the problem of semantic segmentation for a mobile
robot camera, which is built on less powerful hardware. By selecting and implementing a

suitable convolution network, real-time prediction was achieved on an older graphics card
such as the Nvidia GTX 1050Ti.
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1. UVOD

1. Uvod

Porozumenie toho ako svet okolo nas vyzera v kazdodennej situacii, predstavuje pre
kazdého jedinca zdkladny nastroj na vykonavanie akejkolvek ¢innosti. Su to prave ziskané
obrazové data, ktoré pre nas predstavuju najdolezitejsie informacie podla ktorych sa v
beznom zivote rozhodujeme.

Posunuf tuto schopnost spracovania obrazu pocitacom tak, aby rovnako ako Iudia
mohli dalej vyuzivat najdené informécie pre konkrétne c¢innosti zacalo uz v 60. rokoch
dvadsiateho storocia a s postupnym rozvojom stale lacnejsich a vykonnejsich zariadeni sa
rozvinulo do velmi Sirokej oblasti zaujmu. Zakladny predpoklad, ktory mal byt splneny,
vsak zostal stale rovnaky. Umoznif spracovat vizudlne data do podoby, ktora je zrozu-
mitelnejsia a jednoduchsia na dalsie vyhodnocovanie. Avsak zo zachovanou informac¢nou
hodnotou.

Do oblasti spracovania obrazu patria rozne podkategoérie, ktoré sa lisia hlavne tym na
akl tlohu st zamerané. Segmentacia obrazu tvori prave jednu z nich, kedy vo vyslednom
obraze sii celé objekty reprezentované iba jednou farbou (triedou). Co umoziiuje napriklad
jednoduchsie ndjdenie daného predmetu. Sposobov akymi je mozné vykonat takito ope-
raciu existuje niekolko, ale v poslednych rokoch najvécsiu popularitu medzi obecnou ale aj
odbornou komunitou rozhodne vyvolali konvoluéné neurénové siete. Narast zaujmu o tito
moznost spracovania vstupnych dat je mozné priamo prepojif s posunom v technolégii
grafickych kariet, ktoré predstavuju ich ddélezitu sucast.

Konkrétnym uplatnenim segmentéacie pomocou konvolu¢nych sieti predstavujua aj mo-
bilné roboty. Predikciu v redlnom case z kamery takéhoto zariadenia je mozné vyuzit v
mnozstve aplikacii, ktoré robot vykonava. Akymi je samotnd navigacia ¢i rozpoznavanie
svojho okolia. Najvacsim problémom implementacie tohto riesenia je to, ze mobilny ro-
bot je zariadenie, ktoré je tvorené urc¢itym menej vykonnym hardvérom. To znamena, ze
konvolu¢ny model, ktory by sa pouzival, by musel byt dostatocné presny aby spustenie
operacie malo vobec zmysel a zaroven predikovat snimky z kamery v redlnom case. Toto
vsetko za predpokladu nizsieho vykonu. Moznym rieSenim je pouzitie siete z mensim po-
¢tom parametrov a zvolenim vhodného formatu na vykonavanie predikcie.

Ulohou diplomovej prace je preskiimat moznosti sémantickej segmentécie obrazu, s
konkrétnejsim zameranim na konvoluéné neurénové siete. Nasledne s prihliadnutim na
obmedzeny hardvér zvolit taky navrh modelu, ktory dokéze tispesne spracovat a prediko-
vat vysledky z kamery mobilného robota v redlnom case.

Pre tito pracu je taktiez nutné vybrat a anotovanim vytvorif vhodné vstupné data,
ktoré obsahuju dostatocné velktt mnozinu réznych objektov. Tento cely proces implemen-
tovania, trénovania a testovania vytvoreného modelu na realnych datach bude spracovany
pomocou frameworku Tensorflow.

Poslednym bodom je vytvorenie jednoduchej aplikacie na overenie funkénosti natré-
novaného riesenia na menej vykonnom hardvéry.



2. Resers

Kapitola resers sa zaobera rozborom vsetkych potrebnych informacii a technologickych
postupov, ktoré plynu z cielov zadania a boli nevyhnuté na dosiahnutie vypracovania dip-
lomovej prace. Prva cast kapitoly bola zamerana na zoznamenie sa s roznymi moznostami
segmentacie obrazu. Zatial ¢o druha cast sa zaoberala potrebnymi néstrojmi v ramci
rieSenia danej problematiky

2.1. Metbédy segmentacie obrazu

Segmentacia sa zaraduje ako jedna z oblasti spracovania obrazu, kde operaciou je proces
separovania vstupnych dat (obrazu) do jednotlivych segmentov (oblasti/ objektov/ tried).
Utelom operécie je rozdelit ¢ zmenit reprezenticiu obrazu na nieco, ¢o je jednoduchsie
na dalsie spracovanie. Idedlnym vystupom je obraz rovnakych rozmerov (zachovanie roz-
liSenia), kde kazdému pixelu bola priradena trieda z dopredu uréenej mnoziny. Vyhodou
takto spracovaného vystupu (zjednoduseného) je moznost lahsej analyzy a nésledného
pouzitia v konkrétnych aplikaciach. Na obr. 2.1c je mozné vidiet ukazku segmentovaného
obrazu. [1, 2]

Nasledujuci obr.2.1 obsahuje ukazku zakladného rozdelenia segmentécia na sémantickt
a instantnd. Pri sémantickej (obr. 2.1c) su vsetky objekty na obraze, ktoré patria do
rovnakej triedy reprezentované jednou farbou. Narozdiel od instantnej (obr. 4.5b), u ktorej
plati, ze kazdy objekt na obraze je tvoreny vlastnou farbou aj v pripade ak dva objekty
patria do rovnakej triedy. [1, 2]

(a) Nespracovany obraz (b) Instantné segmentécia (c) Sémantickéd segmentécia

Obr. 2.1: Rozdelenie segmentacie obrazu

2.1.1. Prahovanie

Najzakladnejsia moznost segmentovania je prahovanie (”thresholding”). Metdda vyuziva
¢iernobieleho obrazu a jeho histogramu na rozpoznanie hranice medzi objektom a pozadim
(hodnoty pixelov). Prave vdaka histogramu je mozné najst prah, ktory tieto dve scény
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oddeluje a vytvorif bindrnu masku. Princip prahovania popisuje rov. 2.1, kde y je vysledny
pixel, x je vstupna hodnota pixelu a th je zvolena hodnota prahu.

)1 (th>x)
y_{o (th < x) 21)

Z rov 2.1 a z popisu vyplyva, ze volba hodnoty prahu priamo ovplyviuje vyslednu
segmentéciu. Efekt postupného zvySovania prahu bol ukézany na obr. 2.2. [3, 4, 5]

(a) Prah 0.1 (b) Prah 0.3 (c) Prah 0.6 (d) Prah 0.9

Obr. 2.2: Volba prahu

Nevyhoda pozostava v nutnosti ru¢ne zvolit idedlny prah, ktory zvladne segmentovat
cely obraz, ¢o prakticky nie je vzdy mozné. Rozsirujice metédy ako Otsu ¢i adaptivne
prahovanie ¢iastocne riesia tito nevyhodu, moznostou algoritmicky zvolif prah ¢i zvolit
viac ako jednu hodnotu prahu na rovnaky obraz. [3, 4, 5]

2.1.2. Detekcia hran

Segmentovania pomocou najdenych hran objektov funguje na zaklade detekovania nespoji-
tosti v jase, ktoré sa vyskytuje prave medzi prechodom rozdielnych objektov. Aplikovanim
operacie konvolicia zo zvolenym filtrom na vstup (obr. 2.3) si tieto hrany néjdené. [6, 5]

1 2130
210 1
0 1 2 3 15 | 16
0|1 2
310 1 2 6 |15
1 0| 2
2 [ 1

Obr. 2.3: Konvolucia [7]

Nutnost vyberu ¢i vytvorenia vhodného filtra predstavuje najvéicsiu nevyhodou opera-
cie, kedze filter je nutné definovat tak, aby dokézal urcit hrany zvoleného objektu na obraze
(obr. 2.4- po aplikécii filtru na detekciu vertikélnych a horizontalnych hran). [6, 5, 8]



2.1. METODY SEGMENTACIE OBRAZU

:\‘

(a) Nespracovany obraz (b) Horizontéle hrany (c) Vertikélne hrény

Obr. 2.4: Detekcia hran

2.1.3. Detekcia oblasti

Metoda pre najdenie oblasti na obraze predpokladé, ze susediace pixely v tom istom
susedstve zdielaji navzajom rovnaké vlastnosti a crty. Zakladnym postupom je defino-
vat podmienky podobnosti (farba, intenzita) medzi dvoma pixelmy a iterativnym spdso-
bom porovnavat a nachddzat tieto podobnosti. A na tomto zaklade vytvorit segmentacni
masku. Samotnd met6da sa rozdeluje na dve kategérie: rastica oblast (Region Growing)
a rozdelovanie a spdjanie oblasti (Region Splitting and Merging). [5, 8]

Rasttica oblast (Region Growing)

Vstupom je obraz a pociatoéné body, ktoré predstavuju stradnice segmentovanych ob-
lasti. Nésledne sa kontroluju kritéria podobnosti medzi pixelom z uz priradenou oblastou
(v prvom kroku iba zvolené body) a susediacim. Ak tieto podmienky dany pixel splni, je
priradeny do rovnakého segmentu. Proces sa opakuje a dana trieda rastie, pokial neobsa-
huje vietky pixely, ktoré tieto podmienky spliiaji. [5, 8, 9]

(a) Nespracovany obraz (b) Tolerancia podobnosti 0.07 (c) Tolerancia podobnosti 0.28

Obr. 2.5: Ukazka rastica oblast (region growing)

Nevyhodou metddy je nutnost volby polohy vstupnych bodov, ktoré mézu byt ovplyv-

.....

Rozdelovanie a spajanie oblasti (Region Splitting and Merging)

Algoritmus pracuje na zaklade postupného rozdelovania a kontrolovania podmienok po-
dobnosti na celom obraze. V prvom kroku tvori cely obraz iba jednu oblast (segment), t4
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je nasledne cela skontrolovand ¢i obsahuje iba pixely, ktoré s si navzajom podobnostne
blizke a na zéklade vysledku je rozdelena na dalsie pod oblasti. Proces zastavi delenie v
momente, ak st si vSetky pixely v danej oblasti podobne.

Druhou moznostou je oblasti spajat. Kedy v prvom kroku je kazdy pixel zobrany
ako jedna samostatnd oblast a spojenie nastane ak spliiaji zadané podmienky. Proces sa
zastavy vo chvili ak na obraze zostali uz iba segmentované oblasti, ktoré zdielaju rovnaké
vlastnosti. [5, §]

2.1.4. Zhlukovacie algoritmy (Clustering)

Zhlukovacie algoritmy na spracovanie obrazu patria do oblasti strojového ucenia a ich
cielom je rozpoznat podobné vlastnosti (features) objektov a priradit im odpovedajici
zhluk (cluster). Najpouzivanejsimi algoritmami s tejto oblasti pre tlohu segmentécie si
K-means ¢i Fuzzy C Means. [§]

K-means

V prvom kroku je pre algoritmus potrebné zvolit pocet zhlukov (hodnota K) do ktorych
sa maju vstupné déta roztriedit. Nasledujici postup opisuje fungovanie K-means.[8, 10]

1. Volba ndhodnych stredov pre kazdy zhluk.

2. Vypoctom ziskat vsetky vzdialenosti medzi bodom a stredmi.

3. Priradenie bodu do najblizsieho zhluku

4. Upravit stred na zaklade priemeru vsetkych novo priradenych bodov.
5

. Opakovat postup od 2. bodu.

(b)K =3

Obr. 2.6: Ukazka K-means algoritmus

Cely proces sa zastavi v momente, ked sa priradené hodnoty v zhlukoch prestani me-
nit, alebo nebol dosiahnuty maximalny zadany pocet opakovani. [8, 10]

Posledna z rozoberanych metéd segmentacie obrazu je kategéria konvolué¢nych ne-
urdonovych sieti. Tato metdda bola podrobnejsie rozobrana v podkap. 2.2 a 2.3.



2.2. KONVOLUCNE NEURONOVE SIETE
2.2. Konvolu¢né neuronové siete

Konvoluéné neurénové siete (konvolucéné siete) predstavuji podskupinu klasickych neuro-
novych sieti s primarnym zameranim na ulohy spracovania obrazu (klasifikovanie, de-
tekcia, atd.). K tomuto vyzivaji niekolko vrstiev, ktoré umoznuju lepsiu reprezentéciu
vstupnych dat (obraz). Ich hlavnou vyhodou je, ze vystup z jednotlivych vrstiev ne-
straca informaciu o tom ako boli pixely na obraze na sebe priestorovo zavislé. To tvori
kontrast s klasickou neurénovou siefou, u ktorej by bola prave tato informéacia ¢iastocne
stratena, kedze ako vstup sa pouziva jeden stipec hodnot. Tento nedostatok je rieseny pri-
danim aspon jednej konvolucnej vrstvy a tym vytvorenim konvolucnej neurénovej siete.
(11, 12, 7, 13]

2.2.1. Vrstvy konvolucnej siete

Nasledujuca podkapitola predstavuje fungovanie jednotlivych vrstiev, ktoré sa casto vy-
skytuju prave v konvolu¢nych modeloch.

Konvoluéna vrstva

Principom konvoluénej vrstvy je aplikovat konvoliciu (rov. 2.2) filtru (kernel) na vstupny
obraz. Tato operacia je ukazana na obr. 2.3.

ko k
Gli,jl=h*F =YY hlu,v)F[i —u,j - v] (2.2)
u=—kv=—=k

Vystupny obraz je ziskany postupnym postivanim a aplikovanim filtru danej velkosti
(sirkay x vyskas) na obraz (sirka, x vyska,). Z principu opisu operacie a z obr. 2.3 plynie,
ze hodnoty vah, ktoré kernel obsahuje rozhoduji o tom, aké hodnoty na vystupe vrstva
produkuje. Proces fungovania sa podoba na metédu detekovania hran, avsak s rozdielom,
ze parametre pre filter st ziskané vdaka ich postupnému upravovaniu v procese trénovania
konvoluc¢nej siete a tym nédjdenie najlepsich parametrov pre dany problém. [11, 12, 7, 13]

Maxpool vrstva

Operacia maxpool méa za tlohu zachovat vyrazné c¢rty objektov na obraze a dosiahnut
invarianciu voci posunutiu, ale zaroven znizit vypoctovia narocnost siete. Vrstva toto riesi
zmensenim vstupného obrazu, ¢o zaistuje zniZenie poziadavok na hardvér.

Operacia zmensuje vstup postupnym pohybom definovaného okna (sirka,,ax x vyska,ax)
po obraze a uloZenim vZdy iba najvicsej hodnoty!, ktord sa v danom okne prave nachadza.
(11, 12, 7, 13]

I'moze byt zobrand aj priemerna hodnota vypoéitand z hodnét v okne- averagepool
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Obr. 2.7: Maxpool vrstva [7]

Tymto spdsobom sa na obraze zachovavaji dominantné ¢rty objektov a zaroven je
dosiahnutd invariancia vo¢i posunutiu. Co znamend, Ze vystup z maxpool sa nezmeni, aj
ked nastane maly posun objektu na obraze (obr. 2.7). Alternativne je mozné tito vrstvu
nahradif konvoliciou, avsak toto ma za nasledok urcité zvysenie vypoctovej narocnosti,
kedZe operdcia maxpool neobsahuje ziadne parametre na ucenie. [11, 12, 7, 13]

Normaliza¢na vrstva (Batch normalizicia)

Pouzitim normalizacie je zaistené rovnomerné rozlozenie dat po vystupe z kazdej vrstvy.
Normalizacia je vykonana tak, aby priemerna hodnota vystupu bola nula a rozptyl jedna.
Poslednym krokom je vyuzitie nasledujicej rovnice.

Yi < 7T + B (2.3)

Kde 2 je normalizovany vstup, y; je vystup a =, § su parametre, ktoré sa siet uci
pocas trénovania. Tieto parametre tak dovoluju aby normalizované data zmenili skalu a
posunuli sa tak ako to danej vrstve najviac vyhovuje. Vyhodou tejto operacie je ziskanie
rychlejsieho a stabilnejsieho procesu trénovania. [11, 12, 7, 13|

Softmax

Téato aktivacna funkcia rata relativnu pravdepodobnost vstupu, takze vystupom je prav-
depodobnost pre kazdid mozni triedu (iloha klasifikovanie viacerych tried) v rozsahu <0,
1>, kedy ich stucet je rovny jednej.

softmax (z;) = o (@) (2.4)

>_;exp (%)
Kde z je vstupnéa hodnota do funkcie. Tato vrstva sa najcastejsie pouziva ako posledna v
architektire modelu (vystup siete). [11, 12, 7]
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RelLLU

Usmernend linearna aktivacnd funkcia? (Rectified linear) vracia ako vystup y, hodnotu
vstupu z, ak vstup je vaési ako nula, inak je vystupom nula. [11, 12, 7, 13]

ARt s

Vyhodou funkcie je moznost jednoduchého vypoctu (zniZenie Casu trénovania) a zaroven
linearitd v kladnom smere zaistuje, ze funkcia nebude saturovat vstupné hodnoty.

Nevyhodou je, ze ak hodnoty na vstupe do funkcie zacnu byt zaporné, vystupom bude
vzdy nulu, ¢o znamend, Ze dané Cast siet sa zasekne na tejto hodnote (nebudi sa menit
vahy) a prestane byt uzitocna (problém mrtvé Rel.U- dead ReLU). Modifikované funkcie
ako leaky ReLLU a ELU tento problém ¢iastocne riesia. [11, 12, 7, 13]

2.2.2. Rezidualny blok

Neurénova siet predstavuje univerzalny aproximéator, ktory by mal byt schopny naucit
sa akukolvek funkciu. AvSsak kvoli niekolkym problémom, ktoré sa v siefach s hlbokymi
vrstvami objavuji, tento predpoklad neplati (degradacny problém). [14, 15, 16]

X
A4
weight layer
f(x) v relu ”
weight layer identity

Obr. 2.8: Rezidudlny blok [15]

Rezidualny blok riesi tento problém preskocenim spojenia (skip connection- residual,
obr. 2.8). Nasledujtce rovnice, kde R je zostatok (residual), x je vstup a H je skutoéné
rozdelenie popisuju ako tento blok funguje. [14, 15, 16]

R(z)=H(z) —x
H(z) = R(x)+x
Rezidudlny blok sa snazi naucit skutoény vystup modelu, avsak z obr. 2.8 a rov. 2.6 plynie,

ze vrstvy v bloku sa snazia naucit zostatok (R(x)). V porovnani s klasickou sietou, kde
sa vrstvy snazia naucit iba skutoény vystup H(z). [14, 15, 16]

(2.6)

2.2.3. Trénovanie

Proces trénovania konvolu¢nej siete patri do kategérie uéenia s uéitelom. Ulohou modela
pocas trénovania je optimalizovat vsetky parametre siete (vahy) tak, aby produkovali ¢o

2doslovny preklad

10
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najlepsie vysledky pre danu ulohu. Toto je vykonané postupnou minimalizaciou zvolenej
chybovej funkcie a zvysovanim hodnotenia metriky:.

Takéto ucenie prebieha na zvolenom datasete dat (ucenie s ucitelom), ktory bol vy-
tvoreny a overeny z hladiska spravnosti vysledkov na danti problematiku (napr. pre seg-
mentaciu, vytvorenie masky). Takto definovany dataset obsahuje nazbierané data a k nim
pridané jediné spravne riesenia, z ktorych by sa mala sief naucit generalizovat problém.

Na zaciatku trénovania, siet zac¢ina s ndhodne vygenerovanymi parametrami®. A po-
stupnym spracovanim (vykonanie vSetkych operacii na danych datach) nacitanej davky
(batch) z datasetu je vypocitand veli¢ina, ktord definuje ako blizko bola predikcia k sku-
tocnému vysledku (forward propagation). Na zaklade tejto ndjdenej chyby sief mierne
zmeni parametre (backward propagation) tak, aby bolo mozné pre dalsie davky dosiah-
nuf zlepsenie vo vysledkoch. To akym sposobom sa parametre zmenia zavisly na zvolenom
optimaliza¢nom algoritme, ktory bol pouzity (SGD, Adam, atd.). Proces sa opakuje, po-
kial model nespracuje cely dataset a tym ukoné¢i jednu epochu trénovania. Nasledujticim
krokom je nahodne zamiesanie dat a zacat s u¢enim na prvej davke z premiesaného dasetu.
Koniec nastava po uréenom pocte vykonanych epoch. [11, 12, 7, 13]

Hyperparametre siete

Parametre v sieti sa rozdeluju do dvoch kategoérii:
1. parametre, ktoré je mozné menit ucenim (napr. vahy konvoluéného filtra) a
2. hyperparametre.

Hyperparametre siete nie je mozné optimalizacne menit pocas trénovania a predstavuju
nastavenie, ktoré je definované este pred samotnym uc¢enim. Do tychto parametrov napri-
klad patria:

» velkost datasetu, velkost davky (batch), pocet epoch,
o volba aktiva¢nych funkeii,
o volba optimalizacného algoritmu, volba kroku ucenia.

Volba tychto parametrov, tak ma priamo zasadny dosah na vysledok trénovania, ako
aj na rychlost trénovania. Najdenie idealnych parametrov pre dany model, tak vyzaduje
testovanie moznych hodnét a porovnavanie vysledkov modelu pri ich zmene. [11, 12, 7, 13]

2.2.4. Transfer learning

Metoda transfer learning v strojovom uceni je sposob akym je mozné trénovat novy model
za vyuzitia uz natrénovanych vah inej siete. Plati, Ze medzi lohami na ktoré su obidve
konvolucné siete zamerané, by mala existovat podobnost v ich struktire.

Dalsfm predpokladom pre pouzitie je ¢iastoénd symetria obidvoch modelov. To zna-
mena, ze novo zostavena siet by mala mat priamo v sebe integrovanu cast architektiry z
ktorej berie natrénované parametre. Celkovy postup pre vyuzitie tejto metdédy je nasle-
dujuci. [17, 18, 13]

3taktiez to mézu byt napr. iba nuly

11



2.3. KONVOLUCNE SIETE PRE ULOHU SEGMENTACIE OBRAZU

1. Volba natrénovaného modelu- M.
2. Pouzitie M, a pridanie dalSich vrstiev, tym definovanie nového model- M,,.
3. Zmrazenie vrstiev M (pocas trénovanie M,, sa tieto vrstvy nezmenia).

4. Trénovanie M,,.

Hlavnou vyhodou tohto pristupu je vyuzitie modelu, ktory bol natrénoanych na velkom
mnozstve dat a na hardvéry, ktory nemusi byt bezne dostupny. TakZe je mozné ziskat
novy model, ktory bol trénovany na mensom datasete, kratsiu dobu, ale s kvalitnejsim
vysledkom ako keby bolo ucenie vykonané klasickym spdsobom. [17, 18, 13]

2.2.5. Fine tunning

Metéda Fine tunning alebo doladenie, je mozné aplikovat priamo po metdde transfer
learning (podkap. 2.2.4). Principom je zlepsit vysledky doladenim celej siete. Aplikovanie
je nasledujicim sposobom.

1. Rozmrazenie vrstiev My v M,,.
2. Trénovanie M,,.

Tymto sposobom je mozné dosiahnut, aby sa pévodne vrstvy z M, o ¢osi viac upravili
tak, aby davali lepsiu predikciu a tym zlepsili celkovy vystup modela. Ddélezitym pred-
pokladom na pouzitie doladenia (fine tunning) je mat uz celu siet natrénovani (M,,).
V pripade ak by pridana cast siete a vrstvy z M, boli optimalizované spolo¢ne, vyhoda
transfer learningu by tplne stratila zmysel.[19, 20]

2.3. Konvolucné siete pre ulohu segmentacie obrazu

Nasledujuca kapitola definuje parametre, ktoré sa pouzivaju pri trénovani ako aj vyhod-
nocovani vysledkov segmentacie obrazu pomocou konvoluénych neurénovych sieti.

2.3.1. Chybova funkcia

Chybova funkcia v trénovani modelu predstavuje vyjadrenie toho ako sa predikcia (vystup
modela) lisi od hodnoty, ktort by mal v idedlnom pripade dosiahnut (hodnota masky).
(7,13, 12]

Cross Entropy

k=n
E=-) Yilogpy (2.7)
k=1

Kde Y} je maska (spravna hodnota), py predstavuje vystup siete a log je prirodzeny loga-
ritmus zo zakladom 10. Cross entropy meria rozdiel medzi maskou a vystupom modela,
kedy funkcie rastie, ak sa hodnota predikcie nezhoduje s pozadovanym vystupom. Funkcia
cross entropy sa rozdeluje na niekolko dalsich modifikacii, ktoré sa pouzivaju na zaklade

12



2. RESERS
toho, aka tloha je rieSend a aky vstup do funkcie pozadovany. [7, 21]

Binary Cross Entropy: Funkcia ma uplatnenie v pripade ak segmentacia obsahuje na
vystupe iba dve triedy klasifikdcie (0- pozadie, 1- objekt) [7, 21, 22]

Categorical Cross Entropy: Rovnica sa zhoduje s Cross Entropy, avsak pozadovanym
vstupom je pravdepodobnost toho ktora trieda je spravnym vysledkom. Toto je ovplyv-
nené aplikaciou aktivacnej funkcie softmax.

Vstupom do funkcie Cross Entropy ako aj Categorical Cross Entropy je tkz. ’one-hot
encoder’, ktory definuje masku ako bindrny vektor pre kazdy pixel o dizke n (n - pocet
tried klasifikovania). Obsah vektora tvoria vSetko nulové hodnoty, okrem indexu spravnej
triedy (na tomto index je uloZena jednotka). [7, 21, 22]

Sparse Categorical Cross-Entropy: Rozdiel oproti Categorical Cross Entropy pozos-
tava v tom, ako je vytvorena maska pre segmentaciu.

Vstupom je uz priamo ¢&iselné pole tried (0, 1, 2). Tento pristup je vlastne aplikovanie
funkciu 'argmax’ na bindrne pole, ¢im sa dostane index (trieda), kde mal vektor najvicésiu
hodnotu (v pripade bindrneho pola je tdto hodnota vzdy 1). Vyhodou je reprezentova-
nia kazdého pixelu iba jednou veli¢inou, namiesto pola hodnot (hlavne ak klasifikovanych
tried je niekolko). [7, 21, 22, 23]

Vyrovnana funkcia Cross-Entropy: Tato modifikdcia cross entropy funkcie riesi prob-
lém nevyrovnaného datasetu*. Riesenie pozostava nahradenim hodnoty Y}, parametrom
a. Ten pridava vahu ku kazdej triede tak, aby sa znizilo nerovnomerné rozlozenie tried
(pridanie vacsej vahy malo reprezentovanym triedam). [7, 21, 22, 23]

Focal loss

Rovnako ako predchédzajtca funkcia, aj focal loss ma hlavné uplatnenie pre trénovanie
ma nevyrovhanom datasete. Funkcia je popisana vzorcom 2.8, ktory sa sklada z rovnicu
cross entropy s pridanym parametrom ~. Ten sposobuje, Ze pri zvySovani hodnoty tohto
parametru sa zmeni tvar funkcie (obr. 2.9). [24, 25]

k=1

FL=—> a(k—p) logp (2.8)
k=1

Pre hodnotu v = 0 je focal loss definovana ako rovnica cross entropy. Zmene tvaru
funkcie ma za néasledok moznost vécsieho dorazu na zle klasifikované triedy.

4jedna, alebo viac tried na obraze prevazuji poc¢tom ostatné
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5
CE(p) = —log(pt) ::fgﬁ
4 = —(1 —p)" log(p.) =1
— 2
3 =it
wy
oy
.,
2
well-classified
examples
by ~
0 : : =
0 0.2 04 0.6 0.8 1

probability of ground truth class

Obr. 2.9: Chybova funkcia focal loss [25]

2.3.2. Metrika

Pre rozpoznanie spravnosti vysledkov pocas a po trénovani je potrebné zvolif vhodnu
metriku (metriky), ktord meria tspesnost celkovej predikcie oproti idedlnemu vystupu
(vytvorena maska). [13, 12]

Presnost

Zakladnou metrikou nie iba pre segmentéciu je presnost (accuracy). Vysledok tejto met-
riky je percentualna hodnota podla vzorca 2.9.

Pre,
M

Kde P je vysledna presnost, Preg je spravna predikcia pixelov a M je hodnota pixelov
masky. [13, 12]

P = - 100 (2.9)

Problém metriky presnost

Pouzivanie presnosti (accuracy) ako metriky pre tilohu segmentacia vSak moze vo vysledku
skreslovat to ako dobre model predikuje. Toto nastane v pripade ak pouzivany dataset
nema rovnomerné reprezentované vsetky triedy na obraze vo velkosti plochy, ktoru zabe-
raju. Ako ukéazka nevyrovnaného obrazu je obr.2.10.

14
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Obr. 2.10: Ukazka z nevyrovnaného datasetu

Po analyze obr.2.10 bolo zistené, zZe obr. obsahuje nasledujtcich 5 tried:

RozliSenie [V x S] | Pocet [pixel]
1080, 1920 2 073 600
Trieda Pocet pixelov [-] | Podiel z celku [%]

1. | Okolie 1553502 74,9
2. | Cesta 473826 22.9
3. | Cestny patnik 1934 0,09
4. | Cestny pruh 37448 1,8
5. | Vozidla 6890 0,3

Tabulka 2.1: Analyza obr. 2.10

Ako je vidief z tab. 2.1 triedy okolie a cestu st v obr. zastipené v ovela vicSom
mnozstve ako ostatné kategdrie. Dokopy tvoria 97.8 % celého obrazu, ¢o znamend, ze
ak by model segmentoval vsetku cestu a okolie spravne a k tomu vsetky ostatne triedy
oznadil ako okolie, vysledna presnost by bola podla rov. 2.9 préave 97.8 % (okolie a cesta
st spravne priradené).

Intersection Over Union

Metrika Intersection Over Union (prienik nad zjednotenim) tiez IoU ¢&i Jaccard Index je
metrika, ktora zarucuje lepsie ohodnotenie vystupného obrazu, kedze berie do vypoctu
kazdu triedu samostatne a zohladnuje ako bola oznacena a tym sa zamedzuje tomu, zZe by
jedna dominantnd triedy skreslila cely vysledok. Rov. 2.10 je pouzitd na vypocet metriky
IoU pre jednu triedu. [26, 27]

AN Ay Ape
A, UA, A,

Kde IoU je vysledna hodnota v percentach, A, je predikcia, A,, je maska, A,,;. je prienik
a A, je zjednotenie.

oU = (2.10)
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Metrika IoU sa vypocita pre kazdi triedu na danom obraze. CiZe najdend plocha
medzi predikciou a maskou (danej triedy) je podelena celkovou spolo¢nou plochou danej
triedy pre predikciu a masku.

Na ziskanie jedného ohodnotenia metriky pre dany obr. je vypocitany priemer zo
vietkych ToU (vSetky triedy). Pre situdcia z obr. 2.10, kedy predikcia spréavne oznadila
okolie a cestu a vsSetko ostatné ako okolie, bola nasledujicim vypoc¢tom ziskana vysledné

hodnota mIoU (mean IoU) 39.00 %:

74,90
Lt Aprie = TA90: A, = (77,15 + 74,90) — 74,90 = 77, 15: [oU1 = " = 0.97
22,90
2. Apric = 22.90; A, = (22,90 +22,90) — 22,90 = 22,90; JoU2 = 2> = 1,00
0,00
3. Apric = 0.00; A, = (0,00 +0,09) — 0,00 = 0,09; [oU'3 = - = 0,00
0,00
4. Aprie = 0.00; A, = (0,00 +1,80) — 0,00 = 1,80 JoUd = 25 = 0,00 (2.11)
0,00
5. Apric = 0.00; A, = (0,00 +0,30) — 0,00 = 0,30; LoU5 = -5 = 0,00

ToU1 + IoU2 + IoU3 + IoU4 + IoUb
mloU = E —

0,974 1,00 + 0,00 + 0,00 + 0, 00
5,00

= 0,39 - 100,00 = 39,00 %

F1

F1 ma uplatnenie v pripade nevyrovnaného datasetu. Metrika je vypocitana pomocou
kombindcie dvoch dalsich metrik: precision a recall®. [28, 29]
Precision sa zameriava na to, kolko bolo spravne predikovanych z celkového poctu pre-

dikcie z danej triedy. [28, 29]
TP

P=—— 2.12
TP+ FP ( )
Recall pocita kolko bolo spravne predikovanych danej triedy zo vSetkych predikeii. [28, 29]
TP
R= ——7— (2.13)
TP+ FN
Skratka Nazov Vyznam
TP True positive- skutocne pozitivne | Pozitivna predikcia, v skutocnosti pozitivna
FP False positive- falosne pozitivne Pozitivna predikcia, v skuto¢nosti negativna
TN True negative- skutocne negativne | Negativna predikcia, v skuto¢nosti negativna
FN False negaive- falosne negativne | Negativna predikcia, v skuto¢nosti pozitivna
Tabulka 2.2: Vyznam skratiek
P-R
P=2. 2.14
P+ R ( )

5y texte boli pouzité iba anglické nazvy, kedze preklad je nejednoznaény
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Metrika kombinuje dve spomenuté metriky a tym minimalizuje ich nepresnost ak by boli
pouzité samostatne.

Confusion matrix

Confusion matrix (matica zmétenia) je technika (metrika), ktora jednoduchou vizuali-
zaciou vytvara predstavu o tom, ako dobre model vykonal predikciu a popripade ktoré
triedy sa navzdjom zle klasifikuji. Vysledkom je matica (obraz), ktora ma pocet stIpcov
a riadkov rovnajici sa poctu predikovanych tried. [13, 30]

Predikcia
1 1

.. B
Ol [N B
7]
3

2.40
2|[0] @b

A B CD

SkutoCnost

Obr. 2.11: Confusion matrix

Jednotlivé predikované hodnoty sa rozlozia do matice podla ich stavu predikcie, kedy
riadok predstavuje skutoéni hodnotu a stlpec predstavuje predikovant hodnotu. Vyhodou
takto zobrazeného vysledku, je ndjdenie informécii o zlej predikcii, ktora by inak nemusel
byt priamo viditelna.

2.3.3. Moznosti architektiry siete

V oblasti konvoluénych neurénovych sieti pre sémantickii segmentaciu obrazu existuju
rozne sposoby akym je mozné definovat siet. Tieto architektury sa lisia ako v pocte po-
uzitych vrstiev, v kvalite dosiahnutych vysledkov tak aj v potrebe vypoctového vykonu
(rychlost predikcie). Nasledujiica podkapitola zhrnula niektoré z najviac pouzivanych pri-
stupov pre navrh siete urcenej na segmentaciu.

Zakladnou moznostou vytvorenia architektiry je umiestnit niekolkych za sebou ra-
denych konvoluénych vrstiev s rovnako definovanou velkostou vystupu, ktora sa rovna
velkosti vstupného obrazu. Takato architektira nestraca priestorovi informaciu, kedze
stale udrzuje pévodnu velkost na vSetkych vrstvach siete.

Nevyhodou vsak je vysoka naroky na vypocet, prave kvoli zachovaniu rovnakej velkosti
obrazu. [31]
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Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation

Zésadnym modelom v oblasti sémantickej segmentacie je vSeobecne povazovana architek-
tira popisand v ¢ldnku Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation® (FCN)
z roku 2014 od autorov Evan Shelhamer, Jonathan Long a Trevor Darrell [32].

Hlavna cast siete sa sklada z enkéder modulu, ktory je vytvoreny z uz natrénovanej
siete na 1lohu klasifikdcie obrazu (AlexNet, VGG alebo GoogLeNet). Ten mé za tlohu
postupné zmensovanie obrazu medzi konvoluénymi vrstvami a tym ziskavanie informacie
o objektoch na obraze. Na zaver bol k vystupu enkéder ¢asti pripojeny dekdder, ktory sa
skladd z transponovanej konvolucnej vrstvy, ktord slizi na celkové zvicsenie obrazu (tak,
aby sa velkost vystupu rovnala velkosti vstupu). Obr. 2.12b obsahuje predikciu, ktora
vznikla pomocou siete FCN. [32]

(a) Orig. maska [32] (b) FCN 32s [32] (c) FCN 16s [32] (d) FCN 8s [32]

Obr. 2.12: Vysledky FCN

Nedokonalost v predikcii (obr. 2.12b) autori riesili modifikovanim siete na moznost
vynechania spojenia (skip connection). Prinos tejto modifikicie je vidief na obr. 2.12¢ a
2.12d. [32]

conv-1

conv-2

P conv-3

conv-4
2 conv-5

conv-6-7

Skip connections

Obr. 2.13: Architektira FCN [32]

5plno konvoluénd siet
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Enkdéder-Dekoder

Architektura enkdder- dekodér, ktora bola pouzita na vytvorenie siete FCN je ¢asto pouzi-
vana architektira pre segmentaciu obrazu. AvsSak rozsirena do viac typického usporiadania
bola az pomocou siete U-Net. [32, 33]

U-Net architektiira bola zamerana na zvacsenie funkénosti ¢asti dekodér, ktora bola
v FCN. Modifikacia pozostava vo vytvoreni symetrickej velkosti dekodéru k casti enkoder
(obr. 2.14). To malo zabezpecit lepsie zviac¢sovanie obrazu, kedze rekonstrukcia prebiehala
postupne a s prenasanim informdcii z enkoderu. [34, 33]

Dalsie moznosti rozsirenia enkdder- dekodér architektiry predstavuje napr. siet Seg-
Net, ktora riesi zvacsovanie obrazu z vystupu enkdderu, dodatoénym prenasanim hodnot
indexov po vykonani operacie maxpool do symetrickej vrstvy v dekodéri a na zdklade
tejto informacie postupne vytvara zvicseny obraz. [34]

Convolutional Encoder-Decoder

Input Output

Pooling Indices .

RGB Image B conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation

B Fooling [ Upsampling Softmax

Obr. 2.14: Architektura SegNet [34]

Pyramid pooling module

Pyramid pooling module (PPM) sa priamo nezaraduje ako architektira siete, ale skor
metdda, ktorda sa moze vyuzit v konvoluénych siefach pre sémantickii segmentaciu na
dosiahnutie lepsich vysledkov.

Modul bol vyvinuté na zachytenie vsetkych informécii z obrazu v globalnej mierke, ¢o
neméze byt docielené, ak je pouzitd architektira ako FCN ¢i SegNet. Kedze tieto siete,
obraz postupne zmensuje a tym ciastocne stracaji priestorovi informéciu.

PSPNet architektira vyziva k preskimaniu globalnych stivislosti na obraze prave
PPM. Obr. 2.15 zobrazuje tuto siet, ako aj PPM. [35]
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(a) Input Image (b) Feature Map (c) Pyramid Pooling Module (d) Final Prediction

Obr. 2.15: Architekttira PSPNet [35]
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2.3. KONVOLUCNE SIETE PRE ULOHU SEGMENTACIE OBRAZU

PPM obsahuje 4 samostatné konvoluéné vrstvy z rozdielnou velkostou filtra. Kazda z
nich vykonava operaciu na rovnakom vstupnom obraze a nasledne su ich vystupy upra-
vené na rovnaku velkost a spojené (operdcia concat) do jedného. Vyhodou modulu je
aplikovanie styroch roézne velkych konvoluénych filtrov na vstup a tym moznost ziskat
lokalnu aj globédlnu informéciu. [35]

Rozsirena (Dilated) konvolicia

Rozsirend konvoltcia pracuje podla obr. 2.16, kedy s rasticou medzerou (dilation rate),
rastie aj rozsah pola na ktorom konvolicia pracuje, ale pri zachovani rovnakého poctu
parametrov na ucenie. [36]

Obr. 2.16: Rozsirena konvoltcia [36]

Architektura, ktora obsahuje rozsirent konvoliciu dosahuje dobrych vysledkov, avsak
nevyhodou st vyssie ndroky na GPU".

Dvoj-vetvova architektira (two-pathway)

Pre tilohu segmentéacie st od vysledku siete pozadované dve hlavné podmienky. Ziskat in-
formécie o objektoch na obraze (vytvorit masku) a zachovat pdvodné rozliSenie vstupného
obrazu. Dvoj-vetvova architektira riesi tieto dva problémy, ich rozdelenim na samostatné
Casti (vetvy). [37]

BiSeNet siet je vytvorena prave ako dvoj-vetvova architektira. Jedna cesta zmensuje
obraz a ziskava informacie o objektoch, zatial ¢o druhd cesta obsahuje menej vrstiev, ale
s vyssim rozlisenim. Vetvy tak vykonavaju operacie nezavisle na sebe a az pred koncovym
krokom st spojené, ¢im je vytvoreny jeden vysledny obraz segmentécie. [37]

Tgrafickd karta
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Obr. 2.17: Architektura BiSeNet [37]

Kombinovana architektura

Vyskum v oblasti konvolu¢nych sieti urcenych na segmentaciu sa stal velmi popularny, s
velkym mnozstvom navrhovanym modelov. Avsak nie vsetky siete mézu byt jednoznacné
zaradené, kedze kombinuja viaceré prvky.

DDRNet architektiira ciastoéne vyuziva dvoj-vetvovej architektiry na ziskanie
masky s pozadovanym rozlisenim. Avsak ako obr. 2.18 ukazuje, rozdelenie na dve vetvy
nastava az po prvych spoloénych operaciach. Navyse samotné cesty sa spolu navzajom
niekolko krat bilaterdlne spoja, aby postupne vytvérali lepSie spojenie. [38]

Obr. 2.18: Architektira DDRNet [38]

Na zaver siete je eSte pridany Deep Aggregation Pyramid Pooling Module (DAPPM),
ktory sa snazi docielif lepsieho spojenie viacuroviového kontextu z vystupov siete, ktoré
maju malé rozlisenie. Celkovo DDRNet architektura dosahuje dobrych vysledkov pri rych-
lom procese spracovania obrazu. [38]
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2.4. TENSORFLOW
2.4. Tensorflow

Tensorflow je framework s otvorenym pristupom od firmy Google zamerany na aplikaciu
strojového ucenie a hlbokého ucenie. Vdaka integrovanému high-level frameworku Keras,
ktory dovoluje zjednodusenu pracu s celym frameworkom tensorflow je ziskana vysoka
uroven flexibility. Kedy pomocou Kerasu, moze byt definovana architektira siete roznymi
spdsobmi ¢ praca z vrstvami a tensorflow zaistuje ich optimalizované vypocty. [39, 40]

2.4.1. Zaklady tensorflow

Tensorflow obsahuje uz velké mnozstvo vrstiev a funkcii, ktoré sa bezne pouzivaji v strojo-
vom uceni a st tak priamo pripravené na aplikovanie. Nasledujtci python kod demonstruje
zékladni definiciu niektoré z tychto operacii.[41]

import temnsorflow as tf
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers

input_shape = (4, 28, 28, 3)
x = tf.random.normal (input_shape) #TensorShape([4, 28, 28, 3])

# definovanie konvolucie
conv = layers.Conv2D(filters=1,

kernel size=3) (x) #TensorShape([4, 26, 26, 2])
# definovanie mazxpool
maxpool = layers.MaxPooling2D () (x) #TensorShape([4, 14, 14, 3])
# definovantie batchnorm
norm = layers.BatchNormalization() (x) #TensorShape([4, 28, 28, 3])

2.4.2. Moznosti implementacie siete

Vytvorenie samotného modelu siete pomocou Tensorflow/Keras je mozné tromi spésobmi:
« Sekven¢ny model [42],
o The Functional APT [43],
» Model Subclassing [44].

Sekvencény model je najjednoduchsia metéda pre vytvorenie jednoduchého modelu
(jeden vstup, jeden vystup). V tomto modelu sa jednotlivé vrstvy pustaji za sebou a
navzajom si preddvaji vstupny obraz (ako funkcia vo funkcii vo funkeii atd.). Nevyho-
dou tohto modelu je nutnost jedného vstupu a vystupu pre vsetky vrstvy, ¢i nemoznost
vytvorit viac vetvovy model. Nasledujtci python skript ukazuje definovania sekvenéného
modelu. [42]

model = keras.Sequential(

[

layers.Conv2D(filters=1, kernel size=3),
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2. RESERS

layers.BatchNormalization(),
layers.ReLUQ),
]

)
y = model(x) #TensorShape([4, 26, 26, 1])

The Functional API je najpopuldrnejsia tvorba modelu, kedze obsahuje vsetky
vyhody, ktoré ma sekvenény model, ale k tomu podporuje aj moznost viacerych vstupov
a vystupov z a do vrstiev, ¢i moznost vytvorit viac vetvovy model atd. Model je viac
flexibilny ako predchadzajica moznost. Takto definovany model je v nasledujicom kode.
[43]

def layer_block(x):
conv = layers.Conv2D(filters=1, kernel size=3) (x)
norm = layers.BatchNormalization() (conv)
relu = layers.ReLU() (norm)

return [conv, norm, relu]

input_shape = keras.Input(shape=(28, 28, 3))

blockl = layer_block(input_shape)

model_fun = keras.Model(input_shape, blockl)

y = model fun(x) #len(y) --> 3

Model Subclassing je najkomplexnejsia metdéda tvorby modelu. V daka ktorej je
mozné dosiahnut iplnu kontrolu nad celou architekttirou. Vytvarat nové vrstvy, modely ¢i
definovat proces trénovania. Nevyhodou, vSak je nutnost hlbsieho porozumenia fungovania
frameworku tensorflow. Takyto model bol ukédzany na nasledujicom skripte. [44]

class ConvNormRelu(keras.layers.Layer):
def __init_(self):
super (ConvNormRelu, self). _init Q)
self.conv = Conv2D(filters=1, kernel size=3)
self .norm = BatchNormalization()
ReLU()

self.relu

def call(self, inputs):
x0 = self.conv(inputs)
x1 = self .norm(x0)
x2 = self.relu(xl)
return [x0, x1, x2]

block2 = ConvNormRelu() (input_shape)
model_sub = keras.Model(input_shape, block2)
y = model_sub(x) #len(y) --> 3
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2.5. MOZNOSTI OPTIMALIZACIE NATRENOVANEHO MODELU

2.4.3. Definovanie datasetu

Tensorflow obsahuje dva hlavné sposoby ako je mozné nedefinovat dataset, ktory postupne
nacitava a posiela data do modelu pocas trénovania.

1. sekvencny dataset [42],
2. pomocou API tf.data [45].

Sekvencény dataset je mozné definovat napriklad ako triedu. Takyto typ datasetu
vzdy nacita jedni davku obr. na zdklade vyziadania od modelu (pri trénovani) a nasledne
aplikuje transformécie (napr.: zmena velkosti, normalizdcia, augmentacia).

API tf.data je novsi sposob vytvorenia datasetu pre trénovanie a validovanie modelu.
Na vytvorenie datasetu sa pouziva nasledujici definovany zapis.

dataset = tf.data.Dataset.from tensor slices(dataset _data)

Nésledne je mozné aplikovat transforacie ¢i augmentaciu. Hlavnym rozdielom medzi pri-
stupmi je v rychlosti nacitavania novych dat do modelu pocas trénovania, kedy API tf.data
dosahuje vyssej rychlosti vdaka optimalizacii priamo od tensorflow na tuto tlohu. Této
skutocnost tak celkovo znizuje ¢as potrebny na trénovanie. Nevyhodou je nutnost roz-
umief tvorbe takto definovaného datasetu. Kedy sekvencny dataset je Tahsie pochopitelny
priamo z definicie jeho tvorby. [45, 42]

2.5. Moznosti optimalizacie natrénovaného modelu

Optimalizaciou modelu po trénovani je mozné dosiahnut lepsieho ¢asu predikcie modelu
(inference time), kedy zrychlenim predikcie sa model stéava lepSie orientovany na pouzi-
tie v aplikaciach. Nasleduju podkapitola rozobera nastroje a ich moznosti optimalizacie
natrénovaného modelu.

2.5.1. ONNX Runtime

ONNX runtime je kniznica zamerana na optimalizaciu a zrychlenia modelov strojového
ucenia z roznych frameworkov (Tensorflow, Pytorch, atd). Vyhodou je moznost trénovania
modelu v jednom frameworku a nasledné konvertovanie do ONNX runtime, ktory pod-
poruje mnozstvo operacnych systémov na ktory je mozné nasledne model spustif, ako aj
akceleratory hardwaru. [46]

ONNX pontika 3 druhy optimalizacie modelu na zlepsenie vysledkov modelu a zrych-
lenie predikcie.

Ladenie vykonnosti: Do tejto kategoérie patri vyber hardware akceleratoru ako je
CUDA (GPU), CPU, TensorRT (potrebna Nvidia GPU), OpenVino (potrebny Intel pro-
cesor) a dalsie. Volba najlepsej moznosti akcelerdcie hardwaru je obmedzené softwarom a
hardwarom na ktorom model je spusteny.

Optimalizacia grafu: ONNX vytvori model ako graf, ktory tvoria prepojené jed-
notlivé vrstvy a operacie. Optimalizacia grafu zahfna zjednodusenie ¢i spojenie viacerych
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2. RESERS

operacii do jednej a tym zlepsit ako rychlo a presne model predikuje vysledky. Optimaliza-
cia je vsak opéf zavisla na parametroch softwaru a hardwaru na ktorom model vykonava
predikciu.

Kvantizacia modelu: Tato operdcia znizuje narocnost predikcie modelu priamou
zmenou presnosti vypoctu, ktoré su vykonané. Takouto zmenou je mozné dosiahnut nizsie
vypoctové naroky a tym zrychlit model, avSak hrozi, Zze sa mdze mierne zmenit presnost
s akou bude siet po kvantizicii predikovat. [46]

2.5.2. Tensorflow lite

Tensorflow lite patri pod Tensorflow a predstavuje optimalizaciu modelu prevedenim ho
do formétu .tflite, ktory bol vytvoreny pre zariadenia s obmedzenym vykonom (android,
Linux, atd.).

Prva optimalizacia velkosti modelu prebieha uz iba prevedenim siete do formatu .tflite.
Dalsie, ako je pouzitie hardware akceleratoru a kvantizicia modelu st rovnaké ako pre
ONNX.

Nepriamou nevyhodou tensorflowlite zostava, ze aj ked je mozne prevedeny model
spustit napr. na operacnom systéme Windows s Intel procesorom, model moze dosahovat
horsieho ¢asu predikcie, kedZe nie je na tento symstem postaveny. [47]

2.6. Anotacny nastroj

Anotacny nastroj slizi v pripade segmentacie, na vytvorenie pravdivostného obrazu, ktory
sa vyuziva pri trénovani na optimalizaciu parametrov a neskor pri validacia testovani na
evaluaciu. Volno dostupnych nastrojov, ktoré podporuju tilohu segmentacie je na vyber
viacero. Rozhodujicimi faktormi st moznosti, ktoré program podporuje.

Anotaény nastroj CVAT?® vyvinuty od firmy intel poskytuje velké mnozstvo funkci-
onalit, ktoré teoreticky dokazu zrychlit proces vytvarania masiek. Hlavne v pripade ak je
potrebné anotovat vacsie mnozstvo dat. Nastroj podporuje siroky vyber vstupnych ako
aj vystupnych formatov. Vyhodou je taktiez moznost pouzivat uz pripraveny program v
internetovom prehliadaci bez nutnosti instaldcie. [48]

Label Studio ponika o nieCo menej moznosti pouzitia ako predchadzajici néstroj
CVAT. Tieto nedostatky st ako v moznosti pouzivat program bez instalacie, tak v pocte
podporovanych forméatov. Vyhodu vsak predstavuje jednoduchd instalacia na vlastné za-
riadenie, ktora taktiez podporuje ¢iastoéné upravovanie grafického rozhrania. [49]

Nejjednodussi z trojice moznosti je MakeSense, tento volne dostupny program fun-
guje priamo v okne prehliadaca. AvSak moznosti jeho pouzitia na anotovanie vacsieho
datasetu dat si znatelne obmedzené, kedze neobsahuje ziadne pokrocilejsie nastavenia
ako napr. CVAT ¢i Label Studio. Néstroj je teda skor uréeny na menej nidroc¢né ulohy,
kedy vzhladom k svojej jednoduchosti funguje v celom procese rychlejsie (bez nutnosti
pripravy ¢i nahréavania dat ako pre CVAT/ Label Studio). [50]

8computer vision anotation tool
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3. Formulacia problému

V kapitole 2 (Resers) boli spracované vsetky potrebné teoretické zéklady a informécie
potrené k tomu aby bola téma diplomovej prace spracovana v plnom rozsahu. Nasledujtica
kapitola obsahuje podrobnejsie rozpisané problémy a opis postupu riesenia.

3.1. Definovanie problému

Najvacsim problémom sémantickej segmentacie z kamery mobilného robota je menej vy-
konny hardvér, na ktorom je potrebné vykonat predikciu jedného snimku z kamery v
realnom case. A kedze termin v redlnom case nie je iplne jasne definovany a skor zéalezi
na type tlohy, bude v tejto praci pojem odkazovat na hodnotu 30 FPS (frames per second-
snimky za sekundu).

Problém bol v praci rozdeleny na tri hlavné bloky. Implementovanie vhodnej metody
na sémanticki segmentéaciu s ohladom na menej vykonny hardvér, trénovanie a overenie
na realnych datach a otestovanie modelu na simulovanej aplikacii, ktora overi rychlost a
zatazenie siete na zvolenom hardvéry.

3.1.1. Vyber meté6dy na implementovanie

V podkap.2.3.3 boli spomenuté moznosti architektiry siete pre segmentaciu. Zo spome-
nutych architektir bola na implementéciu vybrand siet DDRNet 23 slim [38] (obr. 2.18),
ktord dosiahla 77.4 % mlIoU a 102 FPS na jednej GPU Nvidia 2080Ti v pévodnom préci
[38]. A pri pocte 5.7 M parametrov siete sa jednd o relativne mali sief. K vyberu tak
prispela velkost siete, ako aj dosiahnutie hodnoty FPS, ktoré naznacovali, ze model bude
schopny dosiahnut dostato¢ne rychlu predikciu v redlnom case aj na menej vykonnej gra-
fickej karte.

Posledny dovod vyberu danej architektiry bola moznost vyuzitia metody transfer
learning, kedze autori poskytli natrénované parametre pre rovnaku architektiru pouzitu
na ulohu klasifikacie obrazu.

3.1.2. Overenie na realnych datach

Tento ciel prace bol kvoli vacsej prehladnosti rozdeleny na niekolko nasledujtcich tloh.

Dataset: Vytvorenie datasetu bolo podmienené poziadavkami na dostatoéné mnoz-
stvo dat, pre dosiahnutie lepsej generalizacie modelu pocas trénovania.

Trénovanie: Pre proces ucenia siete, boli zvolené Styri samostatné modely vytvo-
rené z rovnakej architektiry DDRNet 23 slim, ktoré budi natrénované. Ich rozdielom je
iba velkost vstupnych dat. Trénovanie bolo vykonané z ohladom na najmensiu chybovt
funkciu, u ktorej nastava rychla reakcia na nechcené zmeny pocas trénovania a tym vie
zabranit neziaducim vysledkom.

Overenie na datach: Po skontrolovani trénovania a vyhodnoteni vysledkov (priebehy
ucenia), predstavovalo testovania posledni fazu tohto bloku. Kedy bol pouzity testovaci
dataset na evaludciu natrénovanych sieti a vytvorené celkové zhrnutie vysledkov.
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3. FORMULACIA PROBLEMU

3.1.3. Test na obmedzenom vykone

Posledné cast prace predstavoval experiment v ktorom bolo definované testovanie na vy-
branom hardvéry, za tcelom ziskania zavislost velkosti vstupnych dat na rychlosti predik-
cie. Pre splnenie tejto ulohy bol kazdy z modelov prevedeny na format ONNX Runtime,
ktory predstavuje optimalizovanejsiu verziu siete. A pre simuldciu aplikdcie modelu bol
vytvoreny evaluac¢ny nastroj, ktory meria rychlost segmentéacie jedného snimku videa.
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4. Dataset

Nasledujuca kapitola popisuje volbu dat a vytvorenie datasetu uré¢eného na trénovanie,
validaciu a testovanie konvolucnej siete. Prva cast za zaoberala vyberom a definovanim
vstupnych dat a objektov na segmentovanie, nasledne bola vykonana datova analyza, kto-
rej cielom bolo rozobrat struktiru anotovanych snimkov a zistif rozlozenie tried. Vystup
z kapitoly tvori definovany dataset pomocou frameworku tensorflow, ktory je pouzitelny
pocas procesu ucenia modelu.

4.1. Definovanie zvolenych dat

Ako zdroj pre dataset bolo zvolené video, ktoré zachytilo prejazd auta Juhomoravskou
oblastou Ceskej republiky. Tieto data boli vybrany na zaklade predpokladu, Ze obsahuje
dostatocné mnozstvo ¢asto sa meniacich tried na segmentovanie. Tab 4.1 obsahuje blizsie
informéacie o zdrojovom videu. Zo zaznamu videa boli nasledne extrahované jednotlivé
snimky, ktoré vytvorili origindlne data pouzité na anotovanie.

Rozlisenie 1929, 1080
Dlzka videa 194 s
Frekvencia snimkov 30
Celkovy pocet snimkov 5824

Tabulka 4.1: Informacie o zdrojovom videu

Triedy boli zvolené ako reprezentacia najdolezitejsich objektov na videu tak, aby sa
po segmentacii zachovali vsetky podstatné ¢rty zdrojovych data a zaroven poskytovali
dodatoéné informéacie (poloha auto/ ¢loveka, vyskyt krizovatky), ktoré je mozné pouzit
pre dalsie spravanie. Popis vybranych tried, ich farbu (pre RGB formét) a ¢iselni repre-
zentaciu (Cislo, ktoré tvorilo vystup zo segmentacie) boli zhrnuté do tab. 4.2.
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Obr. 4.1: Ukazka nastroja cvat
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4. DATASET

Trieda pozadie budova krizovatka motorka clovek cesta
Cislo triedy 0 1 2 3 4 5)
Farba RGB (163, 0, 89) | (255, 74, 70) (122, 73, 0) | (255, 52, 255)
Trieda zvodidla cestny péatnik | cestny pruh semafor znacka vozidlo
Cislo triedy 6 7 8 9 10 11
IPIREY (250, 51, 2) FIS3TISINO8 (0, 137, 65) , 16

Tabulka 4.2: Zvolené triedy

Pre anotovanie bol zvoleny volno dostupny néastroj CVAT?, ktory poskytuje najlepsie
moznosti pre zrychlenie celého procesu vytvarania masky vramci svojej kategorie. Obr.
4.1 zobrazuje ukazku z pouzivania tohto néstroja v procese anotovania nazhromazdenych
dat.

4.2. Datova analyza

Porozumenie obsahu informécii, ktoré tvoria data (po vykonani anotovania), predstavuje
dolezitu sucast pripravy datasetu na trénovanie. Hlavnou ulohou analyzy bolo zistit a
vizualizovat konkréte zlozenie nazbieranych snimkov s vytvorenymi maskami a odhalit
pripadne problémy, ktoré mézu neskor kvoli datasetu nastat vo faze trénovania.

Obr.4.2 zobrazuje komplexnt analyzu nazhromazdenych dat. Na ose x ma graf vy-
nesenu informaciu o pocte objektov pre jednotlivé triedy, kedy objekt je definovany ako
jeden uzavrety polygon na obraze. Osa y pre horny graf zobrazuje celkovi plochu, ktora
dana trieda zabera z datasetu v logaritmickej mierke.

Nasledne, graf pod nulou ma na ose y vynesenu informaciu o pocte vyskytu tried na
vsetkych snimkoch, kedy viac objekt tej istej triedy na rovnakom obraze je chapany iba
ako jeden prirastok, takze maximalne bolo mozné dosiahnut hodnotu 5824 snimkov (cele
video).

7 datovej analyzy a zo skutocnosti, ze kvoli velkému rozdielom v pocte celkovej plo-
chy, ktort triedy zaberaji bolo nutné pre hornt polovicu osi y pouzif logaritmickd mierku
vychddza, ze dataset obsahuje nerovnomerne rozlozené triedy. Ako je mozné vidiet (graf.
4.2) "pozadie”dominuje medzi zdbranou plochou na obraze, na druhi stranu ”“semafor”,
"¢lovek”¢i "motorka”tvoria najmenej zastipené triedy ako vo velkosti plochy ktora zabe-
raju, tak a aj v po¢te snimkov na ktorych sa nachadzaji. Dalsou zaujimavostou st triedy
"krizovatkad "budova”, ktoré sice relativne zaberaju vacsiu plochu, ale z celého datasetu
sa nachadzaju iba na minimalnom mnozstve snimkov.

Z graf bolo taktiez mozné néjst informaciu o tom, ktora trieda je na obraze obsiahnuté
vzdy iba jeden krat pre obraz (pocet celkovych snimkov- dolnd osa y sa zhoduje s poctom
objektov- osa x).

Lcomputer vision annotation tooll
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4.2. DATOVA ANALYZA

Z3avislost poctu objektov na ploche a zavislost tried na
pocte snimkov
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Obr. 4.2: Datova analyza

Nevyrovnany dataset

Problémom nerovnomerne rozlozeného datasetu oznacuje také data, v ktorych niekolko
dominantnych tried zabera vacsinovi plochu z obrazu (celého datasetu, obr. 4.2). Toto
predstavuje zavazny problém pri trénovani konvoluénych sieti (s ucitelom), kedze model
dostava dostatocné mnozstvo ukazok vacsinovych tried a rastie mu schopnost ich lahsie
rozpoznat, zatial co menej reprezentované triedy mu mézu unikat (zla predikcia). Na tento
problém ukazuje aj priklad z podk. 2.3.2.

Na vyriesenie tohto problému existuju viaceré pristupy. Zakladnym je nazbierat doda-
tocné vzorky objektov, ktorych je prilis malé mnozstvo. Alebo zredukovat pocet dominant-
nych tried ¢ vytvorit modifikované verzie existujucich prvkov (menej reprezentovaného)
tak, aby sa triedy dorovnali.

Pokrocilejsimi moznostami je do procesu trénovania vlozit chybovi funkcia, ktord do-
kaze tato nevyrovnanost ¢iastocne kompenzovat ¢i zvolif vahy, ktory pridavaju vyssi déraz
na mensie triedy pocas ucenia. Kedze spomenuté zakladné moznosti sa tazko aplikuji na
obrazové data, bol tento problém rieseny zvolenim funkcie focal loss, ktord sa pouziva na
nevyrovnané datasety.
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4.2.1. Segmentacna maska

Obr. 4.3 obsahuje ukézku vytvorenej masky z pévodného snimku (obr. 4.3a). Maska bol
vo formate RGB, ¢o znamena, ze kazdy pixel je reprezentovany tromi hodnotami. Kedze
vsak model oc¢akava masku ako maticu, kde jeden pixel odpoveda jednej triede, nebolo
mozné takto vytvorentu pévodni masku pouzif pre trénovanie.

(a) Povodny obraz (b) Maska v RGB (c) Upravena maska

Obr. 4.3: Ukéazka segmentacnej masky

Maska bola preto premapovana do podoby ako zobrazuje obr. 4.3c. Kde bol jeden
pixel reprezentovany iba jednou hodnotou (tieto hodnoty tried odpovedaju ¢islu tiedy v
tab. 4.2). Upravend maska, posobi ze obsahuje iba dve farby (biela a ¢ierna), ¢o bolo vsak
spdsobené tym, Ze pixely su reprezentované prilis blizkymi hodnotami (0 - 11).

4.3. Tensorflow dataset

V podkap. 2.4.3 boli rozobrané moznosti vytvorenia datasetu pre trénovanie tensorflow
modelu. Z dvoch predstavenych sposobov, bola pre model vybrany pristup, ktory vyuziva
API tf.data. Rozhodujicou vyhodou pouzitia bola rychlost s akou tf.data operuje oproti
sekvencnej moznosti a tym dokaze urychlif cely proces trénovania ako ukazuje obr. 4.4.

Zavislost ¢asu natitania celého datasetu na pocte opakovani
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Obr. 4.4: Porovnanie rychlosti datasetu
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Obr. 4.4 vznikol ako vysledok jednoduchého testu, ktory pozostaval vo vytvoreni da-
tasetov dvoma spomenutymi metdédami. Kazdy z nich obsahoval 100 snimkov a funkcie
na citanie a upravu boli v obidvoch sposoboch identické. Test bezal 2 epochy a nacital
vsetky data z datasetu a bol opakovany 20 krat pre kazdi metodu.

Priemerny c¢as nacitania celého datasete pre 2 epochy bol pre sekvenény sposob 9.8
sekind a pre tf.data 2.0 sekindy. Tf.data navyse ponika dalSie optimalizacie, na mozné
zvysenie rychlosti.

4.3.1. Augmentacia dat

Ako bolo ukazané v tab.4.1 dataset bol vytvoreny celkovo z 5824 snimkov. Takto rela-
tivne malému datasetu s viacerymi triedami na segmentovanie, ktoré nie st rovnomerne
rozlozené by vsak mohlo pocas trénovania hrozit, Zze u modelu nastane preucenie.

Preucenie oznacuje situaciu, ked model velmi dobre predikuje snimky z datasetu na
ktorych bol trénovany, ale uspesnost predikcie inych dat nedosahuje rovnakej kvality.
Navyse pri pouziti mensieho datasetu, pravdepodobnost vyskytu tohto probléme este viac
rastie, kedze malo dat znamena, ze je nutné posielat rovnaké obrazy do modelu viackrat.

Mozna stratégia ako tento problém minimalizovat, ¢i sa mu ¢iastocne vyhnut je pouzit
augmentaciu dat. To znamena mierne upravovanie vstupnych dat nahodnymi operaciami,
takze aj ked dataset neobsahuje dostato¢ne mnozstvo dat, vstupné data nikdy nie su
uplne rovnaké, aj ked pochadzaji z rovnakého zdroja.

Augmentécia dat, moze byt rozdelena na offline a online. Kedy offline prebicha vytvo-
renim pozmenenych dat a nasledne ich uloZzenim. To znamend, ze pri vytvarani datasetu,
st uz tieto data iba nacitané rovnakym spdsobom ako zdrojové snimky. Vyhodou/ ne-
vyhodou u takejto augmentacie je nutnost udrziavat subory stale ulozené. Online forma
prebieha v redlnom case na zadanom datasete, ¢itanim iba povodného zdroja dat a vy-
konanie modifikacie v ramci preprocesovania obrazu, ked sa vytvorena davka posiela do
modelu na trénovanie. U tejto moznosti nie je nutné subory mat ulozené, avsak kedze aug-
mentacia je vacsinou séria nahodnych tiprav, ten isty trénovany model (nezévisle na sebe)
dostane vzdy iné déata, narozdiel od offline, kedy sa vstupne data pozmenili jedenkrat a
uz sa iba pouzivaju. Rovnako ako u offline metddy, tieto vlastnosti mézu predstavovat
vyhodu aj nevyhodu.

Pre dataset tejto praci bola vybrand moznost online augmentacie a s ohladom na
obsah dat nasledujuce tupravy:

1. ndhodné horizontalne prevratenie obrazu,

2. nadhodné priblizenie v rozsahu +5 az 30 %?
3. nahodne orezanie obrazu na zadanu velkost,
4. ndhodna zmena kontrastu obrazu.

Tensorflow podporuje dva hlavné spdsoby definovania ndhodnej modifikacie na dataset.
Prvym je pouzitie vrstiev, ktoré obsahuji operaciu a druhym pouzitie funkcii. Kedze
vyuzitie vrstiev je z praktického hladiska jednoduchsie, bola zvolena tato moznost. Mozny
sposob vytvorenia augmentacie je v nasledujiucom ukazkovom skripte.

Znutné pouzitie interpoldciu najbliz$ich susedov (nearest neighbor)
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def augment using layers(image, mask):

def aug_sek_mod(height, width):
# vytvorenie a definovanie vrstie augmentacie
aug_layers = ...
aug model = tf.keras.Sequential(aug layers)
return aug_model

# vytvorenie augmentaléného modelu

aug model = aug_sek mod()

# viystupom sekvenéného modelu je upraveny vstup
return aug_model ([image, mask])

Funkcia pracuje na principe vytvorenia sekvenéného modelu, ktory ma definované
vrstvy na tupravu obrazu. Kedze sa jedna o takto postaveny model, jednotlivé operacie si
vstup navzajom posuvaju.

Vyhodou operacii (normalizdcia, zmena mierky) ako vrstiev je v moznosti priameho
zapojenie na zaciatok architektiry siete (pred vstupom), ¢im je mozné zaistit, ze akykolvek
vstupné data boli rovnako spracované.

Najvyraznejsou vyhodou tohto celého procesu je ziskanie pridavnych dat pre dataset,
bez nutnosti realneho zvicSovania a tym obmedzit vzniknuty problém mozného preucenia.
Vysledny pocet dat mohol byt vypocitany ako 5824(pvodnvekso) - e, kedy e predstavuje
pocet epoch trénovania. Kedze ndhodné modifikacie prebiehaji pocas trénovania na kazdej
vzorke a za epochu je snimka posland do siete iba jeden krat.

Zakladny dataset pomocou API tf.data bol definovany nasledujicim spésobom (bez
pouzitia optimalizacii):

# vytvorenie datasetu ako list ciest k obr.
dataset_train = tf.data.Dataset.from_tensor_slices(path_to_data)
# vytvorenie datasetu ma trénovanie
dataset_train = (dataset_train
# zamieSanie datasetu
.shuffle(shuffle number)
# mapovanie datasetu ciest —-> dataset obr. pomocou funkcie
.map(load_dataset)
# volba velkosti davky
.batch(batch_size)
# augmentdcia dat
.map(lambda x, y: augment using layers(x, y))

Overenie definovaného datasetu

Krok pozostava v overeni celkovej funkénosti datasetu, ¢i tak ako bol navrhnuty (nacitanie
dét, normalizacia, augmentdacia) aj skutoéne operuje pocas trénovania. Preto bol vytvo-
reny jednoduchy dataset, ktory obsahoval iba 2 snimky, velkost davky bola 2 a moznosti
upravovania (augmentécie) boli rovnako zadané ako v podkap. 4.3.1. Simulécia prebiehala
2 epochy a vysledok bol spracovany do obr. 4.5.
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ohraz maska ohraz

maska

(a) Vstup do modelu pre 1. epochu (b) Vstup do modelu pre 2. epochu

Obr. 4.5: Vstup do modelu po dvoch epochéach

Kazda epocha dostala 2 vstupy (1 dédvka) v ndhodnom poradi a s ndhodnou augmen-
taciou. Vysledok tak odpoveda predpokladu fungovania.
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5. Implementacia

Pévodné vytvorend sief DDRNet bola vytvorené a natrénované vo frameworku py-
torch!, ktory nemd identicky sposob tvorby a ukladania modelu. Nasledujtica kapitola
preto popisuje sposob implementacie vybranej architektiry DDRNet pomocou tensorf-
low, ako aj pouzitie predtrénovanych parametrov pre moznost vyuzitia metédy transfer
learning. Na zaver kapitoly bol vykonany test na porovnanie vystupov z vrstiev tychto
dvoch rozdielne vytvorenych modelov (tensorfow/ pytorch). Uéelom bolo overit spravnost
implementacie.

5.1. Implementacia siete DDRNet

Popis architektiry na ktorej je postavena siet DDRNet bol opisany v podkap. 2.18. Cel-
kovo existuji 4 rozne prevedenia, ktoré su rozdielne vo velkosti siete a tym aj v pocte
parametrov, ktoré je potrebné ziskat trénovanim.

Konkrétne vybrana siet DDRNet 23 slim je zo vSetkych moznosti najmensia s 5.7
milionom parametrov, ¢o predstavuje relativne maly model. Vyhodou mensej architekttry
st vyrazne nizsie naroky na vypocet predikcie a tym spliia predpoklad na implementéciu
na obmedzeny hardvér mobilného robota.

Siet bola z hladiska implementéacie rozdelena podla obr. 2.18 na niekolko blokov vrs-
tiev, ktoré boli na seba v kéde navzajom naviazané.

1. Rezidualny blok,
2. bilateralne spojenie,

3. DAPPM.

Z moznosti implementacie siete v tensorflow (podkap. 2.4.2) bola zvolend moznost
Functional API, v ktorej je mozné vytvorit kompletnt architektiru bez ziadnych obme-
dzeni. Celkovy model tak bol vytvoreny s nasledujicou struktirou.

# bloky modelu a model boli definované ako funkcie

def residual block(): | def bilate fusion():
|
return output | return output
|
def DAPPM(): | def DDRNet model():
| x = residual block()
return output | x2 = bilate_fusion()
| x3 = DAPPM()

| return output

Autori povodnej prace taktiez poskytli uz optimalizované vahy pre model DDRNet 23 slim
urceny na klasifikiciu obrazu (siet neobsahuje DAPPM a niektoré posledné vrstvy), ktory

lframework zamerany na rieSenie a aplikdciu strojového uéenia, rovhako ako Tensorflow
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bol trénovany na styroch grafickych kartach RTX 2080Ti. Tieto parametre boli dostupné
vo forme volne stiahnutelného siboru z webovej stranky github.

Kedze vsak format suboru bol urceny pre model, ktory operuje pod pytorch, nebolo
mozné ho priamo vlozif do vytvorenej siete v tensorflow. Aj ked existuji néstroje na
konvertovanie celych architektir medzi frameworkom, ukazali sa mat obmedzenia, kvoli
ktorym ich nebolo mozné pouzit.

Preto bolo nutné upravit vytvorenu struktiru tensorflow modelu tak, aby jednotlivé
nazvy vrstiev boli identické s pytorch implementaciou. Tymto spésobom bolo mozné naci-
tané vahy v pytorch forméate (datovy typ dict v jazyku python) namapovat na tensorflow
model s rovnako oznac¢enymi vrstvami.

Overenie vytvoreného modelu

Téato skuska sluzila na overenie spravnosti vytvoreného modelu s vlozenymi paramet-
rami. Cely proces pozostaval z automatizovaného testu, ktory najprv vytvoril siet, zadal
pripravené hodnoty vah a nasledne porovnaval vystupy medzi tensorflow a origindlnym
modelom.

Kvdli porovnavaniu bolo nutné upravit obidve architekttury tak, aby po jednom vlozeni
vygenerovanych dat bolo mozné na vystupe pristupit k vysledku kazdého bloku vrstiev.

Konecny experiment bol vykonany postupnym generovanim nahodnych vstupov s me-
niacou sa velkostou davky a rozmermi matice (2 samostatne testy). A vystupom porov-
nania je ziskanie maximéalnej hodnoty rozdielov zhodnych vrstiev.

Zavislost max. rozdielu medzi vrstvami Zavislost max. rozdielu medzi vrstvami
1e—g tensorflow a pytorch modelu na vrstvach 1e—g tensorflow a pytorch modelu na vrstvach
3_ T T
— (3,224,224, 3) — (3,224,224, 3)
(6, 224, 224, 3) 7 (3, 400, 400, 3)
71— (9,224,224, 3) — (3, 800, 80D, 3)

—— (12,224,224, 3) —— (3, 1000, 1000, 3)
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Obr. 5.1: Rozdiel medzi vrstvami tensorflow a pytorch modelu
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Pre lepsie porovnanie funkcénosti, bol popisany test opakovany styri krat pre rozne
davky a velkosti vstupu (celkovo osem roznych vstupov). Tieto zvolené hodnoty ako aj
vysledky boli zobrazené na grafe 5.1.

Graf 5.1 zobrazuje ziskanu zavislost maximalnej hodnoty rozdielu (osa y) medzi vrstvami
(osa x) modelu pytorch a tensorflow, ktoré zdielaju identické pomenovania. Prvy graf 5.1a
obsahu vysledky pri zmene velkosti davky (batch) a druhy (graf 5.1b) pri zmene velkosti
rozmerov vstupu (pre obraz Sirka x vyska). Najvyssia dosiahnutd rozdielna hodnota z
testovania vysla 7.67% pre nazov vrstvy “compression4”, ¢o predstavuje iba minimalny
rozdiel vo vypoctoch. Na zdklade ukézanych vysledkoch bolo mozné siete prehlasit za
identické a proces namapovania parametrov za uspesny.
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Pre tspesné zacatie trénovania bolo potrebe vytvorit dataset a implementovat vybrant
architektiru. Tieto tlohy boli detalnejsie popisané v kap. 4 a 5. Nasledujuci text sa zame-
riava na vyuzitie spomenutych rieseni prace v procese trénovania konvolucnej siete. Ktory
zahrnal popis volby vhodnych hyperparametrov a vyhodnotenie dosiahnutych vysledkov.

6.1. Volba hyperparametrov

Hyperparametre predstavuju dolezitu stucastou konvoluénych (neurénovych) sieti a ich
volba zasadne ovplyvinuje ako bude trénovanie prebiehat. Ich vyznam a konkrétne kate-
gorie parametrov, ktoré do tohto oznacenia patria boli blizSie popisané v podkap. 2.2.3.
Kedze neexistuju ziadne priamociare ¢i v zasade jednoduché pravidla pre vyber najlepsich
hodndt, tento proces bol vykonany postupnym testovanim a ladenim. Vacsina zvolenych
parametrov bola teda ziskana ako vysledok testovania. Okrem niekolkych, ktoré boli zo-
brané ako zauzivany Standard.

Dataset, ktory bol vytvoreny v predchadzajicej kap., bol pre tcely trénovania rozdelit
na 3 diely. Trénovacie data predstavovali jediné spravne vzorky z ktorych sa model ucil.
Validac¢né data, ktoré sluzili na evaluaciu siete pocas trénovania a na najdenie niektorych
hyperparametrov experimentalnym postupom. A na testovacie data, ktoré boli pouzité
iba jeden krat a to az potom ako bola sief natrénovana. Vysledok predikcie na tomto
posledom datasete slizi na zaverecné ohodnotenie vytvoreného modelu

Pomer rozdelenia (60/20/20) % bol zvoleny na zdklade toho, aby vSetky tri diely
obsahovali primerané mnozstvo jednotlivych tried v takom pocte, aby sa pri evaluacii
minimalizoval vyskyt skreslenych vysledok kvoli nerovnomernému rozlozeniu dat.

Trénovaci Validacny Testovaci
dataset dataset dataset
Trieda Pocet objektov | Pocet objektov | Pocet objektov | Celkovo
[-] [%] [-] [%] [-] [%] [-]
vozidlo 9899 (59.5) 3348 (20.12) 3391 (20.38) 16638
cesta 3549  (59.89) 1192 (20.11) 1185 (20.0) 5926
cestny pruh | 16762 (60.26) 5567 (20.01) 5487 (19.73) 27816
patnik 4510 (59.7) 1542 (20.41) 1502 (19.88) 7554
krizovatka | 230 (56.79) 88 (21.73) 87 (21.48) 405
znacka 1755 (59.55) 639 (21.68) 553  (18.76) 2947
semafor 95 (56.55) 35 (20.83) 38 (22.62) 168
clovek 241 (60.86) 82 (20.71) 73 (18.43) 396
zvodidlo 1546  (60.11) 524 (20.37) 502 (19.52) 2572
motorka 135 (61.93) 16 (21.1) 37 (16.97) 218
budova 2203 (59.93) 773 (21.03) 700 (19.04) 3676
Priemer 59.55 % 20.74 % 19.71 %
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6. TRENOVANIE SIETE

Pre overenie pozadovaného rozlozenia boli vytvorené ¢asti pévodného datasetu vycis-
lené v pocte objektov ktoré obsahuju. V tab. 6.1 bolo mozné vidiet splnenie zadaného
pomeru.

Tab. 6.2 obsahuje niekolko najpodstatnejSich hyperparametrov, ktoré boli pouzité.
Pre samotny proces ucenia bol zvoleny optimalizacny algoritmus Adam. Tento algoritmus
ponuka adaptivnu zmenu kroku ucenia pre rézne parametre, ktoré optimalizuje

Kroku ucenia (maximélne hranica kroku ucenie pre parametre u algoritmu Adam)
bola priradena pociatoéna hodnota 0.01. Taktiez bolo pre krok vytvorené pravidlo podla
ktorého sa tento parameter kazdych 5 epoch exponencidlne zmensoval.

Optlmgllzacny Adam Inlcla%lza(ua he normal
algoritmus vah
Krok , . -
. 0.01 GPU Trénovanie | Nvidia RTX 3060
ucenia
Chybova Focal loss 1. 336x600
funkcia
Motrika mloU Rozlisenie 2. 400x720
Sparse cate. accuracy 3. 720x1280
Velkost davky 15 4. 1080x1920
Zakladny pocet 150
epoch

Tabulka 6.2: Zvolené hyperparametre

Kedze vytvoreny dataset obsahuje nerovnomerne rozlozené data, bola zvolena chybova
funkcia focal loss, ktorej pouzitie je odportc¢ané v pripade takéhoto problému (kap. 2). A
pre meranie uspesnosti klasifikacie spravnych tried bola zvolend mloU, ktora je vSeobecne
zauzivana pre sémanticki segmentaciu a slizi tak ako dobry sposob akym porovnat vy-
sledky medzi réznymi pracami.

Posledny parameter z tab. 6.2 predstavuju vybrané rozliSenia modelov. Nasledkom
¢oho boli celkovo vytvorené 4 siete DDRNet 23 slim s rdznymi rozliSeniami (velkostami
vstupov). Vdaka comu bolo neskdr v praci mozné vykonat experiment na ziskanie tidajov
o tom ako velkost vstupnych dat zavisi na rychlosti predikcie.

V nasledujiicom texte prace bolo zavedené oznacenie pre modely z réznym rozliSenim
ako DDRNet23sX, kde X predstavuje ¢islo od 1 do 4, podla zoradenia rozliseni v tab. 6.2.

6.2. Definovanie trénovania

Pred samotnym spustenim ucenia konvoluc¢nej siete boli vytvorené dva tensorflow objekty
triedy callback. Tieto objekty sluzia na vykonavanie zadanej funkcie pocas optimalizac-
ného procesu (napr. po kazdej epoche, atd). Prvy callback, slizil na exponencidlnu zmenu
kroku trénovania (tab. 6.2) a druhy sledoval najnizsiu hodnotu valida¢nej chybovej
funkcie a ulozil parametre modelu akonahle bola najdena nova nizsia chyba. Pomocou
tohto objektu bolo zaistené, ze ak by trénovanie neocakavane skoncilo, najlepsia najdena
verzia modelu do toho okamziku by bola stéle ulozena.

Vsetky zvolené konvolucéné siete (DDRNet23s[1-4]) boli natrénované na grafickej karte
Nvidia RTX 3060. Vyuzitie grafickej karty na tento proces vyzadoval mat stiahnuty frame-
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work tensorflow-gpu a nainstalovani a spravne nastavenu kniznicu CUDA (pre pouzitie
Nvidia GPU), ktora slizi na paralelné vypocty. Proces stiahnutia a instaldcie tychto né-
strojov nebolo v tejto praci rozoberané. Alternativnou moznostou pre trénovanie bolo
pouzitie procesoru namiesto grafickej karty. Avsak rozdiel v case, ktory by bol potrebny
na cely proces optimalizacie by bol nezanedbatelny.

Akondhle bol pripraveny dataset a nastavené vSetky potrebné parametre, bolo mozné
definovat siete a s vyuzitim metody transfer learning zacat celé trénovanie. Ukazkovy skrip
obsahuje definovanie modelu, zmrazenie vrstiev (transfer learning) a vypisanie informacii
o zlozeni siete.

# vytvorenie modelu s premapovanymi natrénovanymi parametramt
ddrnet_model, pred_model = DDRNet(zvoleny_rozmer_vstupu, pocet_tried)
# definovany dataset s augmentaciou
dataset_train = tf.data.Dataset(...)
#zmrazenie vrstiev, ktoré boli premapované
pred_model.trainable = False
# vypisanie vrstiev modelu a parametrov
ddrnet_model . summary () # Total params: 5,715,372
# Trainable params: 1,148,300
# Non-trainable params: 4,567,072

Ako ukazali vysledky, siet dokopy obsahuje 5.7 miliéna parametrov. Z toho vsak v
proces ucenia tejto konvolucnej siete bolo optimalizovanych iba 1.2 miliéna. Takéto zni-
zenie narocnosti na vypocet bolo sposobené prave zmrazenim premapovanych vrstiev.
Posledny krok kédu uz predstavoval iba kompilaciu modelu (kompilovanim sa zmrazi to
akym sposobom siet operuje) a spustenie celého procesu.

# definovany callback pre ukladanie siete pocas ucenia
najlepsi_model = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(...)
# komptilovanie modela
ddrnet_model.compile(optimizer= zvoleny_opt_algo,
loss= zvolena_chybova_funkcia,
metrics= list_zvolenych_metrik,
)
# spustenie trénovania
ddrnet _model.fit(dataset_train,
epochs=pocet_epoch,
dataset_val)

6.3. Vyhodnotenie trénovania

Vsetky vybrané modely predstavuju rovnaku architektiru konvolucnej siete DDRNet 23
slim a rozdiel bol iba v rozliseni vstupnych dat, to sposobilo, ze priebehy sa navzajom
podobali. Preto bol detailnejsie rozobrany cely proces iba pre model DDRNet23s1. Vsetky
ostane najdené vysledky boli zhrnuté vo forme tabulky.

Prvé ziskané vysledky zobrazené na obr. 6.1a, reprezentuji procesu ucenia modelu
DDRNet23s1 iba na neupravenom (bez augmentécie) datasete. Takyto tréning bol spus-
teny aby sa potvrdil predpoklad z kap. 4 o hroziacom preuceni siete.
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Na hornej casti grafu je vidiet, Ze priblizne okolo 27 epochy prestala valida¢nd hodnota
chybovej funkcie klesat a opéf zacala stupat, zatial ¢o hodnota chybovej funkcie trénovania
stale klesala. Metrika pre validacné data bola po 60 epoche saturovana priblizne na 77
% mloU, kedZze vsak metrika je odolnejsia vo¢i zmendm (nutnost zhorsenia predikcie tak,
ze prekroc¢i prah medzi spravnou a nespravnou triedou), nemusi odklon v krivke nastat
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Obr. 6.1: Vysledky pre model DDRNet23s1

Vysledky na obr. 6.1a, ktoré boli prezentované vyssie potvrdzuja predpoklad z kap. 4 o
preuceni ak nebola aplikovana modifikacia vstupnych dat. Siet sa v procese ucenia zlepso-
vala v predikcii na trénovacom datasete, ale na odlisnych vzorkach nedokazala dosiahnut
rovnako dobrtu predikcie z hladiska chybovej funkcie.
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6.3. VYHODNOTENIE TRENOVANIA

Graf 6.1b zobrazuje rovnaku situdciu, ale s tym rozdielom, ze dataset obsahoval aj
mierne upravené data (tak ako boli definované v kap. 4). Vysledkom bolo zabrénenie pre-
ucenia DDRNet23s1 a dosiahnutie vyslednej najnizsej hodnoty validacné chybovej funkcie
0.00262 a 75.335 % mloU v 82 epoche. Ako je vidiet z grafu priebeh validacnej mIoU stale
stupal, ale hodnota funkcie uz nizsie nepoklesla.

Ak by bola zobrana siet na zaklade najlepsicho mloU (graf 6.1b), model by dosiahol
hodnoty 0.0029 validac¢nej chybovej funkcie a 78.06 % mloU. Chyba by sa zvysila o 10 %
(zhorsila) a metrika zlepsila o 3 %. Avsak skutocnost, ze hodnota funkcie pre valida¢né
data dalej neklesala, ale dokonca zacala mierne rast, mohol naznacovat zaciatok preucenia.

Pre overenie tohto predpokladu, bola siet dalej trénované. Kedze model bol ulozeny po
najlepsiu hodnotu validacnej chybovej funkcie, ucenie zacalo s vahami, ktoré boli najdené
v epoche 82 (graf 6.1b). Ucenie prebiehalo dalsich 200 epoch s pociatoénym krokom 0.002,
ktory sa opéf kazdych 5 epoch exponencialne zmensoval. Tento krat bol callback nastaveny
na ulozenie vSetkych vah modelu po kazdej epoche.

Vysledky na grafe 6.2a ukazali, ze validacna chyba sa opat zvysila oproti najlepsej
najdenej o dvojnasobok (do rozsahu medzi 0.004 az 0.006). Hodnota validacnej metriky
sa zasaturovala okolo 78.5 % mloU s najlepsou ndjdenou hodnotou 78.632 % mloU a s
chybou 0.00417.

Podla priebehu z dodato¢ného trénovania na grafe 6.2a) sa javilo, ze sief sa zacinala
prilis sustredit na trénovacie data a postupne prestala generalizovat. Maly krok ucenia a
nerovnomerné rozlozenie tried zapricinilo, ze sa predikcia nezhorsila na tolko aby prekro-
c¢ila prah medzi spravnou a nespravnou triedou a tym ovplyvnila aj krivku metriky.

Metrika modelu teda rastie (pravdepodobne spdsobené nerovnomernym rozlozenim,
kedy rozpoznanie velkych tried je stale viac jednoduchsie), avsak model si je stale menej
isty celkovou predikciou vSetkych tried (narast chybovej funkcie). Najbezpecnejsia verzia
siete na pouzitie (predpoklad najlepsej generalizdcie) je teda ta, ktord dosiahla najnizsiu
valida¢nt chybovu funkciu (graf. 6.1b, epocha 82). Alternativne by bolo mozné zobrat aj
parametre pre siet na grafe 6.2a oznacené ako strednd hodnota, kde metrika dosiahla 78.52
% pri chybe 0.003. To by predstavovalo zlepsenie metriky o 3.2 % a zhorSenie chyby o
14.5 % oproti prechadzajicemu modelu. Strednd pozicie bola vybrana na zéklade ziskania
saturovanej val mloU (78.5 %) s najnizSou chybou.

Na zaver bola na vybrani siet s najnizSou validacnou chybou pouzitd metoéda fine
tunning na ziskanie o nieco lepsich vysledkov. Trénovanie bolo vykonané na 100 epochach
so zaciatocnym krokom 0.0002. Callback bol nastaveny na uloZenie parametrov po kazdej
epoche.

Vysledny priebeh doladenia zobrazuje graf 6.2b. Pre validacnu krivku ukazuje zaciatok
preucenia, kedy chybova funkcia prestala klesat a opét zacala rast okolo epochy 45. A
prave v tejto epoche sa aj nachadza najnizsia dosiahnuta chyba s velkostou 0.00194 a
79.499 % mloU. Dalsia vyznacend epocha v grafe 6.2b nebola dalej brana do tvahy, kvoli
spomenutému vzniku preucenia, ktoré je v epoche 89 uz znatelné.

6.3.1. Testovanie na realnych datach

Testovaci dataset, ktory bol definovany na zaciatku kapitoly predstavuje posledny krok
v celom procese a to pouzitim na evaluaciu natrénovanych konvoluénych sieti. Vsetky
zistenia boli zanesené¢ do nasledujicej tab.
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Nazov
modelu
RozliSenie [px] 336 x 600 400 x 720 720 x 1280 1080 x 1920
Najmensia
valida¢na chybova
funkcia
(trénovanie) [-]
Valida¢na
mloU 75.34 78.707 82.170 80.509
(trénovanie) [%)]
Najmensia
valida¢na chybova
funkcia
(doladovanie) [-]
Valida¢na
mloU 79.50 82.04 82.77 84.92
(doladovanie) [%)]
Najmensia
valida¢na chybova
funkcia
(testovanie) [-]
Validacna
mloU 79.90 81.29 82.45 84.74
(testovanie) [%]

DDRNet23s1 | DDRNet23s2 | DDRNet23s3 | DDRNet23s4

0.00262 0.00275 0.00244 0.00234

0.00194 0.00227 0.00239 0.00204

0.00190 0.00206 0.00259 0.00212

Tabulka 6.3: Zhrnutie vysledkov

Tab. 6.3 obsahuje zhrnuté vysledky najnizsich valida¢nych chybovych funkcii a ich
suhlasnych metrik, ktoré k nim v dant epochu boli vypocitané. Ako je vidiet niektoré
hodnoty ziskané evaulaciou testovacieho datasetu boli mierne odlisné. Kedze sa vsSak jed-
nalo iba o malé rozdiely, boli tieto nepresnosti zanedbané. Z tab. bolo mozné vidief jasny
vzor, kedy z rasticim rozlisenim vstupu rastie aj celkova metrika mIoU. Najvyssej ohod-
notené skoré metriky tak bolo pre model DDRNet23s4. Postupne zvysovanie mloU pre
siete z vyssim rozliSenim bolo pravdepodobne zapri¢inené tym, ze pévodny obraz v data-
sete m4 rozliSenie 1080 x 1920 a pre siete DDRNet(1-3) museli byt vstupné déta zmensené
a tym sa mohli niektoré detaily na obraze ¢iastocne skreslit ¢i uplne stratit.

Ukazka na realnych datach

Nasledujuce zobrazené obr. boli zaradené do testovacieho datasetu, takze neboli pocas
trénovania modelov vobec pouzivané.

(a) Povodny obraz (b) Vytvorena maska (c) Predikovana maska

Obr. 6.3: Vystup z modelu DDRNet23s1

43
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(a) Povodny obraz (b) Vytvorend maska (c) Predikovana maska

Obr. 6.4: Vystup z modelu DDRNet23s2

(a) Povodny obraz (b) Vytvorena maska (c) Predikovana maska

Obr. 6.5: Vystup z modelu DDRNet23s3

(a) Povodny obraz (b) Vytvorena maska (c) Predikovana maska

Obr. 6.6: Vystup z modelu DDRNet23s4

Posledny obr. zobrazuju predikciu na vstupné data, ktoré nepochadzaju zo ziadneho
z definovanych datasetov v tejto praci, ¢o znamena Ze k nemu nebola vytvorena maska
a uspesnost predikcie tak nebolo mozné vyjadrit ¢iselne. Ukazka vsak bola pridana, aby
bola ukizana aj situdcia z bezného nasadenie siete do aplikacie, kedy masky spravnej
segmentacie taktiez neexistuju.

(a) Pévodny obraz (b) Predikovana maska

Obr. 6.7: Ukazka obrazu mimo dataset (model DDRNet4)
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7. Test na obmedzenom vykone

Zatial ¢o predchédzaju kapitoly boli zamerané na rozbor a rieSenie problému séman-
tickej segmentacie. Obsahom tejto kapitoly je pouZitie natrénovanych sieti DDRNet(1 - 4)
na testovanie predikcie na videu v redlnom case, za ucelom zistenia praktického pouzitia
v aplikaciach pre mobilné roboty, ktoré si limitované menej vykonnym hardverom.

Néapln nasledujicej kapitoly bola rozdeleny do niekolkych nasledujicich tloh.

1. Optimalizacia natrénovanych modelov.
2. Definovanie parametrov pre testovanie.
3. Vytvorenie nastroja (simuldcie) na evaludciu modelu.

4. Vyhodnotenie ziskanych vysledkov.

7.1. Optimalizacia modelu

Rychlost predikcie modelu na jednom snimku zalezi na viacerych parametroch, ako je vel-
kost modelu (pocet parametrov), pouzity format ulozeného modelu ¢ hardvér na ktorom
model operuje. Cielom optimalizacie je ¢o najviac znizif zavislost na tychto parametroch.
A tym dosiahnut také zrychlenie siete, aby bolo mozné efektivne spustit siet napriklad aj
na menej vykonom stroji.

Framework tensorflow predstavuje velmi dobry a flexibilny nastroj na vytvorenie a
trénovanie architektiry konvolucnej siete, avsak format v akom operuje nie je vzdy do-
stacujuci na to, aby model bezal pozadovanou rychlostou. Jednou z moznosti dosiahnutia
vyssSej rychlosti predikcie je prevod do iného formatu.

7.1.1. ONNX Runtime

Popis a obsah kniznica ONNX Runtime bol rozobrany v kap. 2. Z praktického hladiska
predstavuje tento nastroj univerzalnu platformu vdaka ktorej je mozné model z roznych
frameworkov previest na ONNX formét a dalej na nom pracovat. Vyhodnou vlastnostou
kniznice predstavuji moznosti optimalizacie siete, ktoré zaistuji zrychlenie modelu.

Prevod vytvoreného modelu z tensorflow do ONNX Runtime je zaistné nasledujicim
kédom.

# definovanie rozmerov vstupu

vstup = [tf.TensorSpec([3, 3], tf.float32, name='vstup')]
# konvertovanie

onnx_model, _ = tf2onnx.convert.from_ keras(model, vstup)
onnx.save (onnx_model, "/onnx model.onnx")

Pre porovnanie ziskanej rychlosti, tensorflow a jeho konvertované verzie predikovali 50
obrazov za pouzitia rovnakého procesoru. Povodna siet DDRNet1 dosiahla priemerného
casu 0.1386 sekundy, zatial co ONNX forméat mal priemerny ¢as 0.0416 sekundy. Toto
predstavuje zrychlenie predikcie siete na jednom vstupe o 70 % oproti tensorflow verzii.
Vsetky ostatné ¢iselné porovnania boli zapisané do tab. 7.1
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Nasledujuci graf obsahuje priebehy c¢asu potrebného na predikciu jedného obr. z uz

nacitaného pola pomocou tensorflow a onnx formatu.

Zavislost ¢asu predikcie na vstupnych datach
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(a) Tensorflow model- ¢as predikcie

(b) ONNX model- ¢as predikcie

Obr. 7.1: Porovnanie ¢as predkcie

DDRNetl | DDRNet2 | DDRNet3 | DDRNet4
Tensorflow t [s] | 0.1386 0.1562 0.3448 0.7051
ONNX ¢ [s] 0.0416 0.0606 0.1900 0.4455
Rozdicl [%] 70.00 61.20 14.90 36.82

Tabulka 7.1: Porovnanie priemernych ¢asov

Dalsimi moznymi optimalizdciami bola kvantizacia. Proces pri ktorom sa zmeni pres-
nost s akou model pocita presnost predikcie. Avsak na vyuzitie tejto metédy bolo potrebné
mat hardvér, ktory podporuje operacia ako Tensor Core int8 pre GPU ¢i procesor archi-
tekttry x86-64 s podporov VNNI!. KedZe tieto funkcie vi¢Sinou obsahuje novsi hardvér
s vyssim vykonom, optimalizacia sieti kvantizaca by nemala ziadny zmysel.

7.2. Definovanie parametrov pre testovanie

Vysledky dosiahnuté v grafe. 7.1 a v tab. 7.1 vSsak predstavovali iba konkrétne ¢asy po-
trebné na predikciu. Neobsahovali prvky, ktoré by musela mat aplikacia v sebe zahrnuté
aby mohla byf tspesne nasadena. Operacie ako citanie, uprava, predikcia a nasledne zo-
brazenie, by pri nespravne vytvorenej aplikacii pridavali dalsi ¢as medzi zobrazenim dvoch
snimkov.

Hlavnou podmienkou pouzitia segmentacie na mobilnom robotovi je nutnost zaistit
aby prebichala relativne rovnako rychlo (rovnakou snimkovou frekvenciou) ako kamera,
ktorou je vstupny obraz snimany. Toto je vSak obmedzené narocnostou vypoctu danej
konvolucnej siete a pouzitého hardvéru.

Vector Neural Network Instructions
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Pre najdenie zavislosti vstupnych dat na rychlosti predikcie a zatazeniu hardvéru bolo
nutné vytvorit aplikdciu, ktord simulovala ziskavanie snimkov s kamery (videa) a vykoné-
vala predikciu. S tym, ze rychlost aplikacie (zobrazovanie segmentacie) bola obmedzend
iba rychlost pouzitého modelu na danom stroji a nie frekvenciou nahraného videa, ¢i zle
vytvorenym programom.

Na testovanie boli zvolené dve grafické karty a dva procesory, ktoré sa lisili paramet-
rami, moznym dosiahnutelnym vykonom a aj rokom vyroby. Vybrané karty a procesy
reprezentuju v experimente obmedzeny nizsi vykon, ktorym disponujii mobilné roboty.

Nézov Pamét [GB| | Rok vyroby | Zariadenie

GPU Nvidia GTX 750 Ti 2 2014 pPC
Nvidia GTX 1050 Ti 4 2017 Notebook

CPU Intel i5-4590 8 2014 PC
Intel i7-7700HQ 16 2017 Notebook

Tabulka 7.2: Zvoleny obmedzeny hardvér

7.3. Nastoj na evaluaciu modela

Evaluacény nastroj predstavuje jednoduchu aplikaciu, ktora simuluji pouzivanie natré-
novaného modelu v optimalnom stave. Takyto stav bol definovany ako situacia, kedy
rychlost odozvy celého systému (aplikdcia) sa rovna odozve modelu (rychlost predikcie
jedného snimku).

Vytvorenie tohto nastroja vychadzalo z dvoch hlavnych parametrov. Neobmedzena
rychlost simulécie ¢itania a segmentovania na snimku z videa. A simultanne ukladanie
dat rychlosti predikcie ¢i zatazenia hardvéru pocas tohto procesu.

Postupnost podla, ktorej by mal néastroj na testovanie modelu na vybranom videu
fungovat moze byt spisany do nasledujicich bodov:

1. ¢itanie prvého/ dalSieho snimku z videa,
2. vykonanie predikcie na obraze,

3. spracovanie na vytvorenie masky;,

4. zobrazenie vysledku.

Vizualna ukazka tohto procesu sa nachadza na obr. 7.2- prvy z vrchu. Problém tejto
schémy pozostava v nedostatocnej rychlosti nac¢itavania snimkov z videa. Kedy v takto
vytvorenej aplikédcii by dochadzalo k nesplneniu podmienky, Ze odozva systému sa ma
rovnat rychlosti modelu. Operédcie sa navzdjom brzdia, kedze pracuju tak povediac v
sériovom zapojeni. DalSia ¢ast programu nezacne, kym predchadzajtca neskoné. Toto je
sposobené tym, Ze aplikacia (obr. 7.2- prvy z vrchu) bezala iba na jednom vldkne procesoru
(oznacené ako prerusovana Ciara).
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Klasicka schéma

Citanie snimku 5 Spracovanie __ ﬂ

videa obrazu Zobrazenie

Citanie snimku

videa
H H I I Spracovame . ﬂ
—_—>
obrazu
UloZenie do' > Zobrazenie
1. radu /l‘ 3

Meranie
CPU, RAM,
GPU 4.

RozSirena schéma

Obr. 7.2: Schéma néstroja na evaludciu (Sedé prerusované ¢iary znacia vldkno procesora)

Preto bola navrhnuta druha rozsirena schéma, zobrazena na obr. 7.2- druhy z vrchu,
ktora stale pracuje podla rovnako popisanej postupnosti ako predtym, ale s lepSou orga-
nizaciou operacii. Systém bol rozdeleny z jedného spolo¢ného vldkna na Styri nezavislé
bloky (vldkna procesoru) a do schémy bol dodatoc¢ne zaradeny abstraktny datovy typ
"rada” (queue), ktory funguje na principe FIFO (first in, first out) zasobniku.

Prvy blok predstavuje dekédovanie snimku z videa (ziskanie obrazu) pomocou kniz-
nice openCV? a nésledné vloZenia do radu (mozZné zvolit pocet ukladanych snimkov). Pri-
danie tohto kroku (uloZenia snimku do radu) bolo nutné, kedze ¢itanie videa prebiehalo na
samostatnom vldkne a nebolo ni¢im brzdené. Vytvoreny proces bol rddovo rychlejsi ako
spracovanie obrazu od modelu a tym padom ak by bola zo schémy odstranena premennd
rad, siet by dostavala kazdy n-ty obraz (podla toho, kedy by model checel dalsi snimok).
Nacitanie videa by tak mnohonasobne predbehlo predikciu.

Druhy blok je hlavné vlakno systému na ktorom bezi predikcia a ukladanie name-
ranych hodnot. Blok bezi a vykonava predikciu pokial existuji data, ktoré je schopny
vyberat z radu.

Treti blok zakoncuje celi slucku zobrazenim vystupu z 2. bloku. A kedze operécia
opat pracovala na vlastnom vladkne, bola brzdena iba rychlostou dodavanej predikcie.

2opencv- kniznica na spracovanie obrazu
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Posledny- stvrty blok sltzil na meranie a zaznamenanie hodnét CPU, RAM a
GPU, ktoré sa v hlavnej slucky ulozia do premennej. Po skonceni testu su pripravené na
analyzovanie a nasledné vyhodnotenie celého experimentu na danom vykone.

Cely popis fungovania aplikacie bol spracovany vo forme triedy v jazyku python. Ob-
jekt vytvoreny pomocou tejto triedy je schopna otestovat kazdy model, ktory je definovany
ako funkcia s jednym vstupom (snimka na predikovanie) na ktoromkolvek zvolenom videu.
A po skonceni evaludcie je mozné z objektu pristipit k vsetkym nazbieranym hodnotdm.

7.3.1. Overenie nastroja na evaluacie modelu

Tento krok predstavuje overenie klicového parametru navrhnutej aplikacie, ktorym bola
moznost prehravanie videa rychlostou, ktord nezavisi na tom s akou frekvenciou bolo video
vytvorené, ale na tom ako rychlo dokédze model spracovat jednu snimku.

Pre vytvorenie experimentu bol zvoleny nasledujtci postup.

1. Vyber akéhokolvek videa.
2. Natrénovans konvolu¢nd siet bola nahradend zdrzanim kédu v dizke 0.1 sekundy.
3. Zobrazenie nacitaného snimku z videa.

4. Ulozenie vsetkym parametrov.
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0.1125

—— ¢as modelu | | .
0.1100 1 'Vll' | ’\ t1 %+ t1 %
2 | 'uﬁ ‘ || | M h A ’ L ; !
0T r'l I\ f l’"l 'f'l|h|f‘|ujlh 'I |l' “ ’I' ’l f Jlﬂl J|i |Hf \,"J h‘ll l L\| J =t
0 ™ |
8 0.1050° || | |1l| '||| | & %
0.1025 V 563
e ¢as medzi zaciatkom | - :"L_
k luck _ i =
o G100 ¥ .,-a I?'_‘“”:”f”c_"’ o m el O g
= o075 el | AR © g !
@ | ] | O E
A0 01050 |
= v
0.1025 .
— 1
011251 .. celej slucky | "| N
0.11004{ | N hl, | ﬂ S
0 N WA J] X Al lll'. I|I \f |'| ||“l l,u'l | |\ \ lh A ”jll A ||L'J \, et
w Rl l\” .””] | F|'| 1 ff A I v‘” |' ""llii' ln"f'u'! W )
3 01050| | g1 | J ©
| O
0.1025
0 25 50 75 100 125 150
¢islo snimku [-]

Obr. 7.3: Overenie aplikacie

Cas modelu vyjadruje priame meranie ako rychlo model (nahradeny ako zdrzanie)
vykonal predikciu. To znamend, Ze prvy (modry) priebeh predstavuje idedlnu krivku, na
ktoru by sa mali ¢asy odmerané kdekolvek v dalsich castiach kédu podobat.
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Stredny graf bol ziskany meranim c¢asu od zaciatku po koniec sluc¢ky a posledny graf
zobrazuje Cas, ktory bol ziskany odc¢itanim dvoch ¢asov nameranych v tom istom mieste.
7 vyslednych priebehov bolo mozné rozoznat, ze vsetky tri grafy kopiruju krivku ktort
udavalo zvolené zdrzanie. Test teda dokéazal potvrdit, ze bola splnena hlavna poziadavka,
ktora bola definovana v podkap. 7.2.

7.4. Simulacia aplikacie modelu

Kapitola obsahuje popis pouzitia vytvoreného nastroju na evaulaciu pre ziskanie zavislosti
vstupny velkosti dat na rychlosti predikcie na danom hardvéry a jeho zatazenie pocas tohto
procesu. Experiment vychadzal z podkap. 7.2, kde bolo urcené, ze pozitivhym vysledkom
je dosiahnutie rovnakej (alebo vyssej) frekvencie snimkovania akou bolo video nahrané.

Inicializacia

Na vytvorenie triedy bolo potrebné definovat 3 hlavné parametre. Zaznam videa, ktory bol
pouzity na experiment, akykolvek model to forme funkcie ktord dokaze zobrat iba jeden
argument, ktory obsahuje aktualne vstupné data na predikciu. A vystupom funkcie bola

uz vytvorena segmentovand maska zo siete. Poslednym parametrom bola funkcia, ktord
mala za tlohu spracovat obraz na format, ktory model ocakdva (zmensenie, normalizacia,

atd.).

# trieda pre onnz model
class Onnx_model:
def _ init__(self, model=None, names=None):

def predict(self, frame):
if frame is not None:
return np.argmax(self.sess.run(self .names, {'input': frame}) [0])

# metéda modelu na predikciu
funkcia modelu = Onnx_model (model, output_names) .predict
# dprava obrazu
def transform_func(img=None):
if img is not None:
frame = normalizacia(img)

return frame
else:

return None
# objek simulacie aplikadcie
eval his = Evaluate(zvolene video, funkcia modelu,

transform_func)

# spustenie
eval his.start_evaluate()
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Na experiment bolo pouzité video, ktoré sa skladalo z 200 snimkov a obsahovalo za-
znam prejazdu auta Juhomoravskym krajom Ceskej republiky. Nahrané bolo pri 30 snim-
koch za sekundu a s rozlisenim 1080 x 1920 pixelov. Kazda siet (tensorflow aj onnx verzia
DDRNet23s[1 - 4]) bola otestovana pre toto video pomocou CPU a GPU (vzdy iba jeden
z hardvérov). A pre onnx formét boli povolené vsetky optimalizacie grafu, o ktoré sa stara
sam.

Po vykonani vsetkych kombinécii testov, boli data ulozené vo forméte .csv stiborov,
ktoré boli obsiahnuté v rdmci prilohy.

Vysledky pre rychlost modelu

Pre spracovanie vysledkov bola snimkova frekvencia vypocitand dvoma spdsobmi podla
nasledujucich vzorcov.

FPS1 = tl

s (7.1)
FPS2 =—

tsZ

Kde t, je ¢as potrebny na spracovanie jedného snimku, t, je celkovy cas od zaciatku
segmentovania a n predstavuje narastajici pocet snimkov. FPS1 (na grafe modra krivka)
tak vytvara predstavu o tom, ako sa menil ¢as medi jednotlivymi predikciami, zatial ¢o
FPS2 (na grafe reprezentovana zelenou), odpovedd na otézku ako rychlo sa model dostane
na priemernii hodnotu FPS.

Zavislost snimku na fps pre DDRNet23s1

Tensorflow model ONNX model

50 {7

Ju
w

40

Ju
3%}

F30

=
=

F20

w

[ f10

FPS pre 1050Ti [-]
S

o

191

18 1

17 1

16 1

FPS pre 750Ti [-]
[=4]

Ho 1 L 1 1 | | | |to
0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200
¢islo snimky [-] ¢islo snimky [-]

Obr. 7.4: FPS pre DDRNet23s1 na GPU

Ako zobrazuje Graf 7.4, hodnoty FPS2 rastu postupne az sa dosiahnu na priemer.
Toto je sposobene tym, ze pociatoény napocet je obecne pomalsi ako tie ktoré nasleduju.
Tento rozdiel teda sposobil, Ze zelena krivka nezac¢ina na tdrovni priemeru modrej. Tretia
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krivka na grafe (oranzova) tvori pohybujici sa priemer, ktory bol vypocitany z FPS1 s
oknom zahrnujicim 10 prvkov.

Najlepsie najdené hodnoty pre DDRNet23s1 na GPU boli dosiahnuté pre format onnx
s kartou GTX 1050Ti s priemerom 42.55 fps. Tato hodnota zaroven znamena, ze model
na tomto hardvéry tspesne dokazal dosiahnut hranicu 30 fps, definovani v tejto praci ako
spracovanie obrazu v readlnom case.
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Obr. 7.5: FPS pre DDRNet23s1 na CPU

U procesorov, dosiahli obidva zvolené hardvéry pre format onnx podobnych hodnoét,
i5 16.37 fps a i7 hodnotu 16.88 fps. Co predstavuje zaujimave zistenie, kedze procesory
mali medzi sebou 3 ro¢ny rozdiel od ich vyrobenia. Avsak tieto vysledky nikdy neboli
¢isto z predikcie, kedze procesor vzdy zabezpecoval spustenie a organizaciu celej aplikacie
na svojich vlaknach.

DDRNet23s1 | DDRNet23s2 | DDRNet23s3 | DDRNet23s4
[fps] [fps] [£ps] [fps]
apy | 1050Ti 11.25 10.49 479 3.01
¢ 750Ti 8.65 7.81 2.94 1.69
cpU L7 6.59 5.54 1.93 1.04
i5 3.64 2.87 1.12 0.57
apy | 1050Ti 4255 32.19 9.44 441
ONNX 750Ti 18.99 10.98 1,07 2.37
cpU L7 16.88 12.53 2.73 1.29
i5 16.37 11.49 2.85 1.17

Tabulka 7.3: Zavislost medzi velkostou vstupu, pouzitym hardverom, formatom modelu
a hodnoty fps
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Kedze priebehy z pouzivania simulovanej aplikacie boli viac menej podobné, ostatné
vysledky boli zahrnuté do tab. 7.3, ktora predstavuje zavislost medzi velkostou vstupnych
dat, pouzitym hardvérom a dosiahnutej hodnoty fps.

V kompletnej tab. 7.3 boli vyznacené dve hodnoty, ktoré predstavuju dosiahnutie

definovanej hranice, urc¢ujicej spracovanie v realnom case.

Vysledky zatazenia hardvéru

Namerané hodnoty, ktoré urcuju zatazenie hardvéru pre dané konvolucéné siete, pocas pre-
dikcie na videu boli spracované vo forme tab., ktorych struktira bola symetrickd k tab.
7.3. To vytvara lahsiu orientaciu a umoznuje jednoducho najst zatazenie pre dané testo-
vanie. Vytvorené tab. slazili ako referencia v pripade, Ze by boli podobné testy opakované
rovnakom hardvéry.

DDRNet23s1 | DDRNet23s2 | DDRNet23s3 | DDRNet23s4
7] 7] %] %]
GPU 1050T?i 21.0 86.0 93.0 94.0
Tf 750T1i 48.0 55.0 92.0 100.0
CPU i7 8.0 6.0 25.0 22.0
i5 5.0 4.0 61.0 47.0
GPU 1050T?i 44.0 44.0 56.99 61.0
ONNX 750T1i 79.0 89.0 100.0 100.0
CPU i7 5.0 2.0 22.0 24.0
i5 5.0 6.0 48.0 43.0
Tabulka 7.4: Maximéalne zatazenie GPU
DDRNet23s1 | DDRNet23s2 | DDRNet23s3 | DDRNet23s4
7] (%] %] (]
GPU 1050Ti 27.38 28.45 66.25 35.88
T¢ 75.0T1 45.49 41.73 68.66 48.39
CPU i7 52.06 55.35 88.87 86.68
ib 57.12 60.858 98.33 88.28
GPU 1050Ti 36.67 34.54 44.37 54.76
ONNX 75.0T1 42.30 38.42 52.73 58.13
CPU i7 68.22 59.57 89.35 80.06
ib 99.17 98.69 90.05 89.37

Tabulka 7.5: Priemerné zatazenie CPU
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DDRNet23s1 | DDRNet23s2 | DDRNet23s3 | DDRNet23s4
%] 7] %] (%]
GPU 1050T1 62.73 71.85 72.34 74.31
T¢ 750Ti 77.39 82.25 87.71 83.35
CPU i7 63.77 67.95 68.00 74.89
ib 64.96 65.11 67.78 75.28
GPU 1050T1 72.60 76.55 74.15 77.93
ONNX 75‘0Ti 56.98 56.94 60.20 62.19
CPU i7 78.41 77.04 78.33 56.78
ib 48.42 48.86 53.53 61.27
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S. ZAVER

8. Zaver

Diplomova praca sa zaoberala pouzitim konvoluénej siete na ziskanie segmentovaného
obrazu z kamery mobilného robota. Hlavnou problematikou u tohto zadanie tvori sku-
tocnost, ze takéto zariadenie je vybavené obmedzenym hardvérom a tak je nutné zvolit
metodu, ktora dokaze pracovat v takto definovanom prostredi dostatocne efektivne.

Po nastudovani teoretickych zakladov v kap.2 bola na implemnetaciu vybrana siet
architektury DDRNet 23 slim, kvoli svojej relativne malej velkosti, moznosti pouzit k
trénovaniu uz optimalizované parametre ¢asti modelu a pévodné vysledky prezentované v
¢lanku [38], ktoré ukazali, ze siet bola schopnd dosiahnut cez 100 fps s vysokym rozliSenim
vstupu na vykonnej grafickej karte. Na zaklade tychto vysledkov bol zvoleny predpoklad,
ze siet by mala byt schopna rychlosti predikcie aspon 30 fps (brané ako spracovanie v
realnom Case) s nizsim rozliSenim vstupu na menej vykonnej karte.

Kedze povodna implementacia existuje iba pre Pytorch, v ramci kapitoly 5 bolo archi-
tektura vytvorena pomocou frameworku tensorflow s dopredu zadanymi néazvami vrstiev
tak, aby odpovedali pévodnému modelu. Nasledne bolo mozné tensorflow siet namapo-
vat ziskanymi parametrami pre pouzitie metody transfer learning vramci trénovania. Pre
kontrolu implementacie bol vytvoreny jednoduchy test, kedy boli do obidvoch modelov
vlozené nahodne generované data a ako vystup ziskany maximéalny rozdiel medzi vrstvami
s rovnakym menom. Celkova najvyssia hodnota bolo 7.67%, ¢im bola overend spravna
funkcénost nového modelu.

V ramci vypracovania diplomovej prace bol taktiez definovany novy dataset, ktory
obsahoval 5824 vzoriek s 12 moznymi triedami segmentécie.

Vzniknuta siet a dataset boli pouzité pre trénovanie Styroch samostatnych modelov
DDRNet 23 slim s rozdielnou velkostou vstupu. Dosiahnuté vysledky boli zhrnuté do tab.
6.3. Najlepsi model v rdmci najnizsej chybovej funkcie vysiel DDRNet23s1 (rozliSenie 336
x 600 px) s hodnotami dosiahnutymi na testovacom datasete 0.00190 a s metrikou mloU
79.9 %. Pre pripad najvyssej metriky to bol model DDRNet23s4 (rozlisenie 1080 x 1920
px) s hodnotami 0.00212 a 84.79 % mloU.

Na zaver bola vytvorena jednoducha aplikacia, ktora zabezpecovala, ze frekvencia
zobrazenia jedného snimku sa rovné rychlosti s akou sief dokaze na danom hardvéry
pracovat. Na zaklade ¢oho bolo mozné zistit hodnotu fps pre kazdy model na kazdom
zo zadanych hardvérov (tab. 7.2). DDRNet23s1 a DDRNet23s2 na grafickej karte GTX
1050Ti boli ako jediné schopné dosiahnut spracovanie v redlnom ¢ase (minimalne 30 fps)
s hodnotami 42.55 fps a 32.19 fps. VSetky ostatné namerané veli¢iny boli zanesené do tab.
7.3. Opisom poslednej tlohy, tak boli splnené vsetky zadané ciele prace.
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9. Zoznam priloh

 Vsetky pouzité skripty boli ulozené na stranke https://github.com/StanDanis/DDRNet-
Tensorflow
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