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Abstrakt

Tato prace se zabyva obrazovym zpracovanim na autonomnim zalévanim mobilnim robotu
s vyuzitim embedded pocitace NVIDIA Jetson Nano. Vybrana a aplikovana byla metoda
pro detekci objektht YOLOvVS, ktera slouzila k detekci kvétin a kvétinaci. Pomoci metody
pro monokularni predikci MiDaS byla predikovana relativni hloubkova mapa. Vytvotren byl
algoritmus, ktery pomoci dat z LIDARu prevedl tuto mapu na metrickou. Diky tomu mohla
byt urcena vzdalenost detekovanych kvétin. Vytvorené nastroje byly implementovany v
prostiedi ROS a otestovany na realnych datech z vnitiniho prostredi.

Summary

This thesis deals with image processing on autonomous watering mobile robot using
embedded computer NVIDIA Jetson Nano. A method for object detection, YOLOVS,
was chosen, which served for detection of flowers and flower pots. Using a method for
monocular depth estimation, MiDaS, relative depth map was predicted. An algorithm
was created, which converted this map to metric depth map using data from LiDAR.
Thanks to that, distance of the detected flowers could be estimated. The created tools
were implemented in ROS framework and tested on real data form indoor environment.

Klicova slova

pocitacové vidéni, konvoluéni neuronové sité, detekce objektii, YOLO, monokularni predikce
hloubky, MiDaS, ROS, indoor, detekce kvétin, ArUco

Keywords

computer vision, convolutional neural networks, object detection, monocular depth esti-
mation, MiDaS, ROS, indoor, flower detection, ArUco

Bibliograficka Citace

SLADKY, J. Detekce a klasifikace objektii zdjmu zalévaciho robotu zpracovdnim obrazu..
Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, 2022. 75 s., Vedouci
diplomové prace: doc. Ing. Jifi Krejsa, PhD..



Prohlasuji, Ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim svého
vedouciho, a 7Ze jsem veskeré pouzité zdroje v praci citoval a uvedl v seznamu literatury.

Jiri Sladky



Timto bych rad podékoval svému vedoucimu doc. Ing. Jifimu Krejsovi, PhD. za
celkové vedeni prace a firmé Bender Robotics za zaptjéeny hardware. Dékuji Be. Ondreji
Podolinskému za zorganizovani projektu a jeho prikladné smérovani, stejné tak dalSim
¢lentim tymu za spolupraci. V neposledni radé dékuji své rodiné za podporu pfi studiu.

Jiri Sladky



Obsah

1 Uvod

2 ResSersni c¢ast

2.1

2.2

2.3

24

3 Cile prace

4.1
4.2
4.3

4.4

4.5

4.6

Konvoluéni neuronové sité . . . . . . . . . . ..o
2.1.1 Vrstvy neuronovych siti . . . .. .. ... ... oL
Detekce objektt . . . . . . ..o
2.2.1 Metriky pro detekci objektt . . . .. . ..o
2.2.2 Prehled metod detekce objekta . . . ... ..o
2.2.3 Metoda YOLO . . . . . . . . .
224 Vyvojmetody YOLO . . . . . .. ... ..o
Uréeni vzdalenosti objekta . . . . . . . . . ..o Lo oo
2.3.1 Pruzkum potencialnich metod . . . . . . . .. ..o
2.3.2  Monokularni predikce hloubky . . . . . .. ... ... ..o
Identifikac¢ni Stitky . . . . . . . oL
2.4.1 Model kamery . . . . . . ..o
2.4.2 Typy identifika¢nich stitka . . . . .. ... .. ..o
4 Postup reseni a vysledky
Pouzity hardware a software . . . . . . . .. ... ... oL
Testovani metod MPH . . . . . . .. . ... oo
Detekce kvetin . . . . . . L L
4.3.1 Tvorba datasetu . . . . . . . . . ..o
4.3.2 Pripravamodelu . . .. ... .. oo
4.3.3 Zpracovani detekci . . . . ...
Urceni polohy kvétin . . . . .. .. ... oo oo
4.4.1 Identifikac¢ni Stitky . . . . . . . . ..o
4.4.2 Syntéza relativni hloubkové mapy s LiDARem . . . . ... .. ...
4.4.3 Urceni polohy z metrické hloubkové mapy . . .. .. ... .. ...
Implementace v ROSu . . . . . ... ... oo
4.5.1 Vytvorené tiidy . . . . . . . . .. ..o Lo
4.5.2 Vytvorené uzly . . . . . . .. ..o
Vysledky . . . . . o
4.6.1 Trénovani modelu pro detekci kvétin . . . . . .. ..o
4.6.2 Vyhodnoceni urcovani vzdalenosti kvétinaca . . . . . . .. ... ..

7

10
10
10
12
12
13
15
18
19
19
22
26
26
27

28



5 Zavér

Literatura

Seznam zkratek

Seznam obrazku

Seznam tabulek

A Elektronické prilohy

B Srovnani metod MPH

57

59

67

69

70

71

72



1 Uvod

Robotika ovliviiuje spolec¢nost jiz dlouha desetileti. V pocatcich provadély roboty spise
jednoduché, repetitivni ikony zejména ve vyrobé. S rozvojem robotiky dokazi vykonavat
pro ¢lovéka samoziejmé, jejich korektni provedeni je ale podminéno smyslovymi viemy,
znalostmi prostfedi a precizni motorikou. Potfeba vnimat okoli vyrazné narista v oblasti
mobilni robotiky, od robotickych vysavact a sekacek az po autonomni vozidla. Pro ¢lovéka
je dominantnim smyslem zrak, obraz totiz obsahuje mnoho informaci o okolnim svété. Diky
dostupnosti kamer a rozvoji algoritmi zpracovani obrazu tézi z obrazu i mobilni robotika.
Za pokrok vdéci predevsim umeélym neuronovym sitim, které se na poli poc¢itacového vidéni
staly standardem. Kamery tak dokazi doplnit nebo i nahradit jiné senzory.

Malo probadanou aplikaci mobilni robotiky je zalévani pokojovych kvétin. Zalévaci robot
by mohl najit uplatnéni v rozsahlejsich prostorach, napt. v akademickych ¢i komerénich
budovach, kde byvaji kvétiny rozmistény na pristupnych mistech. Automatické pecovani
o zelen by mohlo prispét k zazelenani vnitinich prostor a tim ke zvyseni spokojenosti.

Realizaci prototypu autonomniho zalévaciho robotu se zabyva projekt, jehoz soucasti
je i tato prace. Projekt zpracovava celkem pét studentii, napln prace kazdého studenta
shrnuje tabulka 1.1. Podstatou projektu je vyuziti existujiciho robotického podvozku
Breach, jeho osazeni zalévacim mechanismem a vytvoreni funkcionalit, které zabezpeci
pohyb prostorem a hledani zalévanych kvétin. Soucasti je i mobilni aplikace, pres kterou
miize uzivatel sledovat stav robotu a ovliviiovat jeho chovani.

Tato prace se zaméruje na zpracovani obrazu s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych
siti, jejichz béh zprostredkovava embedded pocita¢ NVIDIA Jetson Nano. Cilem prace je
nejprve nalezeni vhodné metody pro detekci kvétin a kvétinach, urceni jejich vzdalenosti
od robotu a identifikaci kvétin pomoci referencnich stitkti. Vybrané metody je potfeba
implementovat do prostredi Robot Operating System (ROS) tak, aby byly pouzitelné v
ramci projektu. Na zavér je nutné metody ovérit na redlnych datech z chodu robotu.

Tabulka 1.1: Rozdéleni projektu

Student Napln prace
Be. Ondrej Podolin- | Idea projektu, jeho definice a dekompozice na jednotlivé prace,
sky navrh pro konkrétni robotickou platformu, simula¢ni prostiedi,
mechanismus kamery, integrace moduli a testovani celku. [1]
Be. Jan Bajer Komunika¢ni rozhrani, mobilni aplikace, fidici ¢ast programu. [2]
Be. Miroslav Dosedél | Pohyb robotu — globalni v prostoru a lokalni v okoli kvétin. [3]
Be. Jiti Sladky Obrazova detekce a identifikace kvétin, urceni jejich vzdéalenosti.
Bc. Peter Vizvary Névrh, konstrukce a fizeni mechanismu zalévani a Cerpani. [4]




2 Resersni cast

Resersni ¢ast se zabyva metodami detekce objekti s vyuzitim konvolucnich neuronovych
siti. Ty se v posledni dekadé vyuzivaji na vétsinu problému pocitacového vidéni. Klasické
metody jsou vhodnéjsi pro objekty s jasné definovanou geometrii, mezi néz kvétiny a
kvétinace diky své riiznorodosti nepatii. Proto budou nejprve priblizeny zakladni principy
konvoluc¢nich neuronovych siti, poté rozebrany relevantni metody detekce objektti pro
pouziti na robotu. Poté probéhne prizkum zptsobt a metod, jak lze z obrazu a pripadné s
vyuzitim dalsich senzort uréit vzdalenost detekovanych kvétin. Nastinény budou principy
identifikacnich stitka (referencnich znacek), které maji byt pfipevnény na kvétinace a
jejichz pouziti se na robotu predpoklada z duvodu, aby bylo mozno identifikovat konkrétni
kvétiny a urcit jejich orientaci vici robotu pro potreby zalévaciho mechanismu.

2.1 Konvoluc¢éni neuronové site

Problémy z oblasti pocitacového vidéni byvaji ¢im dal castéji feseny pomoci konvoluc¢nich
neuronovych siti. Architektura sité se sklada z vrstev, ukazkovou sif ilustruje obrazek 2.1.
Prvni vrstva se nazyva vstupni, jeji rozmér je w x h x 3, kde w a h jsou sitka a vyska
obrazu. Treti rozmér udava pocet kanala, v pripadé RGB obrazu tedy 3. Dalsimi vrstvami
ukazkové sité jsou konvoluéni (Conv), max-poolingové (MP) a plné propojené (FC) vrstvy.
Posledni plné propojena vrstva je vystupni, na vystupu jsou tedy 2 ¢isla. [5, 6]

2.1.1 Vrstvy neuronovych siti

Plné propojena vrstva

Parametrem plné propojené vrstvy je pocet neuront n. Kazdy neuron je spojen se vsemi
neurony predchozi vrstvy. Vystup jednoho neuronu se uréi na zakladé hodnot vstupu
a naucitelnych parametru — vah (weights) a prahu (bias) — a to jako vazeny soucet vstupt,
povysen o prah. Vystup poté prochazi aktivacni funkci, coz vnasi do modelu nelinearitu.
Plné propojend sit obsahuje (i + 1)n nauditelnych parametru, kde i je pocet vstupnich
neuront. PIné propojené vrstvy byvaji vypocetné naroc¢né z divodu vysokého poctu spojeni,
nahrazuji se tak efektivnéjsimi, konvoluénimi vrstvami. [5, 6]

Konvoluéni vrstva

Zakladem konvoluéni vrstvy je posuvné okno K zvané jadro (kernel). Hlavnimi parametry
konvoluéni vrstvy jsou velikost jadra k, pocet vystupnich kandla ¢, stride s a padding p.
Konvoluéni vrstva obsahuje (k*z + 1)c naucitelnych parametri, kde 2 je pocet vstupnich
kanalt. Jeden kanal vystupni vrstvy se urci jako diskrétni konvoluce vstupni vrstvy a
samych nul okolo vstupu. Lze diky ni docilit stejného rozméru vystupu jako vstupu i v
pripadé velikosti jadra vétsi nez 1 (tzv. zero padding). Vystup konvoluéni vrstvy opét
prochéazi aktivacni funkei. [5, 6]
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2 RESERSNI CAST 2.1 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE
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Obréazek 2.1: Jednoduché konvoluéni neuronova sit. Vychazi z [7].

Normalizaéni vrstva

Normaliza¢ni vrstva normalizuje vstupni hodnoty tak, Ze je vynasobi skalou v a pricte
posunuti 5. Oba parametry jsou naucitelné. Normalizacni vrstva se pridava mezi kon-
volu¢ni ¢i plné propojenou vrstvu a aktivacni funkci. Trénovani se tak stava rychlejsim
a stabilnéjsim. [6]

Poolingova vrstva

Poolingova vrstva je tvorena posuvnym oknem o velikost k. Vystupem pro kazdou polohu
okna je aritmeticka operace aplikovana na vstupy, nejc¢astéji prumér nebo maximum. V
poolingovych vrstvach se bézné pouziva stride rovny 2, tim padem snizuji rozmér obrazu
2x, neboli podvzorkovavaji. [6]

SN SRR R R R R FTTPRP PP AL EE IR RN :

= sigmoid :
—thanh 5 |
Y N L L L SOPPU e
—RelLU : 1

= softplus

-5 0 5
Obrézek 2.2: Piehled aktivacnich funkei. Prevzato z [8].
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2 RESERSNI CAST 2.2 DETEKCE OBJEKTU

Aktivacéni funkce

Aktivacni funkce vnasi do modelu nelinearitu. Vhodnou vlastnosti jsou hladkost a mono-
ténnost. Tradicnimi aktivaénimi funkcemi jsou sigmoida (viz identitu 2.1) a hyperbolicky
tangens. Jejich derivace lze vyjadrit pomoci funkénich hodnot, avsak v oblasti saturace se
derivace blizi nule a zpomaluje trénovani sité. Proto se, prevazné v konvoluénich neuro-
novych sitich, pouziva spise ReLU (viz obrazek 2.2), které trénovani vyrazné zrychluje
[6]. Kvuli nulové derivaci pro zdporné vstupy muze ReLU zastavit trénovani nékterych
neuronu. Problém resi Leaky-ReLU, pripadné hladké varianty SiLU a Mish, které se nyni
standardné pouzivaji v konvoluénich blocich, skladajicich se z konvoluéni a normalizac¢ni
vrstvy zakoncenych aktivacni funkci. Ve vystupni vrstve se aplikuje takova aktivacni funkce,
jejiz obor hodnot vyhovuje charakteru tlohy. [6, §]

(2.1)

2.2 Detekce objektt

Detekce objektti v obraze predstavuje klasickou tilohu pocitacového vidéni. Podstatou
tlohy je nalezeni ramecki ohranicujicich detekované objekty a klasifikovani téchto objektt
do prislusnych tiid. Metody hlubokého uceni vynikaji v detekci objekti vyznacujicich se
vysokou variabilitou. Témi mohou byt napt. vozidlo, pes, clovék, okno, ale také pokojova
rostlina a kvétinac, kterymi se zabyva tato prace. Proto budou v nasledujicim prazkumu
uvazovany pravé metody na bazi umélych neuronovych siti. [9]

Podle poctu fazi detekce se metody déli na dva zakladni typy:

e Dvoustupnové — V prvni fazi dochazi k navrhu oblasti, v kterych by se potencialné
mohl nachazet objekt. V druhé fazi se jednotlivé oblasti analyzuji a v pripadé
potvrzeni jeho ptritomnosti je objekt zatazen do patricné tiidy. Dvoustupnové metody
byvaji typicky velmi presné, avsak vypocetné narocné. Patii sem napi. R-CNN a jeho
varianty, Mask R-CNN, R-FCN. [9]

o Jednostupnové — Detekci zajistuje jedind neuronova sif — z barevného obrazu
predpovidd primo tdaje o poloze rameckl a tridé objektu. Diky vyssi rychlosti
a nizsim paméfovym narokim jsou jednostupnové detektory pro embedded zarizeni
vhodnéjsi [10]. Cely proces trénovani se rovnéz usnadiiuje. Dalsi vyhodou je, ze
klasifikuji objekt na zdkladé vétsi ¢asti obrazku (dané velikosti tzv. receptivniho
pole), ¢imz zohlednuji i kontext snimané scény. Jednostupriové metody ale stéle
zaostavaji v detekci malych objektil. Radi se sem napf. YOLO, SSD, RetinaNet. [9]

2.2.1 Metriky pro detekci objektu

Metody detekce objektii je potfebné kvantitativné srovnavat. Typicky se k tomu pouziva
metrika mean average precision (mAP), kterd je definovand pomoci nasledujicich pojmu.

Intersection over Union (IoU) udava pomér plochy pruniku skutecného a predpoveé-
zeného ramecku podéleny plochou jejich sjednoceni. Je-li definovana prahova hodnota
IoU, lze o kazdém predpovézeném ramecku rozhodnout, zda je skuteéné pozitivni (TP),
skutecné negativni (FN), falesné pozitivni (FP) nebo falesné negativni (FN). Pro dataset
(mnozinu dat) lze poté urcit bezrozmérné metriky precision (presnost) a recall (vytéz-
nost). Precision udava pocet skutecné pozitivnich ramecka (TP) ku vSem predpovézenym
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2 RESERSNI CAST 2.2 DETEKCE OBJEKTU

rameckum (TP+FP). Recall uréuje pocet skuteéné pozitivnich ramecku (TP) ku vsem
skutetnym rameckiam (TP+FN). [11]

Z obou metrik lze sestrojit precision-recall kiivka [11]. Plocha pod touto kiivkou
se nazyva average precision (AP), nabyva hodnot od 0 do 1, hodnota 1 znaci idedlni
pripad. Kyzend metrika mAP se urci tak, ze se stanovi AP pro kazdou tridu objektu
zvlast a vypocte se z nich primér. Metrika mAP obsahuje nékolik podtypt v zavislosti na
tom, jakou prahovou hodnotu IoU pouziva k posouzeni spravnosti predikce. Nejcastéji se
vyhodnocuji mAP(0.50), kde prah IoU je 0.50, a mAP(0.5:0.05:0.95), kde prah nabyva
hodnot od 0,5 do 0,95 s krokem 0,05 a vypocten je pak pramér [12]. [11]

2.2.2 Prehled metod detekce objekti

Metody detekce objektu se nejcastéji porovnavaji na zakladé metriky mAP dosazené
trénovanim na datasetu COCO [9]. Posouzeni metod v nasledujicim prehledu vychézi z
tohoto porovnani, které autori metod v ¢lancich prezentuji.

Region based metody

Dvoustupriova metoda R-CNN (z roku 2013) funguje tak, Ze navrhuje algoritmem selek-
tivniho vybéru oblasti zajmu, pro kazdou oblast extrahuje konvoluéni neuronovou siti
priznaky, z priznakt metodou support vector machine urcuje tridu objekta a regresorem
zpfestuje polohu ramecku [13]. Ve vylepsené, rychlejsi metodé Fast R-CNN se extrahuji
priznaky pouze jednou a sdili se mezi navrzenymi oblastmi [14]. Faster R-CNN (z roku
2015) navrhuje oblasti zadjmu pomoci neuronové sité a to az po extrakci priznaku, coz cely
proces jesté vice zrychluje [15]. Architektura Faster R-CNN je v pribéhu let obohacovana
o nové poznatky v oblasti poc¢itacového vidéni. Diky tomu patii stale mezi velmi presné
metody, avSak vypocetné stale relativné narocné [10]. Vznikaji i rychlejsi varianty (R-FCN,
Light-head R-CNN), které jsou ale prekonany v poméru presnost-rychlost napf. novéjsimi
verzemi YOLO [10, 16].

SSD

Metoda SSD (Single Shot Detector), vydané v roce 2015, svou architekturou jednostupno-
vého detektoru navazuje na prvni generaci YOLO (YOLOv1). Jednd se o plné konvoluéni
sit, kterd oproti YOLOv1 predikuje ramecky i na nizsich drovnich podvzorkovani. To
pomaha s detekci malych objekt, avSak chybi zde kombinace priznakt z vyssich trovni.
P1i detekei aplikuje kotevni ramecky (anchor bozes) predstavené ve Faster R-CNN. Jsou to
ramecky preddefinovanych rozmeéri, které reflektuji typické rozmeéry ramecki v trénovacim
datasetu. Velikost predikovanych rameckt se poté urcuje vici nim, coz urychluje trénovani.
SSD a jeho varianty (napt. DSSD [17]) byly na svou dobu rychlé a pfesné, nyni je pfekonava
YOLO pocinaje 3. verzi (3-5x rychlejsi pri stejné presnosti) [16, 18]. [19]

RetinalNet

Jednostupniovy detektor RetinaNet (vydany v roce 2017) obohacuje rychlost jednostupno-
vych detektori o presnost dvoustupnovych. Hlavni piinos spoc¢iva v rozsireni klasifikacni
chybové funkce krizové entropie o tzv. focal loss. Sklada se ze dvou parametri. Vyvazujici
parametr « fesi nevyvazenost zastoupeni jednotlivych tiid objekti, pripadné trid objektt
a pozadi. Zameérujici parametr v zpiisobuje, Ze maji obtizné klasifikované objekty vétsi vliv
na hodnotu chyby. Metoda dale vyuziva poznatky jinych metod, napt. kotevni ramecky
a pyramidovou strukturu (FPN). Rychlejsi varianta této metody je presnosti a rychlosti
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srovnatelnd s YOLOv3 [18], novéjsi verze YOLO [16] ji prekondvaji. Myslenka chyby focal
loss je vSak uzitecna a stale vyuzivana. [20]

EfficientDet

Metoda EfficientDet (vydana v roce 2019) stavi na typické strukture modernich jednostup-
novych detektoru (podrobnéji v kapitole 2.2.3). Obsahuje sit EfficientNet pro extrakci
priznakt, zavadi strukturu BiFPN pro kombinaci ptriznaki, detekci a klasifikaci provadi
ve dvou oddélenych vétvich sité o 3 — 5 konvoluénich blocich (viz obrazek 2.3). Cela
architektura je skdlovatelnd, ¢imz produkuje 8 modeli o rizné komplexnosti. Skalujf se
pocet vrstev, pocet parametrii ve vrstvach a rozliseni vstupu v rozsahu od 512 px do 1536
px. [21]

Komplexnéjsi modely jsou velice presné, avsak vypocetné narocné. Méné komplexni
modely bézi v redlném case (pres 30 snimku za sekundu) pouze na vykonnych GPU
(napt. Tesla V100) [21]. Presnéjsich a rychlejsich vysledkt na méné vykonnych zatizenich
dosahuje YOLOv4 [16]. Autori vsak vyvinuli i odleh¢ené modely EfficientDet-lite vhodné
pro mobilni zarizeni, které vykazuji pomérem pfesnosti a rychlosti velky potencidl [22].

EfficientNet backbone

Obrazek 2.3: Architektura EfficientDet. Prevzato z [21].

Dalsi metody

Mezi aktudlné nejpresnéjsi metody patii varianty metod Detection Transformer (DETR)
(23], vydané v roce 2020, a Swin Transformer [24], vydané v roce 2021. Kromé detekce
objekti jsou vyuzitelné i na jiné dlohy pocitacového vidéni. Jsou ale vypocetné velmi
narocné, prevazné pri trénovani.

Existuji jednostupnové detektory, které nevyuzivaji kotevni ramecky. Prikladem jsou
CornerNet [25], FCOS (Fully Convolutional One-Stage) [26], CenterNet [27] a jeho nej-
novéjsi varianta vydand v roce 2022 CenterNet++ [28]. Metody v presnosti vyrazné
nezaostavaji za vyse jmenovanymi, rychlosti se pohybuji kolem hranice realného casu, ale
opét jen na vykonnych GPU.

Nékteré metody uprednostnuji pouziti v redlném case na mobilnich zarizenich. Mezi
nejnovéjsi metody se fadi PP-PicoDet [29] (z roku 2021) s vybornym pomérem rychlosti a
presnosti. Clanek srovnava mnoho metod a ukazuje také, Ze odleh¢enéjsi varianty YOLOvV5
dosahuji pro mobilni zatizeni stale dobrych vysledki. [29]
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2.2.3 Metoda YOLO

YOLO (You Only Look Once) prislo poprvé s myslenkou jednostupnovych detektoru.
Ptvodni autori, Joseph Redmon a Ali Farhadi, publikovali celkem 3 verze metody —
YOLOvV1 [30] v ¢ervnu 2015, YOLOv2 [31] v prosinci 2016 a YOLOv3 [18] v dubnu 2018.
Metodu implementovali ve vlastnim frameworku Darknet v jazycich C a CUDA. Ve vyvoji
Daknetu a YOLO pokracovali Alexey Bochkovskiy a kolektiv, kteri vydali YOLOv4 [16]
v dubnu 2020, Scaled-YOLOv4 [32] v listopadu 2020 a YOLOR [33] v kvétnu 2021. V ¢ervnu
2020 zverejnil Glenn Jocher v rdmci GitHub repozitare rozsiteni metody s kontroverznim
oznacenim YOLOV5 [34]. Navzdory malému poétu revolu¢nich zmén oproti predchozim
verzim, YOLOvV5S vyuziva misto Darknetu popularni framework PyTorch v jazyce Python,
prinos tak spociva mimo jiné ve snadnéjsi implementaci metody v praxi.

Z uvedenych verzi se pro detekci pokojovych kvétin v této praci nabizi néktera z novéjsich
verzi - YOLOv4, YOLOv5 nebo YOLOR. Verze v4 a vb byvaji v soucasnych odbornych
publikacich ¢asto pouzivany na ruznych typech iloh a vzajemné srovnavany [35, 36, 37, 38|.
Obé verze jsou si pomérem presnosti a rychlosti velmi podobné, mirné lepsi se jevi v5.
Ta navic nabizi vétsi skalu predtrénovanych modelt s riznou vypocetni naro¢nosti a je
snadno pouzitelna v jazyce Python. Princip metody YOLO bude proto vysvétlen na v,
konkrétné vydani YOLOv5 6.0 [34] (fijen 2021). Néasledné budou rozepsany podrobnosti
vyvoje a prinos kazdé verze.

Architektura sité

Architekturu detektoru YOLO znéazornuje obr. 2.4. Vstupni obraz prochazi tfemi celky
sité: [9, 16]

o Backbone — Pater tvofi neuronova sit pro extrakci priznaki. Prichodem vstupniho
obrazu siti dochéazi k jeho podvzorkovani. Podvzorkovani dané vrstvy je vzdy rovno
mocniné 2. Zajistuji to stride rovny 2 a zero padding v danych konvoluc¢nich vrstvach.
Pater se casto trénuje nejprve na klasifikac¢ni tiloze na vétsim datasetu, YOLOv5
toho vSak nevyuziva.

o Neck — Krk kombinuje nizkodroviiové ptiznaky z nizsich vrstev patefe (napt. hrany),
které uptesnuji lokalizaci, se sémantickymi ptiznaky z vyssich vrstev, které charakte-
rizuji dany objekt. YOLOv) vyuziva neck metody PANet [39], kterd mapy piiznaku
opakované zmensuje, zvétsuje a vzajemneé fetézi (concatenation).

o Head — Detektor provadi detekce na nékolika trovnich podvzorkovani (8x, 16x
a 32x). Nizsi urovné pomahaji detekovat malé objekty, vyssi trovné velké objekty.
Hlava je tvorena konvolu¢nimi vrstvami s jadrem o velikosti 1 x 1, jejich smysl by se
dal interpretovat jako vazeny soucet hodnot bunky napri¢ jednotlivymi kandly. V
jejichz vystupu jsou zakédovany detekce.

Interpretace vystupu

Pro vstupni obraz o velikosti 640 x 640 px vznikaji na tfech irovnich ¢asti head mriizky
o velikosti 80 x 80, 40 x 40 a 20 x 20 bunék. Kazda bunka predikuje vektor o A - (5 + ¢)
prvcich dle vztahu 2.2, kde A je pocet kotevnich ramecku (obvykle 3) a ¢ je pocet trid
objektu. [31]

A X [tm,ty,tw,th,to,cl,c%...,cc], (22)
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One-Stage Detector
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Obrézek 2.4: Struktura jednostupniového detektoru. Upraveno z [16].

Vyznam prvnich 4 parametri je ziejmy z obr. 2.5. Parametry t, a t, slouzi k vyjadieni
souradnic stredu predpovézeného ramecku b (modfie), kde d je sitka bunky v pixelech
(rovno podvzorkovani dané drovné), ¢, a ¢, jsou souradnice levého horniho rohu bunky.
Parametry t,, a t, znaci sitku a vysku ramecku b vaci sitce a vysce kotevniho ramecku
p (Carkované). Prevodni vztahy vyuzivaji sigmoidu o(x) definovanou dle identity 2.1.
Parametry ¢; vyjadiuji prislusnost objektu k dané tiidé za podminky, Ze ramecek néjaky
objekt obsahuje. Z parametru ty se ptres vztah o(ty) urCuje tzv. objektovost (objectness),
konkrétné jde o predikci IoU (priniku ku sjednoceni) mezi predpovézenym rameckem a
skutecnym rameckem. Z objektovosti se dale urcuje pro vysledny ramecek skore jistoty
(confidence score) pro nejpravdépodobnéjsi tiidu ¢pq, podle vztahu 2.3. [31, 34]

<:X
o
cy EEEEgEEEEEEEEEEAE
bW
S, Sy
Isy b =ld (20(t)-0.5)+¢C,
Pl b, __ 1 b.=/d (20(t )-0.5)+C,

b,=p, (20(£,))’
b.=p, (Zocth))z

Obrazek 2.5: Vystupni parametry YOLOv5. Upraveno z [31] dle [34].

con fidencescore = a(ty) * 0(Cmaz) (2.3)

Ramecky jsou filtrovany algoritmem Non Maximum Suppression, ktery funguje na-
sledovné. Nejprve jsou ignorovany vsechny ramecky, které maji skore jistoty mensi nez
definovany prah. Ponechavany jsou ramecky pocinaje tim s nejvyssim skore jistoty, pricemz
je vyhodnoceno jejich IoU s ramecky s mensim skoére jistoty. Ramecky, které dosahnou
hodnoty IoU vétsi, nez je prahova hodnota, jsou ignorovany. Potencialni duplicitni ramecky
jsou tak odstranény. [40]
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Funk¢ni bloky
Architektura YOLOV5 se skladd z nékolika typu funkénich bloku (viz obrazek 2.6): [34]

e CONYV - Konvolué¢ni blok predstavuje zédkladni stavebni kamen konvolu¢nich neuro-
novych siti. Tvofen je sériovou kombinaci konvoluéni vrstvy (conv2D), normaliza¢ni
vrstvy (BN — batch normalisation) a aktivacni funkce (konkrétné SiLU, nazyvané
také Swish). Zakladnimi parametry CONV bloku jsou parametry konvolu¢ni vrstvy,
tedy velikost jadra K, stride S, padding P a pocet kanéli C.

o Bottleneck — Zuzeni se sklada ze dvou konvoluc¢nich bloki. Prvni blok snizuje pocet
kanali na polovinu jadrem o velikosti 1 x 1, druhy ho opét navysuje Sirsim jadrem
3 x 3 (odtud nézev bottleneck). Po vzoru architektury ResNet [41] je vstup hrdla
pri¢ten k jeho vystupu, tzv. skip-connection.

e C3 — Tento funkéni blok dostal sviij nazev podle tii konvoluc¢nich bloki. Tvoren je
dle struktury CSP [42]. Vstup prochazi dvéma vétvemi, v kazdé z nich konvolu¢nim
blokem redukujicim pocet kandli. V hlavni vétvi je obsazeno nékolik po sobé jdoucich
bottleneck blokt. Obé vétve jsou zretézeny a prostupuji konvoluénim blokem.

« SPPF — Na konec ¢asti backbone je zafazen blok SPPF — rychlejsi verze SPP [43]
upravend pro YOLOvV5S, funkéné vsak stejna. Smyslem je zvyseni receptivniho pole
diky max-poolingovym vrstvam s vétsimi jadry a kombinace vicetiroviiovych priznakt
v ramci jedné vrstvy [16]. Receptivni pole udéava, jak velkd ¢ést vstupniho obrazu
se podili na vystupu daného neuronu. Vétsi receptivni pole umoznuje zpracovani
vétsiho kontextu v obraze.

CONV
K1, 51, PO, C

e e T [ . e :
' CONV

| CONV i i K1Cs?||}|ovc/z chs?lyovc,fz i E K1, 51, PO, C/2 i
| BRSO g | MaxPool MaxPooll, ,,/MaxPool | '
| ¢ \ X N x o "1 ks, s1, P2 T K5, 51, P2 T ks, s1,pP2 ||,
! 1 1 \
I CONV . !
| ks st P e - i 'l Concat E i
! ] . :L*—~ !
! N B !
| | | |

Concat

v
__________ , CONV
i K1, 51, P1, C

a) CONV b) Bottleneck c)C3 d) SPPF

Obrazek 2.6: Funkéni bloky YOLOv5. Vychazi z [44].

Celek backbone je tvoren kombinaci C3 bloki a konvoluénich blokt zptsobujicich
podvzorkovani map priznakii. Zakoncen je SPPF blokem. Celek neck se sklada z C3 blok,
jejichz bottleneck bloky neobsahuji skip-connection, konvolucnich bloki a prevzorkovacich
vrstev. Celek head obsahuje na trech trovnich podvzorkovani konvoluéni vrstvy, které
generuji vystupni mapy priznaku. [34]

YOLOvV5 nabizi 5 modelt, které oproti vychozimu modelu v51 skaluji hloubku a sitku
modelu. Pocet bottleneck blokt uvniti C3 blokt je dan hloubkou modelu, pocet kanala v
konvolucnich vrstvach je dan sitkou modelu. K dispozici jsou také natrénované modely
pracujici s dvojnasobnym vstupnim rozlisSenim, které jsou komplexnéjsi a obsahuji jednu
uroven podvzorkovani a detekce navic. [34]
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Chybova funkce

Hodnota chybova funkce metody YOLO je rovna vazenému souctu 3 ¢asti. Pro dataset
COCO autofi zvolili vahy 0,05 pro lokalizaci, 1 pro objektovost a 0,5 pro klasifikaci. [30, 34]

o Chyba lokalizace — Zahrnuje prvni 4 parametry vystupniho vektoru — polohu
a velikost ramecku. Vyuziva sofistikovany Complete-IoU Loss (CloU) [45], ktery
porovnava predikovany a skutecny ramecek s vyuzitim metriky IoU. Zohlednuje pre-
kryv, vzdalenost stiedti rameckt a pomér jejich stran. Chyba lokalizace je ovlivnéna
pomoci vah tak, aby byla vétsi na irovnich s nizs$i mirou podvzorkovani, coz klade
diiraz na presnéjsi lokalizaci malych objektii.

o Chyba objektovosti — Zahrnuje 5. parametr vystupniho vektoru — objektovost.
Vyuziva binarni kiizovou entropii (BCE) se sigmoidou, spolecné s Focal loss [20].

o Chyba klasifikace — Zahrnuje parametry jednotlivych t¥id, v pripadé spravné tridy
mé byt o(c;) rovno 1, jinak 0. Vyuziva stejny druh chyby jako v pripadé objektovosti,
proto diky BCE podporuje prislusnost objektu k vice tridam.

2.2.4 Vyvoj metody YOLO
YOLOv1

Prvni verze metody YOLO prisla s myslenkou jednostupnovych detektorti a vynika
svou jednoduchosti. Architektura vyuziva kombinaci konvolu¢nich a max-pooling vrstev
zakoncenych plné propojenymi vrstvami. Ty podminuji pevnou velikost vystupniho vektoru
(velikost mrizky) a tim paddem i vstupniho obrazu. V1 neobsahuje neck, takze priznaky z vice
urovni nejsou nijak kombinovany, navic je vystupni mrizka ptilis hruba (podvzorkovani je
rovno 64). To zpusobuje Spatnou presnost jemné lokalizace. Interpretace vystupni vrstvy
mé jisté nedostatky. Jedna bunka mize predikovat 2 ramecky, ale pouze jednu tridu.
Velikost ramecku je predpovidédna vici vstupnimu obrazu, coz komplikuje trénovani. [30]

YOLOv2

Druhé verze nahrazuje plné propojené vrstvy konvoluénimi vrstvami, vystupni mrizka tak
vznika prirozené a jeji velikost je ddna pouze velikosti vstupniho obrazu a podvzorkovanim.
Vstupni obraz muze mit variabilni rozliseni, ¢ehoz je vyuzito pii trénovani na rtizné velkych
obrazech. Pretrénovani (overfitting) sité je omezeno normaliza¢nimi vrstvami misto dropout
vrstev. Architektura vyuziva jednoduchy neck — fetézi priznaky z posledni a predposledni
urovné podvorzkovani, coz zpresnuje lokalizaci. Metoda vSak stale zaostava v presnosti
detekce malych objektl. Vystupni vrstva vyuziva kotevni ramecky, kterych predikuje 5 na
jednu bunku miizky, navic predikuje pro kazdy ramecek samostatnou tridu. [31]

YOLOv3

Treti verze navysuje komplexnost Casti backbone o residudlni bloky [41] (bottleneck).
Vyrazné vylepseni zaznamenal neck, ktery vychazi z metody FPN [46]. Vrstvy nejvyssi
urovné jsou prevzorkovany a jsou k nim pri¢teny mapy priznakt z nizsich vrstev, jak
ilustruje obrazek 2.4. Cést head provadi detekce na 3 Grovnich, ¢imz zlep$uje detekei malych
objektl. Stejnou head aplikuji i verze v4 a v5. Chybova funkce objektovosti a klasifikace
se urcuje na zakladé logistické regrese misto stredni kvadratické chyby. Autori zkouseli
rozsitit chybovou funkci o focal loss, ke zlepseni to ale nevedlo. YOLOv3 dosahuje skvélych
vysledki v metrice COCO AP50, horsich v AP50:5:95 prisnéjsi na lokalizaci [47]. [18]
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YOLOv4

Autori 4. verze provadéji empirickou studii vlivu technik na presnost a rychlost modelu.
Tyto techniky déli na dvé skupiny: bag of specials, které ovliviuji vypocetni naroc¢nost
modelu, a bag of freebies, které ji neovliviuji. Nejvhodnéjsi techniky zahrnuji do vysledného
modelu. Mezi nejpodstatnéjsi techniky patii: [16]

o Bag of specials — V ¢asti backbone zarazuji BottleneckCSP bloky vytvorené po
vzoru CSP struktury misto residudlnich blokl z v3, coz redukuje komplexitu modelu
pri zvyseni presnosti. Za backbone zatazuji upraveny originalni SPP blok pro zvyseni
receptivniho pole a kombinaci priznakt. V ¢asti neck nahrazuji FPN strukturou
PANet. Ta pridava k sestupné vétvi z FPN metody jesté vzestupnou vétev, autori
v4 navic misto s¢itani priznakti pouzivaji jejich fetézeni. Do architektury zarazuji
DropBlock, lepsi verzi dropout vrstvy. Za aktivacni funkei voli Mish.

« Bag of freebies — V casti chybové funkce zodpovédné za lokalizaci nahrazuji
stfedni kvadratickou chybu chybou CloU. Na zéakladé poznatki z vyvoje vH upravuji
kodovani lokaliza¢nich vystupnich parametr a aplikuji mozaikovou augmentaci dat.

YOLOvV5

Pata verze vznikala paralelné se ¢tvrtou verzi, proto neobsahuje mnoho vyraznych zmén.
Metoda se stale aktualizuje, v soucasnosti existuje vydani 6.1. Mezi hlavni ptfinosy patii
mozaikova augmentace — sif je trénovana na obrazech sestavenych z 4 trénovacich obrazki.
To mimo jiné umoznuje pouzit nizsi minibatch pfi trénovani, tedy trénovat na GPU
s nizsi paméti [16]. Dale méni jiz zminéné kddovani lokaliza¢nich vystupnich parametri.
YOLOV5 nové definuje kotevni ramecky automaticky na zédkladé pouzitého datasetu pomoci
algoritmu k-means a genetického algoritmu. BottleneckCSP blok autofi mirné upravuji,
novy blok nazyvaji C3. Misto aktiva¢ni funkce Mish pouzivaji SiLU (Swish), prestoze
v testech ve v4 vykazuje mnohem horsi vysledky [16]. Celou metodu autofi implementuji
v PyTorch a zaméruji se na pouziti na siroké skale platforem od mobilnich zarizeni po
vykoné cloudové platformy. [34]

2.3 Urceni vzdalenosti objektt

Jednim z cili této prace je urcit vzdalenost detekovanych pokojovych rostlin. Z detekce
budou k dispozici pro kazdou rostlinu ramecky ohranicujici danou rostlinu a jeji kvétinac.
Zelen rostliny muze mit rozliény tvar, v ramecku mohou byt zahrnuty jak pixely rostliny,
tak pozadi ¢i popredi. Urcovat vzdalenost na zakladé zelené by bylo obtizné a maélo
spolehlivé. Naopak kvétinace mivaji v obraze nejcastéji obdélnikovy tvar a i z riznych thla
tvori jednolitou plochu, z které se da vzdalenost urcit spolehlivéji. Navic robot potiebuje
pro spravny chod urcit pravé polohu kvétinace, ke kterému pojede nebo ho bude objizdét,
proto budou pfi prizkumu metod uvazovany praveé kvétinace.

2.3.1 Pruzkum potencidlnich metod

Na robotické platformé jsou umistény webkamera a 360° LiDAR meérici v jedné roviné,
k dispozici jsou i data z odometrie. Vhodna metoda by méla vyzadovat co nejméné dalsich
senzoru, které by navic mély zabirat minimum mista (idedlné ne o moc vice nez pouzita
webkamera). Uziteéné také bude, pokud nebude muset robot kviuli uréeni vzdalenosti
vykonavat dodatecny pohyb. Metoda by také méla urcovat vzdalenost v rozsahu priblizné
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(0,5 — 3) m. Samotné vzdalenosti jednotlivych kvétinacu postacuji, nicméné pro budouci
vyvoj je uzitecna i hloubkova mapa. Ta by nasla uplatnéni napt. pti detekci prekazek nebo
lokalizaci.

Snimacde vzdalenosti

Relevantni snimac vzdélenosti prestavuje LIDAR (Light Detection And Ranging). Existuji
i v podobach, kdy snimaji kruhové okoli v nékolika rfadach paprsku. Takové LiDARy ale
byvaji drahé a rozmérné, neprichazeji proto v tivahu.

Robot jiz obsahuje LiDAR, ktery snimé v jedné vodorovné roviné. Ten je umistén 24
cm nad zemi, tim paddem neni schopen zachytit nizké kvétinace, pripadné kvétinace ve
vysce. Takové kvétinadce by mohl zamérit dalkomér, ktery by byl umistén na dvouosém
mechanismu. Prikladem muze byt Lidar TF Luna [48], vyznacujici se rozsahem (0,2 - 8) m
s presnosti 6 cm do 3 m nebo 2 % od 3 m, malymi rozméry a prijatelnou cenou. Kvétinaé
o rozméru 10 cm x 10 cm by mél zmérit az na 3 m. Dalkoméry vsak vyzaduji precizni
natoCeni mechanizmu, ktery by se musel natacet ve dvou osach (pitch a yaw).

Stereovize

Stereovize vyuziva dvou kamer umisténych vedle sebe na primce kolmé k optickym osdm
kamer (viz obréazek 2.7). Z obrazu I a I jsou extrahovany priznaky a ty nasledné parovany.
Uréena je mapa disparit d = x; — xg [px], kde x a xp jsou polohy bodu v obrazech I,
a Ir. Hloubkova mapa se ziskd na zakladé rovnice 2.4, kde D je hloubka [m], f je ohniskova
vzdalenost kamer [px] a [ je jejich vzajemna vzdalenost [m]. [49, 50]

fl

D=+ (2.4)

Optical Axis Object Optical Axis

D
Left Right
Image Plane I Ir Image Plane
Focal f{ XL xR }f Focal
Length (b) Length

Obrézek 2.7: Princip stereovize. Prevzato z [50].

V poslednich letech byva ze vstupnich obrazi uré¢ovana mapa disparit také pomoci
neuronovych siti. Metody postupné dosahuji presnéjsich vysledki s lepsimi detaily nez
v pripadé klasickych algoritmu. [51]

Na trhu existuji také hotova zarizeni s integrovanym hardwarem i softwarem. Prikladem
je fada hloubkovych kamer Intel RealSense. Cena téchto zarizeni se na oficidlnich strankach
pohybuje v rozsahu (259 — 399) americkych dolart, na ¢eském trhu vice. Sitka zaifzeni
¢ini (90 — 124) mm. Idedlni pracovni rozsah se pohybuje od cca 0.5 m do 3 m, u drazsiho
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modelu do 6 m. Levnéjsi modely disponuji presnosti a prostorovym Sumem do 2 % pii
vzdélenosti do 2 m. [52]

Specializované stereokamery poskytuji dobrou presnost, vyznacuji se ale prilis vysokou
cenou a velkymi rozmeéry. Vlastni sestava by také zabirala na sitku misto, jelikoz nemohou
byt z divodu presnosti kamery primo vedle sebe.

Monokularni metody na bazi neuronovych siti

Diky pokroku v oblasti neuronovych siti existuji metody, kterymi lze urcit vzdalenost
kvétiniacu pouze se senzory, které jsou na robotické platformé k dispozici (monokularni
kamera, rovinny LiDAR a odometrie).

S pohybem kamery — Metoda z ¢lanku [53] uréuje vzdalenost objektt na zakladé
detekovanych ramecku a pohybu kamery. Autori v ¢lanku voli k detekci novéjsi variantu
Faster R-CNN, lze ale pouzit libovolnou jinou metodu. Pro kazdy ramecek ziskavaji 4
parametry — souradnice stiedu, sitku a vysku. Z odometrie méii pohyb kamery ve 3 osach
totoznych se souradnicovym systémem kamery, ziskavaji tedy soutradnice z, y, z vaci
podateéni poloze. Béhem pohybu robotu vytvaieji sekvence X alespoti 2 pozorovani. Kazdé
pozorovani ; je tvoreno témito 7 parametry. Parametry rameckt autori normuji vici
rozmérum obrazu. Z parametri pohybu urcuji posunuti mezi dvéma pozorovanimi, to poté
normuji vuci Euklidovské vzdalenosti posunuti z celé sekvence. Jednotliva pozorovani tvori
vstup Long Short-Term Memory (LSTM) rekurentni neuronové sité. Vystup sité spolecné
se sekvenci vstupuji do plné propojené vrstvy, vystupem je kyzend vzdalenost objektu. [53]

Autori metody navic prezentuji nastroj, ktery vytvori synteticky dataset sekvenci
s realisticky nepresnou podobou rameckt a pohybti kamery. To znacné zvysSuje presnost
metody, navic trénovaci data lze vygenerovat vhodnym nastavenim nastroje. Metoda je
také vici detekci objektu vypocetné nenarocna. Metoda vyzaduje detekce o prijatelné
presnosti, kterou by YOLOv5 mélo zajistit. Nicméné neni prilis praktické, ze musi byt
robot s kamerou stéle v pohybu a kvétina¢ béhem pohybu stale detekovat. [53]

/" Distance Regressor

Bounding boxes

[P [
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softplus

ROI Pooling
Y4

Category L,

softmax

CNN

Feature Exactor

'HRGB in:iag . a i Output
Obrézek 2.8: Predikce vzdalenosti pomoci R-CNN. Prevzato z [55]

Bez pohybu kamery — Jednoduchou metodu prezentuji autofi ¢lanku [54]. Urcuji
vzdalenost objektli na zZeleznici, napt. aut a lidi. Pro kazdy ramecek, ziskany z YOLOv3,

sestavuji vektor 6 parametri — prevracenou hodnotu parametri ramecku (sirky, vysky,
diagonaly) a prumérné dimenze objektu z dané tridy (sitky, vysky a hloubky). Vektor
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je vstupem jednoduché plné propojené sité, vystupem je metrickd vzdalenost. Metoda
funguje dobfe na tridach s typickymi rozméry, pro kvétindce neni vhodna. [54]

Pokrocilejsi metoda je predstavena v ¢lanku [55]. Vychazi z metody R-CNN, obohacend
je o nékolik plné propojenych vrstev predikujicich vzdalenost detekovanych objekti (viz
obrazek 2.8). Metoda vyuziva k urcéeni vzdalenosti priznaky extrahované z puvodniho
obrazu. Chybovou funkci rozsituje o cast softplus, ktera pri trénovani vyzaduje skutecné
vzdalenosti objektl. Presnost vylepsuje diky trénovani s pomocnou vétvi, ktera predpovida
soufadnice z a y bodu objektu v souradnicovém systému kamery. [55]

Clének [56] prezentuje podobnou metodu, Dist-YOLO, rozsifujici YOLOv3. Aplikuje
enkodér-dekodér architekturu, pro kazdou bunku tii vystupnich vrstev je predpovézena
navic vzdalenost (viz obrazek 2.9). K chybové funkci je pficitana stiedni kvadraticka chyba
mezi predpovézenou vzdalenosti a skutecnou vzdalenosti. Diky vyuziti YOLO je metoda
velmi rychld a predikce vzdalenosti témeér nezvysuje vypocetni narocnost. [56]

INPUT

BACKBONE FEATURE DECODER

PREDICTION VECTORS
| anchor 3
anchor 2

Jass probs. anchor 1

class-agnostic: class-aware:
single value the number of values
equals the number
* of classes

v
L]

OUTPUTS

Obrézek 2.9: Princip Dist-YOLO. Prevzato z [56].

Metody predpovidajici vzdalenost v ramci sité vykazuji veliky potencial. Vyznacuji se
jednoduchosti architektury a rozumnymi vypocetnimi naroky. Resersované metody jsou
testovany na datech z dopravniho prostredi, kde maji objekty jasné definovanou velikost.
Zahrnuti sémantickych informaci by meélo prispét k spolehlivosti predikce vzdalenosti
kvétinaci, bylo by to vSak nutno ovérit. Nevyhodou navic je, ze musi trénovaci data
obsahovat skutecné vzdalenosti objektil, coz ztézuje jejich sbér.

2.3.2 Monokularni predikce hloubky

V poslednich letech rapidné vzrostl zajem o monokuldrni predikci hloubky (MPH), do-
minantné na bazi neuronovych siti. Jedna se o Spatné podminénou tlohu, jiz cilem je
z jediného obrazu predpovédét hloubkovou mapu. Ta miva typicky stejné rozliseni jako
vstupni obraz. [51, 57]

Interpretace vystupu sité, tedy hodnot hloubkové mapy, se lisi od pouzité metody.
Nejuzitec¢néjsi byva absolutni (metrickd) hloubka v jednotkéach délky. Dalsi moznosti je
relativni hloubka, kterou lze prevést na metrickou pomoci skdlovaci konstanty « [58].
Castym piipadem je disparita, coz je inverzni relativni hloubka, kterou lze na metrickou
prepocist opét pomoci a [59]. Relativni hloubka a disparita mohou byt normovany vzhledem
k rozméru trénovaciho obrazu, v takovém pripadé je nutno a vynasobit timto rozmérem
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[58]. [51, 57]
Rozdéleni metod

Metody MPH se rozdéluji podle zptisobu trénovani na supervised, unsupervised a semi-
supervised, coz uzce souvisi s charakterem pouzitych dat a s vystupem sité. [51, 57]
Supervised — Nejstarsi supervised metoda pro MPH je prezentovana v [60]. Obecny
princip ilustruje obrazek 2.10. Supervised metody jsou trénovany na obrazech o znamé
metrické hloubce, diky tomu predikuji metrické hloubkové mapy. Vzorové hloubkové mapy
(ground-truth) se porizuji kvalitnimi RGB-D ¢i LiDAR senzory, sbér datasetu je tedy
komplikovany a drahy. Tento typ metod patii v soucasnosti mezi nejpresnéjsi. [51, 61, 62]

Back Propagation

Depth N >
Network Depth

Loss

>

Ground-truth

Obrézek 2.10: Princip supervised metody. Prevzato z [51]

Unsupervised (Self-supervised) — Naroky na tvorbu datasetu snizuji unsupervised
metody, které tézi z geometrickych zavislosti mezi obrazy porizenymi z mirné odlisnych
mist. Déli se ddle na dvé vétve: jedna vyuziva stereo obrazy, druhd monokuldrni video. [51]

Trénovani na neoznacenych stereo parech zapocal ¢lanek [59]. Princip trénovani zachy-
cuje obrazek 2.11. Z levého obrazu I; je predikovana mapa disparit. Z pravého obrazu
I, je na zékladé disparity rekonstruovan levy obraz I,, (na obrazku warping). Obrazy I,
a I, jsou porovnany v ramci chybové funkce. Pokud je stereokamera pro sbér datasetu
kalibrovand, metrickou hloubku lze vypocist jako u stereovize dle vztahu 2.4. [51, 59|

1 Left Image Predicted Inverse Depth
D(x) = £B/d(x)

1L,(%) Deep CNN

B8
3 HI“(X) Ll
Inverse Warping i
Reconstruction Error - [(x) = L{x+D(x)) »

‘Warp Image Right Image I,(x)
I,(x)

Obrézek 2.11: Princip unsupervised metody s vyuzitim stereo partu. Prevzato z [59].

Trénovani na monokuldrnim videu prezentovala poprvé metoda SftMLearner [63]. Jeji
princip se podoba stereu, priblizuje ho obrazek 2.12. K trénovani slouzi sekvence 3 po sobé
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jdoucich obrazii. Z prostiedniho obrazu I, je predikovdna mapa disparit siti pro MPH,
zaroven jsou predikovany translace a rotace kamery mezi obrazy dané sekvence pomoci
neuronové sité pose estimation network (PE sit). Z predikovanych udaji jsou rekonstruovany
zbylé obrazy sekvence I,,_1 a I,,11. Ty jsou v chybové funkci opét porovnany s pivodnimi
obrazy. Obé sité jsou trénovany soucasné. Nevyhodou tohoto typu metod je, ze predpovidaji
pouze relativni hloubku, protoze PE sif nedokaze predikovat translaci v metrech. K prevodu
na metrickou hloubku slouzi «, ktera se ale musi urcit pro kazdy snimek zvlast (napt.
LiDARem), jelikoz predikovand relativni hloubka je z divodu nedokonalosti PE sité
nekonzistentni. Nekonzistentnost se pokouseji vyresit metody [58, 64], ale i presto se
smérodatné odchylka $kély a pohybuje okolo 9 % [58]. Cldnek [65] navrhuje, jak uréit
«a pouze z obrazu, jejich aplikace je vSak pouzitelnd na dopravnim prostiredi, hire na
vnitinim prostiedi. Clanek [66] upozoriiuje, ze presnost téchto metod negativné ovliviiuji
vibrace v trénovacim videu, coz lze minimalizovat korekei datasetu. [51, 57, 63]

Depth CNN

Pose CNN

Obrazek 2.12: Princip unsupervised metody s vyuzitim monokuldrniho videa. Prevzato z [63].

Semi-supervised — Modely téchto metod se casto trénuji na malém oznaceném
datasetu a velkém neoznaceném datasetu. Nejprve se natrénuje sit na oznacenych datech,
poté jsou siti vygenerovany pseudo ground-truth pro neoznacena data a trénovano je na
vSech datech dohromady [51]. Jiné metody mohou aplikovat sporadicka ground-truth, napf.
z LIDARu [57]. Nékdy se do semi-supervised metod fadi i metody vyuzivajici kalibrované
stereo pary [57]. Pfesnost semi-supervised metod se pohybuje mezi presnosti supervised
a unsupervised metod [51, 57].

Prehled metod

Charakteristiky podstatnych metod MPH jsou popsany v této ¢asti. Vybrané metody
jsou poté experimentalné ovéreny a srovnany v kapitole 4.2. Mezi nejznaméjsi datasety,
na kterych se metody srovnavaji, patii sirokoihly KITTI [67] z dopravniho prostredni
a NYUv2 [68] z vnitiniho prostfedi. Obecné nejvyraznéjsich vylepseni dosahuji metody
diky aplikaci vhodnéjsich chybovych funkei [51].

DenseDepth — Tato supervised metoda z roku 2018 stavi na jednoduché enkodér-
dekodér architekture. Enkodér je ¢ast sité, ktera zmensuje rozmeér obrazu a extrahuje
piiznaky. Cast dekodér postupné rozmér zvétsuje na pivodni rozmér obrazu, konkrétné
na hloubkovou mapu. Metoda predikuje metrickou hloubku. K dispozici jsou natrénované
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modely na KITTI a NYUv2. Jak ukazuje ¢lanek [51], metoda dosahuje piijatelnych 3 FPS
na vykonném embedded pocitaci Jetson AGX Xavier. [61]

AdaBins — Supervised metoda AdaBins (2021), navazuje na DenseDepth. Enkodér-
dekodér architekturu rozsituje o komplexni strukturu inspirovanou strukturou Vision
Transformer (ViT) [69]. Predikuje metrickou hloubku o vysoké kvalité [51]. [62]

FastDepth — Aplikaci MPH v redlném case na slabsim hardware se zabyva FastDepth
(2019). Na nejvykonnéjsim embedded zatizeni rodiny NVIDIA Jetson (TX2) dosahuje az
178 FPS. Z porovnani metriky d; v clancich [70] a [51] je vidét, Ze ji v pfesnosti vyrazné
prekonavaji téméi vSechny ostatni vyznamné metody. [70]

DepthNet Nano — S rychlosti 14 FPS na Jetson AGX Xavier, supervised metoda
DepthNet Nano (2020) dosahuje vyssi rychlosti nez DenseDepth pii stejné presnosti, nabizi
tak vyrazné presnéjsi, avSak stale rychlou, alternativu k Fast Depth [51, 70, 71].

MonoDepth2 — Monodepth (2017) [72] je self-supervised metoda trénujici na kalibro-
vanych stereo obrazech, jeji vystup lze prevést na metrickou hloubku. Nova self-supervised
verze, MonoDepth2 (2019) [58], trénuje na kalibrovanych stereo obrazech, monokulér-
nim videu nebo kombinaci obou. Vybornych vysledkt dosahuje prevazné diky nékolika
navrzenym chybovym funkcim. K dispozici jsou modely natrénované na KITTI. [58]

SC-SfMLearner — Tato unsupervised metoda z roku 2019 trénuje na monokularnim
videu. Zaméruje se na problém nekonzistentnosti o. Diky chybové funkci, ktera porovnava
predikované hloubkové mapy dvou po sobé jdoucich obrazu, vylepsuji predikci PE sité
a tim i konzistentnost o v rdmci sekvence obrazi. [64]

Ego-motion ‘ \ Depth Estimator ‘ Learned depth

estimator
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3D Object Motion Estimators ~~Online Fusion Model

Obrézek 2.13: Princip metody Struct2Depth. Pievzato z [74].

Struct2Depth — Trojice clanka [73, 74, 75], publikovanych v letech 2019 a 2020,
predstavuje a rozsifuje unsupervised metodu Struct2Depth trénovanou na monokularnim
videu. Jeji princip ilustruje obrazek 2.13. Tvorena je enkodér-dekodér siti pro MPH a PE
siti. Oproti podobnym metodam vyzaduje masky objektt1, které by se mohly pohybovat,
ziskané pomoci instancéni segmentace. Obsahuje sit, ktera se uc¢i predpovédét translaci
a rotaci téchto objekti mezi obrazy trénovacich sekvenci. To vede k presnéjsi rekonstrukei
obrazu a kvalitnéjsim vysledkiim ve vysoce dynamickych scénach, typickych pro dopravni
prostredi nebo vnitini prostiedi s lidmi. Posledni z ¢lanku zlepsuje predikci pohybu objektii.
Masky objektl nejsou vyzadovany. Sit pro predikci pohybu objektti je nahrazena siti pro
predikci pohybovych map, které predikuji pohyb kazdého pixelu v ramci dvou obrazt.
Vylepsena metoda se z videa dokaze naucit parametry matice kamery, kterd je nutna pro
rekonstrukei obrazu a byva jinak urcena kalibraci kamery. [73, 74, 75

MiDa8S — Metoda MiDaS [76] z roku 2020 se zaméfuje na robustni MPH v libovolné
scéné. Architektura je zalozena na konvolu¢ni enkodér-dekodér siti. Na rozdil od ostatnich
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metod, trénovani probiha na kombinaci datasetii, véetné 19 3D filmt. Nékteré datasety
obsahuji vzory o metrické hloubce, jiné disparitu o znamé ¢i neznamé skale a, u 3D
filmt mtze byt disparita jesté posunuta o [ a muze nabyvat i zapornych hodnot. Proto
jsou datasety sjednoceny tak, aby byly vzory jednotlivych obrazi v podobé disparity.
Navrzené chybové funkce jsou vici a a 8 invariantni, coz zapric¢inuje nekonzistentni «a
a [ predikovanych map disparit napri¢ jednotlivymi obrazy. Sit ale diky tomu mize
byt trénovana obdobné, jako v pripadé supervised metod. Metrickou hloubku D lze
z predikované disparity d urcit podle rovnice 2.5.

1
= =ad+p (2.5)

Rozsifeni metody MiDaS, Dense Prediction Transformer (DPT) [77], z roku 2021 nahrazuje
konvoluéni enkodér moderni ViT architekturou [69]. Navrzeny jsou dva modely — DPT-
Hybrid a DPT-Large. Hybridni model rozdéluje obraz na oblasti, pro kazdou extrahuje
konvoluéni siti vektor priznak urceny pro transformer. Zplisob trénovani je totozny
s metodou MiDaS, zdvojnasobuje se mnozstvi dataseti. Trénovano je na bezmala 1,5
milionu obraz1i, potencial ViT je tak naplno vyuzit. DPT diky inovacim predikuje kvalitnéjsi
hloubkové mapy s jemnéjsimi detaily nez MiDa$S pfi stejné vypocetni narocnosti. [76, 77|

Boosting Monocular Depth (BMD) - Tato metoda z roku 2021 dokéze predikovat
hloubkové mapy na obrazech o témét libovolném rozliSeni (napt. desitky MPx). Na pozadi
vyuziva MiDaS pro iterativni odhad hloubky na vice tirovnich rozliseni a vysledky vhodné
slucuje. Vypocetni cas metody je obrovsky. [78]

Zhodnoceni monokularni predikce hloubky

Metody MPH dosahuji v poslednich letech velkych pokroku. Jejich vyhodou pro tuto praci
je, ze neni nutno na robota pridavat dodatecné senzory — postacuji kamera, pripadné
LiDAR. Také neni k urcovani vzdélenosti vyzadovan pohyb robotu. Navic se jedna o novou
oblast a pro dalsi vyuziti je uzitecné jeji potencial prozkoumat. Nevyhoda spociva ve
vyssi vypocetni naroc¢nosti nebo naopak horsi kvalité vystupu — je nutno najit prijatelnou
rovnovahu. V blizkych letech lze vSak ocekévat zlepseni obou charakteristik.

2.4 Identifikacni stitky

Identifikac¢ni stitky (c¢astéji referencni znacky, fiducial markers) jsou kontrastni rovinné
znacky obvykle ¢tvercového tvaru, slozené z jednotlivych cernych a bilych étverecku (biti).
V této praci maji slouzit ke stanoveni identifikatoru rostliny a k urcéeni polohy a natoceni
kamery viici stitku pripevnénému na kvétinaci. K urceni polohy a natoceni je nutno znat
parametry kamery, které lze ziskat jeji kalibraci. [49]

2.4.1 Model kamery

Béznym modelem kamery je dirkovy model (pinhole model), zndzornény na obrazku 2.14.
Pocatek globalniho souradnicového systému je zvolen v optickém stfedu F.. V ohniskové
vzdalenosti f od F. se nachazi hlavni bod obrazové roviny (principal point). Hlavnim
bodem prochézi rovina obrazu, kterda ma pocatek svého souradnicového systému v levém
hornim rohu obrazu. Bod P v prostoru se promitne do obrazové roviny dle rovnic 2.6.
Model 1ze rozsiiit o zkresleni objektivu. [49, 79]

V modelu figuruji vnitini a vnéjsi parametry. Mezi vnitini parametry patii ohniskové
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vzdélenosti f,, f, [px| a soufadnice hlavniho bodu ¢,, ¢, [px]. Spolecné tvoii matici kamery.
Dalsi vnitini parametry definuji radialni a tangencialni zkresleni. Vnitini parametry jsou
charakteristickym rysem kazdé kamery a urcuji se jeji kalibraci. Vnéjsi parametry urcuji
translaci a rotaci souradnicového systému kamery viiéi globalnimu.

Xo
T = fmZ— + Cy
w (2.6)
Yy = fyZ—w + ¢,

w

P = (X'lll ? Y’ll)? Z'llf)

/

|
optical :
axis i
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|
|

principal
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(Crﬂ » Cy )

Obrézek 2.14: Model dirkové kamery. Prevzato z [49] a upraveno.

2.4.2 Typy identifika¢nich Stitka
Mezi bézné stitky vyuzivané v robotice a rozsitené realité patii:

e QR kéd — Jedna se o 2D carovy kod, do kterého je mozné zakoédovat pres 7000
znakt. Lze ho vyuzit i pro urceni orientace kamery. Z divodu vysokého poctu biti
musi pri sniméani vypliovat velkou ¢ast zorného pole. [80]

o AprilTags — Tento typ stitkti obsahuje preddefinované sady ¢tvercovych ¢i kruhovych
stitki o malém poctu biti (nejcastéji 6x6). Kazda sada disponuje desitkami az tisici
identifikatory. V zavislosti na Hammingové vzdélenosti sady je mozno opravit nékolik
chybné detekovanych bitu. Identifikace funguje i pti zakryti malé ¢asti stitku. [81]

e ArUco — ArUco jsou ¢tvercové stitky velmi podobné AprilTags. Lisi se prevazné
generovanim bitl a identifikacnim algoritmem. Ve srovnani s AprilTags nabizeji sady
s vétsim mnozstvim identifikatort pti stejném poctu bitl za cenu snizeni Hammingova
okna [49]. Lze tak vyuzit i Stitky s mensim poctem bitt (4x4) a detekovat je na
vetsi vzdalenost. Nevyhodou je, ze identifikace selhava pri prekryvu stitku. [82]
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3 Cile prace

Béhem resersni studie dochazelo ke konkretizaci celého projektu a tim padem i pozadavki
na vystup této prace. Napln préce lze rozdélit na ti vétsi celky. Pro kazdy celek je v této
kapitole vysvétleno, jaky je jeho vyznam v ramci projektu. Specifikovany jsou pozadavky
na celek a jeho vystupy. Na zakladé resersni ¢asti je odtivodnén vybér vhodnych metod
a nastinén dalsi postup, jak budou zvolené metody implementovany.

Detekce kvétin a kvétinaca

Detekce kvétin slouzi k nalezeni kvétin v prostoru i v pripadé, Ze se nenachézeji na
ocekavaném misté nebo kdyz neni viditelny identifikac¢ni stitek. Cilem je ve vnitinim
prostfedi detekovat pokojové rostliny rtizného druhu a velikosti. Jak bylo zminéno v sekci
2.3, pro potreby urceni vzdalenosti kvétin jsou vyzadovany i detekce kvétinaciu. V projektu
je uvazovano umisténi kvétin na podlaze, pro snadnou rozsititelnost je vsak nutno pocitat
i s umisténim ve vysce (napr. na nabytku a parapetech). Detekce kvétin bude probihat za
pomalého pohybu robotu, proto je zadouci rychlost detekce aspon 5 FPS.

Uvedené pozadavky na rychlost a dobrou presnost by mély splnovat mensi modely
metody YOLOV). Déle je potfeba shromazdit a anotovat reprezentativni dataset, na kterém
budou modely natrénovany. Probéhne také tiidéni detekci na pary kvétina-kvétinac.

Urceni polohy a orientace identifikac¢niho stitku na malou vzdalenost

Identifikacni Stitek, nalepeny na kvétinaci, slouzi k jednoznacné identifikaci dané kvétiny
a odkazu na datab&azi. Dalsim smyslem je urceni polohy a orientace robotu vuci stitku
s dobrou pfesnosti tak, aby robot dojel do planované polohy pro zalévani. Stitky by mohly
také slouzit pro navadéni robotu ke zdroji vody, ktery by byl nejspise soucasti dokovaci
stanice a v ramci projektu nebyl uvazovan. Pracovni vzdéalenost stitkt od kamery se
predpoklada priblizné do 1 m.

Zvoleny byly stitky ArUco, které nabizeji velky pocet identifikatoru (az 1000) i pro
maly pocet biti. Algoritmy detekce ArUco Stitka jsou dostupné v knihovné OpenCV.
Dokazi pracovat i s AprilTag, které mohou byt lepsi pti prekryvu stitku ¢astmi kvétin.

Urceni polohy kvétinact na velkou vzdalenost

Zmalost polohy kvétinact bez pouziti stitkt je potfebnd v pripadé, Ze neni stitek primo
viditelny a je nutno kvétinac¢ objizdét, nebo pri hledani nezndmych kvétin. Urcuje se poloha
okraje kvétinace na predpokladanou vzdalenost (1 —5) m. Robot pfi tom bude stat, neni
tudiz vyzadovan kratky vypocetni cas.

K urceni vzdalenosti kvétinace byly vybrany metody monokularni predikce hloubky.
Nevyzaduji dodatecné senzory ani pohyb robotu, navic se jedna o novou oblast s SirSim
potencidlem. Pro vybér konkrétni metody je nutno metody nejprve otestovat na vlastnich
datech. Vybrana metoda bud dokaze urcit primo metrickou vzdalenost, nebo bude sloucena
s LiDARem. Z detekovanych ramecku a predikované vzdalenosti bude urcena poloha.
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4 Postup reseni a vysledky

4.1 Pouzity hardware a software

Prace na projektu probihaly na dvou robotickych podvozcich, které jsou zobrazeny na
obrazku 4.1. Leela slouzila k testovani algoritmii, Breach byl cilovou platformou. Mezi
nejvyznamnéjsi hardware, ktery byl na robotech k dispozici a byl v této praci aktivné
vyuzivan, patii:

e Microsoft LifeCam HD 3000 — Jedna se o béznou webkameru s pevnym zaostfenim
na 0,7 m s hloubkou ostrosti (0,3 — 1,5) m. Webkamera disponuje maximalnim
rozliSenim (1280 x 800) px pii 10 FPS nebo (1280 x 720) px pti 30 FPS. Dalsimi
uzitecnymi rozliSenimi jsou (640 x 360) px a (424 x 240) px. Maximalni thel zabéru
¢ini priblizné 59° horizontélné a 39° vertikalné.

« RPLiDAR A1MS — Tento laserovy skener funguje na bazi triangulace. Méri v jedné
roviné v kruhovém rozsahu 360° s krokem 1° s frekvenci kruhovych skenti az 7 Hz.
Na robotu méii vzdalenost v rozsahu (0,31 — 8,00) m.

« NVIDIA Jetson Nano 4GB — Jedna se o finan¢né dostupny embedded poci-

ta¢ vhodny pro béh algoritmt umeélé inteligence na robotickych zarizenich. Nano
disponuje GPU Tegra X1 s Compute Capability 5.3, ktera sdili 4 GB paméti s CPU.

Obrézek 4.1: Pouzivané robotické platformy: vlevo Leela, vpravo Breach. [83]

Vyvoj algoritmi probihal na PC s operacnim systémem Ubuntu 20.04, veskery zdrojovy
kéd byl psan v jazyce Python verze 3.8.10. Na robotickych platformach bézely algoritmy
na Jetson Nano. Instalace software na Jetson byla provedena pomoci pripraveného obrazu
Micro SD karty z [84]. Nejnovéjsi verze Ubuntu totiz nebyla v dobé instalace podporovana
v oficidlnich baliccich JetPack. Mezi hlavni software pripraveny a doinstalovany na Jetson
patti Ubuntu 20.04, JetPack 4.6-b197, Python 3.8.10, ROS Noetic, PyTorch 1.9.0, OpenCV
4.5.3.
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4 POSTUP RESENI A VYSLEDKY 4.2 TESTOVANI METOD MPH

4.2 Testovani metod MPH

Vsechny metody monokulérni predikce hloubky prezentuji v ¢lancich kvalitativni a kvan-
titativni vysledky dosazené na béznych trénovacich datasetech. Mnohdy ale nemuseji
dosahovat stejnych vysledkii na obrazech mirné odlisného charakteru. Bylo proto pristou-
peno k rozsahlému srovnani metod na obrazech z verejnych datasett a predevsim vlastnich
obrazech z vnitiniho prostredi s kvétinami. Na zakladé tohoto srovnani bylo mozné vybrat
nejvhodnéjsi metodu pro ucely urceni vzdalenosti detekovanych kvétinacu.

Metody byly testovany s vyuzitim oficidlnich zdrojovych kodi metod v jazyce Python
zvetejnénych v prislusnych GitHub repositatrich. Obvykle obsahovaly skripty pro béh
nebo dema v prostredi Google Colab. V kédech byly ucinény drobné tpravy zejména pro
ukladani samostatnych vystupnich hloubkovych map a sjednocené vykreslovani skalovanych
hloubkovych map v barevné mapé inferno.

Testovani probihalo lokalné na PC s Windows 10 v prostredi Anaconda. Pro kazdou
metodu bylo vytvoreno samostatné virtualni prostiredi a nainstalovany balicky dle instrukei
kazdé metody. Z duvodu stafi pouzité grafické karty (NVIDIA 920M) nebylo mozné
nainstalovat novéjsi verze frameworka PyTorch (1.3.14) a TensorFlow (2.4+), proto byly
nékteré metody testovany také v online prostiedi Google Colab. To nabizi bezplatny
pristup ke GPU (nejcastéji byla piidélena NVIDIA K80 11GB) a piedinstalované balicky.

h)

Obrézek 4.2: Metody MPH ve vnifnim prostfedi s kvétinami: a) ptuvodni obraz, b) Monodepth2,
c¢) Struct2Depth, d) SC-SfMLearner, ¢) DPT-hybrid, f) DPT-large, g) AdaBins NYUv2, h) BMD,
i) MiDaSv2.1 small, j) DenseDepth.
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4 POSTUP RESENI A VYSLEDKY 4.2 TESTOVANI METOD MPH

Zprovoznéno a vyzkouseno bylo celkem 8 metod rozebiranych v podkapitole 2.3.2.
Prehledné srovnani testovanych metod bude uvedeno na konci této podkapitoly. Metoda
MiDaS rozsitena o DPT poskytovala 4 natrénované modely — MiDaSv2.1, MiDaSv2.1small,
DPT-hybrid a DPT-large. DPT-hybrid obsahoval i variantu dotrénovanou na datasetu

NYUv2. Podobné metoda AdaBins nabizela modely natrénované na KITTI nebo NYUv2.
Metody byly testovany a vizualné posuzovany na obrazech z 5 kategorii:

 testovaci obrazy datasetu KITTI z dopravniho prostredi
« vlastni fotografie z dopravniho prostiredi

 testovaci obrazy datasetu NYUv2 z vnitfniho prostiedi
« vlastni fotografie z vnitiniho prostiedi s kvétinami

o vlastni fotografie z rizného prostredi — krajina, ptriroda, mésto, architektura

V této podkapitole jsou metody srovnany na ukazkové vlastni fotografii z vnitiniho
prostredi, které je pro tucely zalévaciho robotu nejpodstatnéjsi. Srovnani na zbylych 4
kategoriich je uvedeno v priloze B. Vysledky na dalsich 52 fotografiich jsou k nahlédnuti
v elektronické priloze. Predikované hloubkové mapy na zminéné fotografii jsou na obrazku
4.2. Metody AdaBins a DenseDepth predikuji metrickou hloubku, ostatni metody predikuji
inverzni hloubku, proto je barevna skala opacna.

Obrézek 4.3: Metoda MiDaS ve vnifnim prostedi s kvétinami: a) puvodni obraz, b) DPT-large,
¢) DPT-hybrid, d) MiDaSv2.1, e) DPT-hybrid NYUv2, f) MiDaSv2.1 small.

Metody Monodepth2, SC-SfMLearner a Struct2Depth jsou trénovany na KITTI, pro
vnitini prostfedi se natrénované modely nehodi. Na ukazkovém obrazku dosahuji prija-
telnych vysledkt, na ostatnich obrazech z vnitiniho prostiedi obsazenych v elektronické
priloze selhavaji. Modely jsou vSak rychlé a po natrénovani na vlastnim datasetu by mohly
dosahovat slibnych vysledkti. U metody Struct2Depth se ale podarilo pripravit trénovani
pouze na CPU, jelikoz 11 GB paméti nejcastéji pridélené GPU v Google Colab nestacilo.
Tyto tfi metody proto dédle uvazovany nebyly.
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4 POSTUP RESENI A VYSLEDKY 4.2 TESTOVANI METOD MPH

Metoda StMLearner byla zprovoznéna pouze v Colabu. Vyuziva python2, ktery prestal
byt v Colabu podporovan, proto je uveden jeji vystup pouze z prvotniho testovani na
vlastnim obraze z dopravniho prostiedi v priloze B. Metoda je starsiho data a predikuje
hloubkové mapy ve velmi nizkém rozliseni.

Tabulka 4.1: Srovnani metod MPH

Metoda SfMLearner DenseDepth Monodepth2 | SC-SfMLearner
Ro/k , 2017 [63] 2018 [61] 2019 [58] 2019 [64]
vydani
Zpusob unsupervised . unsuper.wsed unsupervised
PP supervised monovideo, .
trénovani stereo monovideo
stereo
Hloubka relativni («) metricka relativni («) relativni («)
Framework | TensorFlowl TensorFlow1,2 PyTorch PyTorch
Vstupni sirokouhly sirokothly nebo (iggi{iug% sirokotihly nebo
obraz (416 x 128) 4:3 (640 x 480) 640 x 192) 4:3 (320x256)
Dataset KITTI NYUv2, (KITTI) KITTI NYUv2, (KITTI)
Slozitost nizka nizka nizka nizka
Testovani Colab Colab PC PC
K,V&hta nizka stfedni stfedni nizka
vystupu
Vypocetni nizké stiednf nizké nizké
narocnost
Metoda Struct2Depth | MiDaS+DPT AdaBins BMD
Rok 202042021
eydni 2019 [75] 6. 77 2021 [62] 2021 [78]
Z/puso/b , ursupery ised kombinovany supervised /
trénovani monovideo
Hloubka relativni («) relativni (v, 3) metricka relativni (v, J)
Framework | TensorFlowl PyTorch, TF2 PyTorch PyTorch
Vstupni sirokotihly kratsi strana 384 | kratsi strana libovolny,
obraz (416 x 128) px, nejlépe 1:1 do 500 px megapixely
Dataset KITTI rizné, 3D filmy | KITTI, NYUv2 /
Slozitost nizka vysoka vysoka vysoka
Testovani Colab a PC Colab a PC Colab Colab
K,V&hta stfedni stfedni, vysoka vysoka velmi vysoka
vystupu
V}/fpovcetnl nizka vysoka nizka, vysoka velmi vysoka
narocnost

Metody AdaBins a DenseDepth predstavuji vyhodu v piimé predikci metrické hloubky:.
Pri vyuziti jiné kamery nez pri trénovani by mélo stacit nalézt skalovaci konstantu pouze
jednou a tim model kalibrovat. DesnseDepth dosahuje skvélych vysledki na NYUv2, na
kterém byl trénovan. Na vlastnich snimcich z vnitiniho prostiedi dosahuje obecné dobrych
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vysledkt, ¢asto ale vykazuje vyraznéjsi chyby. AdaBins vykresluje mnohem kvalitnéji
detaily, hloubkové mapy jsou vizualné také presnéjsi. Nicméné v jistych ¢astech obrazi
také chybuje. Z obrazu s méritkem metrické hloubky (soucasti elektronické prilohy) je
patrné, Zze skalovaci konstanta neni pro vsechny obrazy totozna. Metoda BMD, ktera
vyuziva v zékladu DPT-hybrid, dosahuje jednoznac¢né nejlepsich vysledki na obrazech
o rozliseni nékolika megapixelt. Jeji vypocetni ¢as je ale obrovsky (v fadu desitek sekund
az minut i na modernich GPU). Pro tuto praci neni tato metoda pouzitelna.

Skvélych vysledkii dosahuji modely metody MiDaS a jeho rozsiteni DPT, které jsou
robustni v jakémkoliv prosttedi. Vyborné vykresluji detaily, takze dokézi spolehlivé zachytit
i malé kvétinace na vzdéalenost nékolika metri, coz je pro tuto praci klicové. Nejvhodné;jsi
se zda byt DPT-hybrid, ktery je ve srovnani s DPT-large 2,5x mensi (470 MB oproti
1200 MB) a kvalitou vyrazné nezaostava. Stejné tak je vypocetné méné naroény nez
AdaBins (900 MB), dle testi v [85] je AdaBins o 30 % pomalejsi. Model DPT-hybrid se
pri prvotnich testech podarilo zprovoznit na Jetson Nano s vyuzitim GPU. Zajimavou
alternativu k DPT-hybrid predstavuej MiDaSv2.1small. Ten sice nevykresluje zdaleka tolik
detailii, ale hloubkova mapa pomérové témér vzdy odpovida. Navic je asi 10x rychlejsi
nez DPT-hybrid. Srovnani jednotlivych modeli metody MiDaS ilustruje také obrazek 4.3.

Dosazené poznatky jsou shrnuty v tabulce 4.1. Na zakladé prezentovaného porovnani
byl pro dalsi postup vybrdn model DPT-hybrid, pro experimenty s rychlejsim modelem
také MiDaSv2.1small. Jelikoz zvolené modely predikuji relativni hloubku s proménnou
skalou a a posunutim [, bude nutné vytvorit algoritmus, ktery tyto parametry uréi pomoci
LiDARu, ¢imz se ziska metricka hloubka.

4.3 Detekce kvétin

Tato podkapitola se zabyva tvorbou detektoru kvétin a kvétinacht a jeho zasazenim do
projektu ve frameworku ROS. Pro vytvoreni samotného detektoru bylo potieba nejdiive
vytvorit dataset sbérem obrazi a jejich anotaci, poté zvolit vhodnou architekturu a naladit
hyperparametry trénovani. Dale bylo nutno detekce zpracovat, predevsim priradit kazdé
kvétineé spravny kvétinac¢ pro pozdéjsi urcovani jeho vzdélenosti. Zavérem byl detektor
implementovan v ROSu a zarazen do celého projektu.

4.3.1 Tvorba datasetu

Na zakladé pozadavku na rychlost detekce alesponn 5 FPS na Jetson Nano bylo predpokla-
dano, ze zvoleny detektor bude moci pracovat s rozlisenim delsi strany maximalné 640 px.
Datova sada by se proto méla skladat z obrazi o minimalné takovém rozliseni. Idealni je
vyssi rozliseni dat jednak pro mozné rozsiteni detektoru, jednak pro presnéjsi anotovani
jednotlivych objektt.

Verejné dostupné datové sady

Nejprve byl proveden priizkum vefejnych datasetii, které by mohly obsahovat kvétiny ve
vnitinim prostfedni. Z uziteénych dataset byly nalezeny Indoor Training Set (ITS) [86]
a MIT Indoor Scenes (MIT) [87], které v ¢asti obrazu obsahovaly kvétiny. Oba datasety
nebyly navrzeny pro detekci objektl, nedisponovaly proto anotacemi kvétin ani kvétinaci.
S vyuzitim nejkomplexnéjsiho modelu metody YOLOv5 byla separovana naprosta vétsina
obrazl s kvétinami nebo vazami spolu s ¢asti faleSné pozitivnich obrazt. Dataset I'TS
se skladal z obrazu o rozliSeni (620 x 460) px o prijatelné kvalité. Ze 1400 obrazu bylo
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vytiidéno 311. Dataset MIT obsahoval pres 15000 obrazi, vytiidéno bylo 2800. Dostatecné
obrazové kvality pro potieby detekce dosahovala asi Sestina obrazu. Nejcastéji mély rozliseni
pouze (256 x 256) px, protoze dataset slouzil primarné pro klasifikaci druhu mistnosti.

Vlastni datova sada

7, duvodu absence vétsiho mnozstvi kvalitnich dat bylo pristoupeno také ke sbéru vlastnich
obrazti. Obrazy byly porizeny 13Mpx kamerou mobilniho telefonu a 16Mpx bezzrcadlovkou,
1ze z nich ziskat i kvalitni vyTezy. Testovaci data byla ziskdna webkamerou z robotu. Data
byla sbirana predevsim v domacnostech a v arealu VUT Brno ve vnitinich prostorach.
Bylo dbano na riznorodé svételné podminky a zachyceni jak svételné vyvazenych scén, tak
kontrastnich napt. proti oknim. Vétsina fotografii byla porizena z irovné nékolika desitek
centimetri nad zemi, coz odpovidalo poloze kamery na robotu. Kvétiny byly umistény ve
vsech béznych polohach, napt. na zemi, na ndbytku, na parapetu. Foceny byly z rtiznych
vzdalenosti v zavislosti na jejich velikosti — priblizné od 20 cm po 10 m. Ukazkova trénovaci
data spoletné s anotacemi t¥id kvétina (flw) a kvétinac (pot) jsou na obrazku 4.4. Ukazka
trénovacich a validac¢nich dat se shluky kvétin je v elektronické priloze.

Obrazek 4.4: Vlastni data s anotacemi

Anotace a priprava datasetu

V obrazech byly objekty danych tiid anotovany hrani¢nimi ramecky podle téchto kritérii.
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o Kvétina — veskera ¢ast samotné kvétiny a kvétinace. Patii sem i umélé kvétiny, jelikoz
z fotografii témér nejdou rozeznat od zivych a jejich neoznaceni by komplikovalo
trénovani detektoru. Jednoznacné kviti ve vaze neni povazovano za kvétinu.

o Kvétina¢ — pouze kvétinac, ve kterém se nachazi kvétina a v obrazu je alespon

castecné viditelna. Patii k nému i miska pod kveétinac.

Jednim z argumentii trénovaciho skriptu je cesta k yaml souboru, kde jsou definovany
tTidy objektt a struktura datasetu. Takovy soubor muze vypadat takto:

path: datasets/flowers_640px # relative to 'train.py'

train: images/train # train images (relative to 'path')
val: images/valid # val images (relative to 'path')
test: images/test # test images (relative to 'path')
nc: 2 # number of classes

names: ['flw', 'pot'] # class names

Trénovaci skript automaticky hleda anotacni soubory tak, Ze posledni slovo images
v cestach nahradi slovem labels. Struktura datasetu a anotaci pro YOLOvV) pak vypada
naptiklad takto:

flowers_ 640px
| images
| train

tIMG20211112132616.jpg

| valid
L.
| test
| ..
| labels
| train

f: IMG_ 20211112 132616.txt

| valid
| test

Pro kazdy obraz existuje samostatny textovy soubor s anotacemi. V pripadé, ze v obraze
neni zadny objekt, je soubor prazdny. Kazdy radek prislusi jednomu objektu a obsahuje
5 parametri: ¢islo tiidy, x a y stfedu ramecku, sitku a vysku ramecku. Hodnoty jsou
normovany velikosti obrazu, nabyvaji tedy hodnot < 0;1 >. Ukazka souboru pro obraz
s jednou kvétinou a jednim kvétinacem je nize.

0 0.521226 0.241667 0.155660 0.225000
1 0.525948 0.317803 0.044132 0.071057
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K anotacim byl vyuzit online nastroj MakeSense [88]. Podporuje export anotaci pfimo
v textovych souborech ve formatu, ktery vyzaduje YOLOvb.

Hotovy dataset

Konec¢ny dataset se skladal prevazné z vlastnich dat. Z verejného datasetu I'TS bylo pouzito
vsech 200 obrazl s kvétinami. Dataset MIT nemél z divodu horsi kvality obraz pro
trénovani prinos, po anotaci 114 obrazt od ného bylo upusténo. Konecné pocty anotovanych
obrazu a jednotlivych instanci tfid jsou zaznamenany v tabulce 4.2.

Tabulka 4.2: Pocet obrazu a instanci t¥id ziskaného datasetu

vlastni verejné
trénovaci validacni testovaci trénovaci celkem
fotografie 692 125 36 314 1167
kveétiny 1804 306 99 626 2835
kvétinace 1598 295 91 461 2445

4.3.2 Piiprava modelu

Pro trénink detekéniho modelu a jeho implementaci na robotu ve frameworku ROS bylo
vyuzivano oficialniho zdrojového kédu YOLOvVS vydani 6.0 z repozitate [34]. Ten nabizel
modely riznych velikosti predtrénované na rozsahlém datasetu COCO. Experimentovano
bylo s trojici mensich modelit YOLOv5 a s modelem YOLOv3-tiny, ktery lze trénovat
pomoci [89] a je s kédem YOLOvV5 kompatibilni. Podstatné parametry jednotlivych modeli
jsou uvedeny v tabulce 4.3. GFLOPs udava v miliardach pocet operaci v pohyblivé radové
carce pri dopredném priichodu siti. VSechny modely byly trénovany v PyTorch a slo je
prevést i do jinych framework.

Tabulka 4.3: Relevantni modely YOLO

model YOLOv5n | YOLOv5s | YOLOvim | YOLOv3-tiny
pocet vrstev 270 270 369 48
milionti parametrii 1,8 7,0 20,1 8,7
velikost [MB] 4 14 41 17
GFLOPs 4.2 15,9 48,0 12,9

Pro trénovani bylo vyuzito techniky transfer learning — predtrénované modely byly
dotrénovany na vlastnim datasetu s vyuzitim slabsiho trénovani vétsiny vrstev nebo jejich
zmrazeni (nastaveni nulového kroku uceni). Pfi pokusech s trénovanim bylo experimen-
tovano s nastavenim hyperparametri, které se definovaly v .yaml souboru a ovliviiovaly
napr. augmentaci dat. Pribéh ladéni parametri blize popisuje podkapitola 4.6.1. Zdrojovy
kéd disponoval i hledanim nejvhodnéjsich parametri pomoci genetického algoritmu. To
ale vyzadovalo az stovky samostatnych tréninki a v ramci bezplatného uc¢tu Google Colab
s omezenou délkou béhu to nebylo jednoduse realizovatelné.
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4.3.3 Zpracovani detekci

V ramci originalniho zdrojového kodu metody YOLOVS5 je zajisténa tprava velikosti obrazu
na vstupni velikost modelu, dopredny priichod modelem, bézna filtrace detekei algoritmem
Non-Maximum Suppression na zékladé prahu skére jistoty a prepocet detekci na ptvodni
obraz. Vystupem této posloupnosti je pole (ve formatu numpy array) s poctem radku
rovnym poctu detekovanych objekti. Sloupce jsou tvoreny celoc¢iselnymi souradnicemi
levého horniho a pravého spodniho rohu ohranicujiciho ramecku, skérem jistoty (od 0 do 1)
a indexem tiidy objektu. Detekce byly dale rozdéleny na instance kvétin a kvétinact. Podle
detekovanych tiid a jejich skore jistoty byly nastaveny priznaky ridici dalsi zpracovani.
Parovani kvétin a kvétinaca

V pripadé, ze mély byt urc¢ovany vzdalenosti kvétin, bylo nutno detekované ramecky
vyznamové roztiidit na kvétiny a jejich kvétinace. Nize uvedeny pseudoalgoritmus metody
zachycuje nejpodstatnéjsi kroky. Postupné se prochazi vSechny ramecky kvétin od nejvétsitho
skére jistoty. Pro vSechny ramecky nesparovanych kvétinaca se s vyuzitim vektorizace
vypocte metrika M charakterizujici miru jeho prislusnosti k dané kvétiné. Ta byla stanovena
jako prinik rdmecki kvétiny A a i-tého kvétinace B;, normovany plochou ramecku kvétinace
B; (viz vztah 4.1). Pokud kvétinac s nejvyssi metrikou presahuje definovany prah (stanoveno
0,5), je pritazen dané kvétiné. Proces kon¢i po prichodu vsech kvétin nebo po pridéleni
vsech kvétinacu.

(4.1)

def vytvor_pary():

serad sestupne kvetiny dle skore Jjistoty

vypocti plochu B vsech ramecku kvetinacu

for kvetina in serazene_detekovane_kvetiny:
vypocti metriku M kvetiny se vsemi kvetinaci
vyber kvetinac s nejvetsi hodnotou metriky
if metrika > prahova hodnota

vytvor par kvetina-kvetinac

odeber kvetinac ze seznamu nesparovanych kvetinacu

Vysledek detekei a parovani ilustruje obrazek 4.5 potizeny z kamery robotu. Pary jsou
zde oznaceny indexy v anotacich za zkratkou tridy, nasleduje skore jistoty. V pripadé
kvétinacl je urcena metrickd vzdalenost, ¢imz se zabyva podkapitola 4.4.

Algoritmus byl navrzen pro predpokladané scénare zalévani, kdy nejsou kvétiny prilis
blizko sebe. V pripadé shluknutych kvétin, ¢emuz se blizi obrazek, existuji situace, kdy
kvétinace algoritmus rozdéli nespravné. Pokud by se napriklad maly kvétinac¢, na obrazku
oznacen indexem 2, nachazel v prostoru vyse, byl by pridélen kvétiné s indexem 1. Metrika
by se dala upravit jako vazeny soucet soucasné metriky M a metriky, kde by ve jmenovateli
figurovalo sjednoceni (A U B;). To by pracovalo vice s predpokladem, ze velké kvétina
bude umisténa ve velkém kvétinaci.
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Obrazek 4.5: Sparované kvétiny a kvétinace

4.4 Urceni polohy kvétin

Tato podkapitola se zabyva tvorbou nastroji pro urceni vzdalenosti a polohy kvétin
vudi robotu. Na kratkou vzdéalenost byly zvoleny identifikacni stitky ArUco, na velkou
vzdalenost hloubkové mapy, které bylo dale potfeba sloucit s mérenim z LiDARu. Oba
zpusoby vyzadovaly kalibraci kamery.

4.4.1 Identifika¢ni Stitky

Pouzivana kamera byla kalibrovana podle [49] pomoci vzoru ChArUco board, ktery kombi-
nuje Sachovnici a ArUco stitky, vytisténém na papife A4. Pro kazdé ze 3 rozliseni bylo
porizeno okolo 50 kalibra¢nich snimki. Ziskany tak byly matice kamery a koeficienty
deformace.

Pro préci s ArUco stitky byla vyuzita knihovna ArUco z rozsitené verze OpenCV [49].
Stitky pochézely ze slovniku DICT ARUCO __ORIGINAL, jehoz $titky obsahuji 5 x 5
biti. Pro testovani robotu byly vytistény stitky o rozmeéru (76 x 76) mm, aby byly dobfte
rozlisitelné i ze vzdalenosti 1,5 m pii mensim rozliSeni obrazu.

Soutadnicovy systém stitku je v knihovné definovan stejné jako na obrazku 4.6, kde
08y X,V,Z jsou oznaceny popofradé Cervené, zelené a modie. Orientace souf. systému kamery
byla ukazana v podkapitole 2.4.1. K detekci stitkt a ¢teni identifikdtoru nabizi knihovna
funkci detectMarkers, k urceni polohy a orientace stitku funkci estimatePoseSingleMarkers.
Polohu stitku vraci funkce jako translacni vektor stredu stitku v souf. systému kamery a
orientaci Stitku v podobé rotacniho (Rodriguezova) vektoru. Je to vektor, kolem kterého
je potieba otocit souf. systém Stitku, aby se zarovnal se souf. systémem kamery. Velikost
vektoru udava thel rotace v radidnech. Vysledny rotac¢ni vektor byl pfeveden na rotac¢ni
matici pomoci funkce Rodrigues. Sour. systém stitku byl otocen o 7 rad kolem své osy
x proto, aby byly souf. systémy totozné v pripadé, ze je kamera orientovand ke stitku
kolmo. Vysledna translace a rotace hledaného stitku byly prevedeny na kvaternion pomoci
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knihovny transformaci ¢f kvili komunikaci v ROSu.

Obrazek 4.6: ArUco stitek na kvétinaci s estimovanym osovym kii{zem

4.4.2 Syntéza relativni hloubkové mapy s LIDARem

Metoda pro monokularni predikei hloubky MiDaS byla implementovana pomoci originélniho
zdrojového kédu pro Python z repozitafe [90]. Vyuzit byl kdd ze skriptu run.py. V ném mize
byt velikost vstupniho obrazu automaticky upravena tak, aby delsi (volba upper__bound)
nebo kratsi (volba minimal) strana obrazu métila 384 px u modelu DPT-hybrid a 256 px u
modelu MiDaS2.1small. Druhy rozmér je roven nejblizsimu nasobku 32. Jak bylo zminéno v
kapitole 2.3.2, vystupem modelu je relativni inverzni hloubka d, z které lze urcit metrickou
hloubku D pomoci linearniho vztahu 4.2. Testovanim na smcich stejné scény, jen nepatrné
odlisného uhlu zavéru, bylo ovéreno, ze parametry a a [ byly casto nekonzistentni, a
mohla nabyvat az 4x vétsich hodnot. Parametry bylo proto nutno stanovit pro kazdy
obraz zvlast dodatecnym mérenim.

1
= =ad+p (4.2)

V této podkapitole je rozebran zpisob nalezeni v a 8 pomoci paprski LiDARu, ktery
se nachazi pod kamerou, pripadné nad ni. Hodnoté vzdalenosti z kazdého paprsku LiDARu
nachézejictho se v zorném thlu kamery byla pfifazena hodnota z relativni hloubkové
mapy. Body tvorené dvojici téchto hodnot byly dle vztahu 4.2 prolozeny piimkou metodou
nejmensich ¢tvercl, ¢imz byly ziskdny « a [ a relativni hloubka byla pfevedena na
metrickou. Kazda faze algoritmu je detailné popsana nize.

Tabulka 4.4: Parametry robotu pro syntézu

o [mm] d [mm)] offset LiDARu naklon vyska kamery

6.0 [°] kamery v [°] | nad zem{ [mm]
Breach —-80 55 90 0 160
Leela 83 30 270 0 187
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Geometrie a parametry robott

Vzajemné usporadani kamery (K) a LiDARu (L) na robotu Breach je na obrazku 4.7,
zarovnany jsou v podélné ose robotu. Obrazek 4.9 ilustruje paprsky LiDARu v pohledu
shora, obrazek 4.8 zachycuje jeden paprsek v pohledu z boku. Na Leele se nachazela
kamera nad LiDARem, rovnice byly odvozovany pro jeji pripad. Jsou ale platné i pro
konfiguraci na Breachi, vzdédlenost mezi kamerou a LiDARem h je u néj zdporna. Stred
LiDARu je umistén o vzdalenost d za ohniskem kamery, avSak predpoklada se, ze je
tato vzdalenost pro odvozené vztahy zanedbatelnd. Opticka osa kamery by mohla byt
vychylena od horizontédlniho sméru o thel v. LIDAR méii s tthlovym rozlisenim & rovnym
1°. LiDAR rotuje pri pohledu shora v kladném sméru, jeho vystupem je kruhovy sken
vzdalenosti. Offset LiDARu 6, udava, jaky thel skenu odpovida primému sméru. Hodnoty
zminovanych parametri se lisi od pouzitého robotu a jsou uvedeny v tabulce 4.4. Potrebné
je i kalibrace kamery: ohniskové vzdalenosti f,, f, a soufadnice hlavniho bodu ¢, ¢,.

Obrazek 4.7: Breach Obrazek 4.8: Schéma jednoho paprsku LiDARu v pohledu z boku

LiDAR

kamera
L=K opticka osa

Ya

Iq

Obrazek 4.9: Schéma paprskt LiDARu v pohledu shora
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Parovani paprskia LiDARu s relativni hloubkovou mapou

Cilem této ¢asti algoritmu bylo pfifadit koncové body paprsku LiDARu B bodum [z, yx]
na ¢ipu kamery. X-ova slozka byla urcena pomoci schématu 4.9. Sken LiDARu byl nejprve
zarovnan na zakladé offsetu 6,y a natoceni mechanismu kamery. Ze skenu byly vybrany
paprsky nachazejici se v zorném poli kamery (teckované) a bylo invertovano jejich poradi.
Paprsktim byl prifazen orientovany thel 6, s pocatkem v optické ose. Soutradnice v obrazu
x, pro dany paprsek byla urcena podle rovnice 4.3, coz opodstatnuje analogicky piipad na
schématu 4.10.

Tr = fotgls + ¢y (4.3)
5 F
T =y s
Cy fg B
T Cip
YK paprsek LIDARu

Obrazek 4.10: Schéma

Vypodet soufadnice y, vychazi ze schématu 4.8. Uhel € se ur¢il dle rovnice 4.4, kde
[ +d je vzdalenost ze skenu. Z néj se vypocetl tihel § dle rovnice 4.5. Na zdkladé schématu
4.10 se dopocetla y-ova souradnice y; dle rovnice 4.6. V ptipadé, ze byl bod B mimo
horizontalni zorné pole kamery, nebyl dale uvazovan.

l
= — 4.4
€ = arctg . (4.4)
5= g N (4.5)
Yk :fytg5+cy (46)

Pro kazdy validni bod [z, yx] na ¢ipu kamery byla z hloubkové mapy ode¢tena relativni
hodnota vzdalenosti d. Metrickd vzdalenost D = |K B| byla uréena z rovnice 4.7.

D=+ h? (4.7)
Robustni linearni regrese a prevod na metrickou hloubku

Usporadané dvojice [1/D, d], kterych vzniklo na robotech Breach a Leela az 60, byly
vstupem linearni regrese rovnice 4.2. Jak bude ukazano v kapitole 4.6.2, na hranach objekti
nebo listnatych ¢astech kvétin dochazelo nékdy k tvorbé chybnych dvojic. Tyto odlehlé
hodnoty zapri¢inovaly chybné prolozeni metodou obyc¢ejnych nejmensich étverci. Byla
proto zvolena metoda robustni linearni regrese, konkrétné Huber regresor z knihovny Scikit
Learn. Ten odlehlé hodnoty nevynecha uplné, ale zohlednuje je vyrazné nizsi vahou, coz
bylo v nékterych ptipadech prolozeni uziteéné.

Jak bylo zjisténo v praci [1], nataceci mechanismus kamery mohl dosahovat odchylek
az +3°, proto byla zavedena automaticka korekce této odchylky. K thlim paprska 6, byly
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pricteny hodnoty z intervalu ocekavanych odchylek s krokem napt. 0,5°. Stanovena byla
takova odchylka, pro kterou dosahovala regrese nejvyssi vhodnosti.

Po nalezeni a a § mohla byt relativni inverzni hloubkova mapa prepoc¢tena na metrickou.
Neslo rovnou aplikovat vztah 4.8, jelikoz zfidka nastavalo déleni ¢islem blizkym nule a vznik
nesmyslnych hodnot hloubky nékterych pixeli obrazu. Proto byla prvni relativni hloubkova
mapa saturovana podle vztaht 4.9 a 4.10 tak, aby byla vysledna mapa saturovana na
minimalni a maximalni metrickou hloubku D,,,;,, a D, ... Tyto meze byly zvoleny s ohledem
na meérici rozsah LiDARu jako 0,3 m a 8,0 m.

1
D = 4.8
ad + [ (48)
1- BDmam
Amae = ——— 4.9
aDmam ( )
Apin = ——— 4.10

4.4.3 Urceni polohy z metrické hloubkové mapy

Na zékladé ramecku sparovanych kvétinacu z detekce a metrické hloubkové mapy mohla
byt urcena poloha téchto kvétinacu vici kamere. Situaci znazornuje schéma 4.11, kde osa
zi sméfuje do papiru. Stied ramecku kvétindce Ox = [0, yo| v obraze byl pres ohnisko F'
promitnut na bod v prostoru O¢ = [z¢, Ya, 2¢]- Uhel a, podobnych trojihelniki se uréil
podle vztaht 4.11 z thlopticky u a ohniskové vzdéalenosti f. Vzdéalenost D byla zjisténa
z metrické hloubkové mapy jako median ¢tvercového okoli o strané 3 px. Souradnice bodu
O¢ byly vypocteny pomoci vztaht 4.12.

#optické osa Og
“Glay /D
F
"""""" Wl fu
Cip| Op U g

Obrazek 4.11: Schéma zobrazeni bodu O na ¢ipu kamery a v prostoru

fo= 12+ 13

u= \/(yo —¢y)* + (20 — ¢a)? (4.11)
U
o, = arctg —
fu
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za = Dcosa,,
To — Cp

2 (4.12)
Yo — Cy

ty

rqg — %

Yya = 2

4.5 Implementace v ROSu

Vytvorené funkcéni celky popsané v predchozich podkapitolach byly implementovany do dvou
balicku (packages) v ROSu - aruco a yolovs. Balicek aruco obsahoval skript pro pofizeni
obrazu z webkamery a skripty tykajici se identifikancich stitka. Balicek yolovs obsahoval
skripty pro detekci a urcéeni vzdalenosti kvétin. Do projektu mély byt funkcionality
zasazeny pomoci komunikacniho mechanismu akce (action), jelikoz jsou obecné vhodné
pro asynchronni procesy jako napt. zpracovani obrazu. Prislusné akéni servery vytvorené
v této praci byly spoustény akénimi klienty, ktefi byli soucasti ridici struktury v praci [2].
Pro potreby testovani byli vytvoreni jednodussi klienti i v této praci.

Propojeni funkénich celkti a akénich servert ilustruje diagram 4.12. Akéni servery byly
soucasti uzli (nodes), v diagramu ovély vpravo. Uzel webcam__stream obsluhoval kameru.
Funkéni celky byly implementovany formou objektové orientovaného programovani, jejich
tridy jsou v diagramu obdélniky.

YoloDetector @
' /scan :,‘——* DepthFusion olovS position_server
.

MidasDepth aruco_server

ArucoDetector »(aruco_continuous_server

Obrazek 4.12: Aplikace tfid v uzlech

4.5.1 Vytvofené tridy
YoloDetector

Trida YoloDetector byla definovana ve skriptu yolovs /scripts/classes/yolo__class.py. Z ROS
parameter serveru ocekavala cestu k modelu natrénovanému v PyTorch yolo model__path
vzhledem k adresari balicku, rozliseni delsi strany modelu img_size a prah skére jistoty pro
uspésnou detekci kvétiny min__conf. Kod pro inicializaci modelu, doptedny béh a zakladni
zpracovani detekei vychézi z originalniho skriptu detect.py z [34], ktery byl v této préci
zjednodusen pro konkrétni aplikaci. Dopredny béh zajistuje metoda perform__detection,
jejiz vstupem je obraz z kamery. Metody process detections a form__pairs slouzily k
roztridéni detekci a vytvoreni para kvétina-kvétinac, jak bylo popsano v kapitole 4.3.3.
Metody anotate pairs a anotate pairs distances vychazely z origindlnitho kédu pro
vykresleni detekci z metody anotate raw, navic pouze vypsaly roztiidéné pary, pripadné i

43



4 POSTUP RESENI A VYSLEDKY 4.5 IMPLEMENTACE V ROSU

predpovézenou vzdalenost.

MidasDepth

Trida MidasDepth, definovana ve skriptu yolovs /scripts/classes/midas__class.py, prakticky
vSechen kéd byl prevzat z originalniho skriptu run.py z [90]. Cesta k modelu (DPT-hybrid
nebo MiDaS2.1small) midas_model_path byla nactena z ROS parameter serveru. Metoda
estimate__depth__map pro dopredny béh prijimala na vstupu obraz z kamery, vystupni
inverzni relativni hloubkova mapy byla zapsana do atributu depth__map_ rel.

DepthFusion

Ve skriptu yolovs /scripts/classes/fusion__class.py byla definovana t¥ida pro syntézu rela-
tivni hloubkové mapy s mérenimi z LIDARu a pro urceni vzdalenosti a polohy kvétinacu
na zakladé detekovanych ramecki a vzniklé metrické hloubkové mapy. Z ROS parameter
serveru byla prectena cesta calib__path k datiim z kalibrace kamery. Déale byly definovany
parametry robotu z tabulky 4.4 spolecné s mezemi pro saturaci hloubkové mapy. Me-
toda fuse_depth provedla syntézu tak, jak bylo vysvétleno v podkapitole 4.4.2. Metody
get__distance a get_position urcily vzdéalenosti a polohy vSech detekovanych kvétinact
podle principti popsanych v podkapitole 4.4.3.

ArucoDetector

Skript aruco/scripts/aruco/aruco_class.py obsahoval tiidu pro praci s ArUco stitky.
Z ROS parameter serveru byly nacteny cesta ke kalibracnimu souboru calib__path, slovnik
aruco__dict a velikost markeru v metrech marker__size. Detekei stitkl a urceni jejich polohy
a orientace zajistovala metoda perform__detection a zpracovani vysledku v pripadé nalezeni
hledaného stitku provadéla metoda process detections.

4.5.2 Vytvofené uzly

Vedle uzli, které zajistuji béh akénich serverti a jsou popsany nize, byly vytvoreny jedno-
duché pomocné uzly pro testovani a vykreslovani.

webcam__ stream

Tento uzel byl definovan ve skriptu aruco/scripts/webcam__pub.py. Z ROS parameter serveru
nacetl rozliseni kamery. Vytvoril instanci objektu cv2. VideoCapture, ktery kontinudlné
nacital snimky z kamery. Snimky publikoval na topic video_ frames zpravu (message) typu
Image, z kterého odebiraly snimky ostatni uzly, a to frekvenci 10 Hz.

yolov5__server

Tento uzel ze skriptu yolovs/scripts/yolovs__server.py obsahoval akéni server pro detekci
kvétin. V inicializacni fazi serveru byl nacetl objekt tiidy YoloDetector do GPU. Ve vlastni
¢asti serveru bézela smycka s omezenim frekvence na 5 Hz, ve které byly proviadény detekce.
Pokud byla detekovana kvétina se skérem jistoty presahujicim definovany prah, server
vratil klientovi exitcode znacici tspésnou detekci. Tento akéni server byl klientem spustén
ve chvili, kdyz se robot blizil mistu s predpokladanou polohou kvétiny.

yolov5_ position_ server

Skript yolovs /scripts/yolovy__position__server.py definoval uzel s akénim serverem, ktery
urcoval vzdalenost detekovanych kvétinact sparovanych kvétin. Uzel vychazi z uzlu yo-
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lovs server. V hlavni smycce odebiral uzel kromé obrazu také skeny z LiDARu ve formé
zpravy typu LaserScan, konkrétné z topicu /scan, ktery jiz byl soucasti robot Breach i Le-
ela. Provadéna byla detekce kvétin objektem tridy YoloDetector, v piipadé detekce kvétiny
i kvétinace byl proveden pokus o jejich sparovani. Po tispésném sparovani byla vykonana
procedura pro urceni vzdalenosti kvétinacta. Skladala se z predikce relativni hloubkové
mapy objektem tiidy MidasDepth, syntézou a urc¢enim polohy kvétinact objektem tridy
DepthFusion. Jelikoz byl pfi testovani robotu uvazovan ptipad osamocenych kvétin, do
vysledku akce byla zapsana poloha pouze kvétiny s nejvyssim skore jistoty. Poloha byla
vracena v ramci zpravy typu Pose, ve které byly vyplnény pole pouze pro polohu.

Modely YOLO a MiDaS2.1small bylo mozné na Jetson Nano spustit soucasné tak,
aby jeden z téchto modeli bézel na GPU (podrobnéji v kapitole 4.6). V pripadé pouziti
modelu DPT-hybrid nestacila pamét RAM, sdilend mezi procesorem a GPU, pro soucasné
nacteni modelu spolu s modelem YOLO, kdy alespon jeden z modeltt mél bézet na GPU.
Nepomohly ani pokusy o navyseni paméti zram. Nicméné nebylo nutné, aby oba modely
bézely soucasné. Bylo poc¢itano s tim, ze po predikci detekci bude uvolnéna pamét vymezend
modelem YOLO a alokovana pro model DPT-hybrid. PyTorch to ale v rdmci jednoho
skriptu neumoznoval, skript by musel byt pro uvolnéni paméti nejprve ukoncen. Mozné
reseni se nabizelo v rozdéleni obou modeli do samostatnych skripti, service serveru, které
by se z tohoto akéniho serveru postupné programoveé spoustély a vypinaly s vyuzitim
Roslaunch API. Signaly pro vypnuti ale nebylo mozné pouzit ze skriptu akéniho serveru,
pouze z hlavniho vldkna, coz situaci komplikovalo. Nakonec bylo u modelu DPT-hybrid
pristoupeno k inferenci pri urcovani vzdéalenosti pouze na CPU a predikce hloubkové mapy
tak trvala okolo 10 nebo 30 sekund v zavislosti na vstupnim rozliseni modelu.

aruco__server

Ve skriptu aruco/scripts/aruco__server.py byl obsazen uzel pro identifikaci ArUco stitk.
Uzel obsahoval hlavni smycku, omezenou na 10 Hz, kterd v odebiranych obrazech detekovala
stitky pomoci objektu tfidy ArucoDetector. V pripadé detekce hledaného identifikdtoru
byl vracen klientovi ispésny exitcode a poloha a orientace detekovaného stitku ve zpravée
typu Pose.

aruco__continuous__server

Skript aruco/scripts/aruco__continuous_server.py definoval stejny uzel jako aruco_ server
s tou vyjimkou, ze detekce stitkil a estimace jejich polohy probihala kontinualné do té
doby, nez ji nevypl klient.

4.6 Vysledky

V této kapitole jsou ovérovany implementované metody prevazné na datech porizenych
z robotu Breach pii testovani. Posuzovany jsou i vypocetni naroky jednotlivych feseni.

4.6.1 Trénovani modelu pro detekci kvétin

V této casti jsou prezentovany vysledky experimentt s nastavenim hyperparametra pri
trénovani detektoru. Za vychozi stav byly povazovany doporucené hyperparametry ze
zdrojového kédu YOLOvV5S [34], zvolena byla verze s nejmensi mirou tréninku (soubor
hyp.scratch-low.yaml). Kvalita detektoru byla pro kazdy pripad vyhodnocena na valida¢nich
datech, dodatecné i na testovacich. Posuzovana byla podle dosazené presnosti detekce
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mAP0.50 a mAP. Pod oznac¢enim mAP je chapana metrika mAP0.5:0.05:0.95 vysvétlena
v podkapitole 2.2.1. V potaz byl bran také recall, aby bylo zfejmé, zda model prilis
nezpresnuje lokalizaci ramecku s detekcemi na tkor rozpoznavani raznych typua kvétin a
kvétinacu. PTi vyhodnoceni téchto metrik byl uvazovan prah IoU algoritmu NMS rovny
0,45; prah skoére jistoty byl zvolen 0,25.

Velikost davky a poc¢tu epoch

Na modelu YOLOv5s s rozlisenim 416 px byla hleddna vhodné velikost dévky (batch
size) a pocet epoch trénovani. Nejcastéji pridélena GPU v Google Colab disponovala 11
GB paméti, maximalni davka vychazela na 128. Vysledky zobrazuje tabulka 4.5, prvni 3
radky prislusi validacnim dattim, zbylé 3 testovacim datim. Z validacnich dat je patrné,
ze nejlepsich hodnot recall pii vysoké mAP0.50 dosahuje batch 128 pri trénovani na 100
epochach. Proto byl zvolen pro dalsi experimenty.

Tabulka 4.5: Hodnoty metrik pfi riazné davce a poctu epoch

128 batch | 128 batch | 128 batch | 64 batch | 32 batch | 32 batch

200 epoch | 100 epoch | 50 epoch | 100 epoch | 100 epoch | 50 epoch
mAP0.50 0.78 0.80 0.79 0.80 0.79 0.80
mAP 0.57 0.57 0.53 0.59 0.57 0.59
recall 0.65 0.70 0.67 0.68 0.66 0.69
mAP0.50 0.88 0.92 0.92 0.88 0.90 0.90
mAP 0.67 0.66 0.62 0.67 0.68 0.68
recall 0.81 0.85 0.84 0.84 0.82 0.83

Vahy chybové funkce

Jak bylo uvedeno v kapitole 2.2.3, chybova funkce se skladala ze tii ¢asti. V souboru
s hyperparametry jsou definovany véahy ovliviiujici chybu lokalizace (box), klasifikace (cls)
a objektovosti (obj). Tabulka 4.6 zobrazuje v druhém sloupci vychozi hodnoty, v dalsich
byly zvySovany nebo snizovany. Z vysledkil na validac¢nich datech v tabulce je patrné, ze
vychozi vahy, naladéné na dataset COCO, jsou vhodné i pro dataset s kvétinami, coz se
potvrdilo i na testovacich datech.

Tabulka 4.6: Hodnoty metrik pti riznych vahach chybové funkce

0.05 box; 0.5 0.025 box; 0.5 | 0.0125 box; 0.5 | 0.1 box; 0.5 cls;
cls; 1.0 obj cls; 2.0 obj cls; 4.0 obj 0.5 obj
mAP0.50 0.80 0.80 0.80 0.80
mAP 0.57 0.56 0.55 0.57
recall 0.70 0.69 0.66 0.69
mAP0.50 0.92 0.92 0.88 0.91
mAP 0.66 0.65 0.63 0.65
recall 0.85 0.85 0.78 0.82
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Chyba focal loss

Rozsiteni chybové funkce focal loss disponovalo v nastaveni parametrem ~, ktery zaptici-
noval vyssi hodnoty chybové funkce na obtiznéjsich trénovacich datech. Jelikoz obsahuje
vytvoreny dataset obrazy o vyrazné odlisSné obtiznosti, o¢ekaval se ptrinos této chyby,
ve vychozi hodnoté nastavené na 0. AvSak z tabulky 4.7 je vidét, Ze se vyrazny piinos
nepotvrdil, dale tedy uvazovan nebyl. Az testovaci data ukézala, Ze je vhodné mensi miru
této chyby zvazit. Navic focal loss zptusoboval hladsi prubéh chyby na validac¢nich datech.
Nenulové hodnoty 8 musely byt vétsi nez 1, jinak zptisobovaly nestabilitu trénovani.

Tabulka 4.7: Hodnoty metrik pti pouziti focal loss

v=20 v=1.1 y=15 | v=20 | v=45
mAP0.50 0.80 0.79 0.80 0.78 0.74
mAP 0.57 0.57 0.57 0.56 0.51
recall 0.70 0.66 0.69 0.66 0.64
mAP0.50 0.92 0.92 0.93 0.92 0.85
mAP 0.66 0.69 0.68 0.68 0.59
recall 0.85 0.85 0.88 0.83 0.78

Augmentace dat

V dalsi fazi byla upravovana mira augmentace dat, tedy mirné pozménéni charakteru
obrazu - nejcastéji barev, jasu, kontrastu a geometrie. Jeho smyslem je minimalizovat
preuceni modelu na konkrétnich datech. Tabulka 4.8 ukazuje, Ze vyssi mira augmentace
miize mirné pomoci, neprinasi vsak oproti vychozimu nastaveni znatelné zlepseni.

Tabulka 4.8: Hodnoty metrik pfi riazné mire augmentace dat

puvodni vyssi nizsi

mAP0.50 0.80 0.81 0.80
mAP 0.57 0.56 0.57
recall 0.70 0.70 0.67
mAP0.50 0.92 0.91 0.91
mAP 0.66 0.65 0.65
recall 0.85 0.83 0.85

Zmrazeni vrstev a mensi krok ucdeni

Tato Cast rozebira techniky fine-tuningu, tedy snizovani kroku uceni a zmrazeni vybranych
vrstev. Vysledky shrnuje tabulka 4.9. Vychozi krok uceni je oznacen Iri, Ir0.1 znaci 10x
mensi krok uceni. Zmrazeni vSech vrstev kromé posledni, detekéni, udava pripad f24,
zmrazeni pouze casti backbone pripad f10. 7 tabulky lze vidét, Zze pouhé zmrazeni vyrazné
zhorsuje presnost detekce. Stejné tak snizeni kroku uceni ma na presnost negativni vliv.
Lepsich vysledkt dosahuje zmrazeni s naslednym trénovani celku, a to predevsim s krokem
uceni [r1. Zde jsou vsak vyssi hodnoty mAP zpusobeny hlavné vétsim celkovym poctem
trénovacich epoch a na zakladé nizsiho recall lze pozorovat postupné preuceni sité. Puvodni
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volba kroku uceni bez zmrazovani dosahovala nejlepsich vysledk.
Na zakladé probéhlych experimentti se ukazalo, ze ptivodni nastaveni hyperparametrii
je vhodny i pro pouzitou kombinaci modelu a datasetu, bylo proto pfi tréninku zachovano.

Tabulka 4.9: Hodnoty metrik pfi rizné davce a poctu epoch

f10 + 24 + f10 + 24 +
1r0.1 1Ir0.1 Irl Irl
mAP0.50 | 0.80 0.69 0.63 0.79 0.79 0.78 0.80 0.80
mAP 0.57 0.44 0.39 0.51 0.55 0.56 0.58 0.59
recall 0.70 0.58 0.51 0.66 0.67 0.67 0.68 0.66
mAP0.50 | 0.92 0.88 0.78 0.92 0.90 0.93 0.90 0.90
mAP 0.66 0.62 0.52 0.57 0.64 0.65 0.67 0.69
recall 0.85 0.77 0.53 0.83 0.82 0.86 0.82 0.83

Irl f10 24 Ir0.1

MAP [-]

Bl v5m640
B5ma16
B v5s640
B v5s416
B v5n640
B s5n416

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100

epocha [-]

Obrazek 4.13: Metrika mAP napti¢ testovanymi modely

Modely o rizné komplexnosti

Posledni experiment s detekci zkouma dalsi relevantni modely metody YOLOvV5 a to
i 8 vysSim rozliSenim. Pribéh trénovani 6 testovanych modeli zobrazuje obrazek 4.13.
V prubéhu tréninku je mAP vyhodnocovana s mirné odlisSnymi prahy, proto se hodnoty lisi
od hodnot v tabulce 4.10. Kromé metrik na valida¢nich a naslednych testovacich datech
obsahuje tabulka 4.10 i méreni vypocetni narocnosti modeli na Jetson Nano pti béhu
na GPU. Na ném béh probihal na testovacich datech s pomérem stran 16:9 a tedy pro
rozliseni (416 x256) px nebo (640 x 352) px. Z valida¢nich vysledki 1ze vidét, ze vyborného
pomeéru presnosti mAP0.50 a rychlosti dosahuje pravé zvoleny model v5s s rozlisenim 416
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px. Na testovacich datech dosahl prekvapivych 0,92 mAPQ0.50. V metrice mAP piisnéjsi
na lokalizaci za komplexnéjsimi modely zaostava, nicméné podstatné je, ze udrzuje recall
na vysoké hodnoté.

Ackoliv samotny béh zvoleného modelu trval 50 ms, dalsich cca 10 ms zabralo predzpra-
covani vstupniho obrazu a filtrace detekei algoritmem Non Maximum Supression. Pri
implementaci v ROSu probihala detekce kvétin paralelné s pohybem robotu a mohly tedy
vznikat Spickova zatizeni. Detekce modelu byla proto omezena na zcela dostatecnych 5
FPS, s kterymi mohla bézet spolehlivé i v ptipadé mirného kolisani trvani béhu hlavné
kvili vytizeni paméti.

Tabulka 4.10: Hodnoty metrik pfi ruzné davce a poc¢tu epoch

von 416 | vbn 640 | vbs 416 | vds 640 | vom 416 | vbm 640
mAP0.50 0.77 0.79 0.80 0.82 0.80 0.83
mAP 0.50 0.53 0.57 0.62 0.63 0.66
recall 0.62 0.68 0.70 0.69 0.68 0.71
mAP0.50 0.88 0.82 0.92 0.89 0.90 0.90
mAP 0.58 0.66 0.66 0.70 0.73 0.75
recall 0.79 0.86 0.85 0.82 0.84 0.84
doptedny pruchod
Jetson Nano [ms] 45 / o 100 120 /
sdilend pamét pro
CPU a GPU [GB] 2,9 / 2,9 2,9 2,9 /

Obrazek 4.14: Spravné detekce za horsich svételnych podminek

Ukazky detekci

Obrazek 4.14 zobrazuje spravné detekce pii horsim osvétleni. Obraz vlevo byl porizen za
jizdy robotu pii slabsim umélém osvétleni, ale i pfes mensi rozmazani fungovala detekce
spravné. Obraz vpravo ukazuje extrémni piipad, kdy svitilo slunce pfimo do kamery.
Jelikoz odlesk objektivu kvétinu neprekryval, detekce zafungovala.

Obrazek 4.15 ukazuje ptipady, kde se kromé korektnich detekci objevuji i chybové
detekce. Na levém hornim obraze doslo ke slouceni dvou dotykajicich se kvétin. Pravy
horni obraz ukazuje taburet, ktery byl z vybranych 1hli detekovan s vysokym skoére jistoty
jako kvétinac. Modul urc¢ovani vzdalenosti by tento pripad mohl narusit, pokud by se
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s taburetem prekryvala kvétina. Levy spodni obraz ukazuje nezachycenou kvétinu, pravy
spodni obraz shluknuté kvétiny, kde kvétinace jsou rozliseny (az na jeden nedetekovany)
spravné, detekce kvétin jsou sloucené.

Dalsi vysledky detekei spolu s parovanim kvétin a kvétinaca jsou ukazany v nasledujici
podkapitole.

fiw 0.71

flw 0.85 flw 0.85

Obrazek 4.15: Priklady chyb v detekci

4.6.2 Vyhodnoceni uréovani vzdalenosti kvétinact

Urceni vzdélenosti kvétinacu, prislusejicich k detekovanym kvétinam, byla ¢ast prace, ktera
kombinovala nejvice vytvorenych celkti. Zahrnovala detekci modelem YOLOv5s 416 px,
parovani kvétin s kvétinaci, predikci relativni hloubkové mapy, jeji syntézu s daty z LIDARu
a tim prevod na metrickou hloubkovou mapu. V této ¢asti je nejprve na prikladech ukazano,
jakych vysledkt systém dosahoval. Kvantitativné je vyhodnocena chybovost jednotlivych
feSeni a v zavéru vypocetni naroc¢nost a vhodné kombinace pouziti na Jetson Nano.

Funkc¢nost celého systému

Nasledujici tTi trojice obrazka 4.16, 4.17 a 4.18 ilustruji vybrané testovaci situace a de-
monstruji funkcénost i silné a slabé stranky systému. Horni obraz z trojice vizualizuje
detekované ramecky, klasifikaci t¥idy objektu (f je kvétina, p je kvétinac¢), v pripadé sparo-
vani index paru, skore jistoty od 0 do 1 a predikovanou vzdalenost kvétinace v metrech.
Na prostfednim obraze je vznikld metricka hloubkovad mapa s barevnou skalou uvedenou
pod ni. Zelené puntiky odpovidaji koncovym bodim paprsku LiDARu, ¢ervené kiizky
znadi sttedy ramecki predikovanych kvétinaca. Jelikoz byla na robotu Breach kamera
umisténa pod LiDARem, blizsi body se na ¢ip kamery promitly vysSe. Spodni obraz ukazuje
prolozZeni téchto bodt robustni linearni regresi, ¢imz byly nalezeny parametry a a (8 pro
prevod relativni hloubkové mapy na metrickou. Modré kiizky prisluseji jednotlivym bodtm.
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Linearni regrese
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Obrazek 4.16: Urceni vzdalenosti modelem DPT-hybrid 384 x224
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Linearni regrese

inverzni vzdalenost z LIDARu [m~1]

++ 4
3 E
e
)
o
A
N 2
lidar beams
— ols 0.84
—— hr0.63; -2.0° 1
—— ran 0.66; -2.0°

100 150 200

250 300 350

inverzni relativni vzdalenost z hloubkové mapy [-]

Obrazek 4.17: Urcéeni vzdalenosti modelem MiDaS2.1small 448 x256
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Linearni regrese
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Obrazek 4.18: Urcéeni vzdalenosti modelem DPT-hybrid 672x384
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Veliciny na osach jsou v takové podobé, aby odpovidaly rozméru v rovnici 4.2. Grafy
ukazuji ruzné metody linearni regrese — oby¢ejné nejmensi ¢tverce (ols), Huberuv regresor
(hr) a RANSAC (ran). V legendé je dale uvedena chyba regrese v podobé 1— koeficient
korelace, za nim 1hel vybrany korekci nato¢eni mechanismu kamery.

Detekce na vSech prezentovanych obrazech (i v elektronické priloze) zajistoval na-
trénovany model YOLOv5s z predchozi kapitoly pri rozliseni (416 x 256) px, linearni
regrese byla provedena Huberovym regresorem. Na prvnim obraze (4.16) probéhla predikce
relativni hloubky modelem DPT-hybrid pii rozliSeni (384 x 224) px. Skute¢né vzdalenosti
kvétinaci v poradi indext paru cinily 2,03, 2,06a1, 52 m. Patrné jsou spravné predikce
rameckt i pri vyrazném prekryvu kvétin. Hloubkova mapa vykazovala chybu v predikci
vzdalenosti zelenych ¢asti pravé kvétiny, coz se na grafu projevovalo nékolika nejblizsimi
body v prostfedni ¢asti. Predikce vzdélenosti kvétinacti dosahovala i tak malé chyby (do
10 %) a to i navzdory tomu, ze je LIDAR nezachytil.

Druhy obrazek (4.17) ukazuje pripad, kdy bylo zachyceno velké mnozstvi proménlivych
zelenych c¢asti kvétin. K predikeci hloubky byl vyuzit model MiDaS small pti rozliSeni
(448 x 256) px. Skutecné vzdalenosti detekovanych kvétinacu byly 1,25 a 1,90 m, pre-
dikovany byly s vétsi chybou 25 %. Navzdory chybé je vidét, Ze i tento maly model
miize predikovat hloubkové mapy o prijatelné kvalité a ve snazsich situacich dosahoval
uspokojivych vysledkt.

Predikce hloubky na tfetim obrazku (4.17) byla provedena modelem DPT-hybrid pri
rozliseni (672 x 384) px. Z grafu linedrni regrese je patrna vyborna linearnost predikce.
Jak je vidét v elektronické priloze, model MiDaS small takové linedarnosti nedosahovala
pomér vzdalenosti mezi sedackou, stolkem a sténou urcil rozdilné. Obrovskou komplikaci
vsak ve vSech pripadech predstavovala predikce vzdéalenosti kvétin proti oknim. Skutecné
vzdalenosti kvétin na tomto obrazku ¢inily 1,36, 3,62 a 2,42 m, model predikoval vzdalenost
pravého kvétinice s chybou 267 %. Jelikoz se vzdalenost neblizila maximalni uvazované
vzdalenosti, nemohla byt snadno odhalena jako chybna. V pripadé modelu MiDaS small
byly vzdélenosti obou kvétinaci u okna predpovézeny dale nez 8 m, proto bylo mozné je z
predikce vytadit.

Obecné lze konstatovat, ze modely DPT-hybrid fungovaly v obou rozlisenich velmi
podobné. Model s nizsim rozliSenim byl negativné ovlivnén napr. rozhranimi koberce a
podlahy, coz je castecné vidét i na obrazku 4.16. Pro syntézu to ale nemélo vliv. Mensi
uroven detaill v olisténi syntézu také nezhorsovala vyrazné, proto byl model s nizsim
rozliSenim a tedy i niz$imi vypocetnimi naroky zcela pouzitelny.

Z metod robustni linearni regrese se jevil lepsi Huber, ktery na rozdil od RANSACu
castecné zohlednoval okrajové body. Téch se z diivodu nedokonalosti predikce vyskytovalo
v obrazech vyskytovalo vétsi mnozstvi a mnohdy by nebyly uvazovany ani v pripadé, ze
byly ur¢eny spravné. RANSAC byl ovlivnén napriklad Spatnou predikeci sklonu velkych
jednolitych ploch a nezohlednoval mensi mnozstvi spravné urcenych blizsich nebo vzda-
lenéjsich bodi. Je proto vhodnéjsi spise pro velmi kvalitni modely predikce hloubky se
spolehlivé linearni predikci. Vypocetni cas jedné regrese metodou Huber ¢inil pro 30 méreni
(47 £ 16) ms a metodou RANSAC (41 £ 11) ms.

Chybovost systému

Chybovost urceni vzdalenosti byla vyhodnocena pro vSsechny 3 modely kvantitativné, a to
na 46 kvétinacich, detekovanych na obrazech z elektronické prilohy. Obrazek 4.19 zobrazuje
histogramy procentudlni chyby (predpovézené vzdédlenosti ku skutecné) v rozsahu 0 — 50
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%. Obsahuji spiSe mirné tézsi pripady, nez na kterych byl robot testovan v ramci celého
projektu.

DPT-hybrid 672x384

DPT-hybrid 384x224 Midas small 448x240

0 20 40 0 20 40 0 20 40
Chyba vzdalenosti [%] Chyba vzdalenosti [%] Chyba vzdalenosti [%]

Obrazek 4.19: Histogram procentudlnich chyb urcenych vzdélenosti

Vzhledem k tomu, Ze se jednd o experimentalni feseni a navic robot nevyzadoval
urceni polohy kvétindce pomoci tohoto systému s vysokou presnosti, je chyba do 10 %
vybornd, do 20 % dostacujici. Komplikace mohou nastat pri chybé presahujici 40 %, tyto
pripady také nastavaly. V histogramech nejsou zahrnuty hrubé chyby nad 50 %. Téch se
model DPT-hybrid pii obou testovanych rozlisenich dopoustél pouze v pripadé kvétinaca
v situacich jako na obrazku 4.18, ve 4 pripadech pfi rozliseni 672 px, ve 3 pripadech pti
384 px. Model MiDaS small v téchto situacich vykazoval hrubou chybu v 7 ptipadech, v
leh¢ich situacich ve 2 pripadech. V 5 pripadech byla predikovanéa vzdalenost tak vysoka,
ze ji bylo mozné na zékladé prahu oznacit za chybnou. Z histogramu je patrné, ze vsechny
modely dosahuji podobnych presnosti, prekvapivé nejmensich odchylek model MiDaS small
je ale méné spolehlivy.

Vypocetni naroky modelti pro detekci a predikci hloubky

V této casti byla testovana vypocetni narocnost na Jetson Nano jak modeld pro predikei
hloubky, tak jejich kombinace s natrénovanym modelem YOLOvbs. Jetson Nano kromé
4 GB paméti sdilené pro GPU a CPU disponoval paméti zram o doporucené velikosti 2
GB, ktera v pripadé potireby ukladala komprimované bloky paméti na microSD kartu.
Pokusy o jeji rozsiteni vedly k nestabilité systému. Samotny systém bez dalsich spousténych
programu zabiral 1,5 GB.

Tabulka 4.11: Béh modeld MiDaS na Jetson Nano s GPU

DPT-hybrid | DPT-hybrid | MiDaS small | MiDaS small
672x384 384 x224 448 %256 256x 128
beh (half) [ 3,2 13 0,13 0,13
pamét (half) [GB] 3.4 3,1 2.5 2.5
béh [s] malo paméti 0,9 0,20 0,20
pamét [GB] malo paméti 4,1 2.9 2.9

Tabulka 4.11 zobrazuje vysledky samostatného béhu modelit DPT-hybrid a MiDaS
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jednou bez ni (32bitovy float). Pouziti optimalizace bylo u modelu DPT-hybrid klicové, i
tak ji zabiral mnoho.

Déle byly zkouseny riizné kombinace béhu modelu tak, aby na Jetson Nano sly spustit
soucasné. TTi relevantni kombinace zobrazuje tabulka 4.12, primérné hodnoty byly ziskdny
z 20 méteni. Model DPT-hybrid mohl spolu s YOLO bézet pouze na CPU. Jeho predikce
tak trvala témér 12 sekund, pii rozliseni 672 x 384 dokonce 30 s. To by nebylo na zavadu,
robot béhem predikce hloubky stal na misté. Beh YOLO se ale zpomalil k frekvenci 1 FPS,
coz uz nebylo pro detekci béhem jizdy robotu idealni.

Nejpraktictéjsi kombinaci pro pouziti na robotu predstavoval béh YOLO na GPU a
MiDaS small na CPU. V tomto pripadé byl béh modelu YOLO vic nez 2x pomalejsi nez v
pripadé jeho samostatného béhu. To bylo ale zpiisobeno stiiddanim béhu s modelem MiDaS
a aktivnim zapojenim paméti zram. Pii pohybu robotu k tomuto presunu paméti dochéazet
nemuselo, proto tento pripad nebyl problémovy.

Nejrychlejsi kombinaci byl béh YOLO na CPU a MiDaS small na GPU. V takovém
pripadé dosahoval béh i pri zapocteni syntézy s LiDARem témér 0,5 FPS. Diky tomu by
bylo mozné urcovat vzdalenost i béhem pomalé jizdy robotu a tu tim padem iterativné
zpresnovat. Tato moznost vSak v praxi testovana nebyla.

Tabulka 4.12: Kombinace YOLO a MiDaS na Jetson Nano

kombinace vhs 416x256 CPU vbs 416x256 GPU vbs 416x256 CPU
modeli hybrid 384 x224 CPU | small 448x256 CPU | small 448 x256 GPU

béh YOLO [s] 0,63 £0,05 0,12+ 0,03 0,63 £ 0,05
ek MiDaS [5] 11,7+0,3 5240,3 0,282 % 0,014
pamét [GB] 1,8 3,3 2,8

Vypocetni naroky webkamery a detekci ArUco

Puvodné byly pracovano s maximalnim rozlisenim pouzité webkamery (1280x800) px. Diky
tomu bylo mozné urcovat vzdéalenost z ArUco Stitka o velikosti 2,2 cm az na vzdéalenost
1 m. Jak se ukazalo pfi testovani projektu na robotu Leela, zatéz CPU byla pri pohybu
robotu a paralelni detekci ArUco stitkt prilis vysoka. Proto bylo rozliSeni snizeno na
640x 360. Zatéz procesoru pro jednotliva rozliseni je v tabulce 4.13.

Z pozadavku pro urceni vzdalenosti a i presné orientace stitku na vzdélenost 1,5 m
byla pro testovani projektu zvolena velikost stitku 7,6 cm. Robot by ale mohl v tomto
pripadné prijet blize k detekované kvétiné a urcit polohu s orientaci i s pouzitim mensich
stitku.

Tabulka 4.13: Zatéz procesoru webkamerou na Jetson Nano

Rozliseni kamery 424%240 | 640x360 | 1280x800
zatéz CPU kamerou [%] 2 3 11
zatéz CPU ArUco [%)] 5 10 23

béh ArUco [ms] 9 15 25
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5 Zavér

Tato prace byla soucasti projektu feseného 5 studenty. Jeho smyslem bylo rozsiteni
platformy mobilniho robotu Breach tak, aby se robot dokazal autonomné pohybovat ve
vnitinim prostfedni a zalévat v ném pokojové rostliny. Naplni této prace bylo veskeré
obrazové zpracovani souvisejici s projektem. Jednalo se o detekci kvétin, urcovani jejich
vzdalenosti na vzdalenosti nékolika metri s mensi presnosti i na vzdéalenost v fadu desitek
centimetru s vyssi presnosti pomoci stitka, které zaroven slouzily k identifikaci dané
rostliny. Uvazovana byla aplikace metod na embedded pocitaci NVIDIA Jetson Nano.

Prvni cil prace spocival v resersi relevantnich metod pro detekci hledanych kvétin.
Prozkoumany byly metody s vyuzitim konvoluc¢nich neuronovych siti. Pro pouziti na
robotu s nizsimi vypocetnimi kapacitami se jevila nejvhodnéjsi metoda YOLOvVH, ktera
byla podrobnéji popsana. Dalsim cilem bylo provedeni prizkumu metod urceni vzdalenosti
kvétin. Nalezeny a zvazeny byly metody od specializovanych kamer az po metody vyuzivajici
konvoluéni neuronové sité. Nejmensi naroky na cenu, misto a nutnost robotu vykonavat
dodateéné pohyby kladly metody pro monokularni predikci hloubky (MPH). Predstaveno
bylo rozdéleni metod MPH a nastinény principy vybranych metod. Zminény byly i mozné
typy stitka pro presnéjsi urceni polohy kvétin a jejich identifikaci z mensi vzdalenosti.

V praktické ¢asti bylo nejdtive zprovoznéno a na vlastnich datech otestovano 8 metod
MPH. Presnost vystupu metod a jejich vypocetni naroc¢nost byla posuzovana kvalitativné
prevazné na obrazech z vnitiniho prostiedi s kvétinami. Na zakladé vzajemného srovnani
byla pro dalsi postup zvolena metoda MiDaS a jeji rozsiteni DPT, jelikoz prevysovaly
ostatni metody v kvalité predikce, nabizely také odlehcené modely s dobrou kvalitou
vystupu, které byly jiz natrénované a dostatecné robustni.

Probéhl sbér a anotace fotografii kvétin a kvétinaci ve vnitinim prostiedi. Tvorily
mensi dataset ¢itajici pres 1000 fotografii, ktery byl pouzit pro pretrénovani méné narocné
varianty detektoru metody YOLOv5 ptvodné trénovaném na datasetu COCO. Vytvoren
byl algoritmus, ktery detekce vyznamové roztiidi na pary kvétina-kveétinac.

Identifikacéni stitky byly zvoleny ArUco, které byly k dispozici v knihovné OpenCV. K
jejich aplikaci byla kalibrovana pouzitda webkamera.

Metoda MiDaS predikovala linearni relativni hloubkovou mapu s nekonzistentni skalou
a a posunutim [, pro ziskdni metrickou hloubkové mapy musela byt po kazdé predikci
kalibrovana. Proto byl vytvoren algoritmus syntézy hloubkové mapy s daty z LiDARu,
ktery byl na robotu jiz pritomen. Algoritmus pritadil vzdalenosti koncovych bodi LiDARu
patricnym pixelim hloubkové mapy. Robustni linearni regresi Huber byly nalezeny « a
a probéhl prepocet na metrickou hloubku. Na zakladé polohy detekovanych kvétinaci byla
odectena z mapy jejich vzdalenost a urcena jejich poloha.

Veskery kod, psany v jazyce Python, byl implementovan do robotického frameworku
ROS ve formé dvou balickli. Prvni z nich, aruco, zajistoval obsluhu kamery a detekci
ArUco stitka s ur¢enim jejich polohy a orientace na kratkou vzdalenost. Druhy, yolov),
zajistoval detekei kvétin a urcovani jejich polohy na zakladé hloubkové mapy.

o7



5 ZAVER

Vytvoreny program obsahujici aplikované metody byl zprovoznén na zarizeni Jetson
Nano. Byla otestovana vypocetni narocnost metod, predevsim moznost souc¢asného pouziti
modeli YOLO a MiDaS na tomto zafizeni s nizkou vypocetni kapacitou. Nejvhodné;jsi
varianta predstavovala béh YOLO na GPU s naprosto dostatecnou frekvenci 5-10 FPS
a odleh¢eného modelu MiDaS small na CPU, jehoz béh tak trval 5 sekund. Jelikoz v
dobé urcovani vzdalenosti robot stal na misté, doba vypoctu nehrala roli a pozadavky na
vypocetni naroc¢nost byly zcela splnény.

Vsechny nastroje byly testovany na kvétinach ve vnitinim prostredi. Presnost detekce
byla testovana na mirné obtiznéjsich ptripadech, nez byly pro béh robotu vyzadovany.
Dosahovala metriky mAP0.50 rovné 0,92. Z kvalitativniho posouzeni bylo patrné, ze pokud
se kvétiny vyrazné neprekryvaji, je detekce a parovani na kvétiny a kvétinace spolehlivé.
Urcovani vzdalenosti bylo testovano ve stejném prostiedi. Odchylka od skutecéné vzdalenosti
se pohybovala ve vét$iné pripadu do 20 %, vyjimecné nad 40 % ve specidlnich pripadech.
Vzhledem k tomu, Ze tato cast prace vyuzivala metody staré nékolik malo let a byla spise
experimentalni, jsou tyto vysledky slusné a chod robotu jako celku nenarusily. VSechny
cile prace tak byly splnény.
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A Elektronické prilohy

2022 DP_Sladky Jiri 200885 priloha.zip
. Monokuldrni predikce hloubky (MPH) — dalsi obrazy srovndvajici metody MPH
Obrazy z psane prace
odkaz na_dalsi_ obrazy.txt
| Syntéza relativnich hloubkovych map s LIDARem — dals7 testovaci obrazy
| Ukéazka datasetu — néekolik trénovacich, validacnich a testovacich obrazi s anotacemi
| Zdrojovy kéd ROS — vytvorené balicky
aruco
yolovh
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B Srovnani metod MPH

- .

Obrazek B.1: Metody MPH na NYUv2: a) ptuvodni obraz, b) BMD, ¢) SC-SfMLearner, d) vytez
(1024 x 320) px, e) ground-truth, f) DenseDepth, g) AdaBins NYUv2, h) Monodepth2, i) DPT-
hybrid, j) DPT-hybrid NYUv2, k) MiDaSv2.1 small, 1) Struct2Depth.
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B SROVNANI METOD MPH

a1

Obrazek B.2: Metody MPH na KITTI: a) puvodni obraz, b) AdaBins KITTI, ¢) BMD, d) Mono-
depth2, e) Struct2Depth, f) vytez (640 x 480) px, g) DenseDepth, h) DPT-hybrid, i) MiDaSv2.1
small, j) SC-SfMLearner.
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B SROVNANI METOD MPH

Obrazek B.3: Metody MPH v dopravnim prostiedi: a) puvodni obraz, b) AdaBins KITTI,
¢) BMD, d) DPT-hybrid, ¢) Monodepth2, f) Struct2Depth, g) SfMLearner, h) vyiez (640 x 480)
px, i) DenseDepth, j) DPT-hybrid, k) MiDaSv2.1 small, 1) SC-SfMLearner.
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B SROVNANI METOD MPH

Obrézek B.4: Metody MPH v rizném prostiedi: a) puvodni obraz, b) SC-SfMLearner, ¢) vytez
(1024 x 320) px, d) Monodepth2, e) Struct2Depth, f) BMD, g) DPT-hybrid, h) MiDaSv2.1 small,
i) DenseDepth, j) AdaBins NYUv2, k) AdaBins KITTIL
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