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Abstrakt

Této bakalarska préaca sa zaobers detekciou objektov v obraze s vyuzitim hibkovych dét.
Cielom bolo zvolit vhodné metddy hlbokého ucCenia a experimentalne ich overit na rele-
vantnych datovych sadach. Praca zacina prehladom zakladnych technik detekcie objektov
v obraze a hibkovych datach. V rdmeci rieSenia boli vybrané détové sady NYU Depth v2 a
Washington RGB-D, na ktorych sa testovali upravené modely YOLOv5 a YOLOvVS. Expe-
rimenty skimali rozne reprezentécie hibkovych informécii a analyzovali, ako integracia hib-
kovych dat zlepsuje vykon tychto modelov. Vysledky ukézali vyrazné zlepsenie metrik mAP
pri porovnani s klasickymi modelmi vyuzivajicimi iba RGB data. Integracia hibkovych dét
tak umoznila dosiahnut presnejsie a spolahlivejsSie vysledky pri detekcii objektov.

Abstract

This bachelor thesis addresses the detection of objects in images using depth data. The goal
was to select appropriate deep learning methods and experimentally verify them on relevant
datasets. The thesis begins with an overview of basic techniques for detecting objects in
images and depth data, utilizing selected datasets NYU Depth v2 and Washington RGB-D
to test modified YOLOv5 and YOLOvS8 models, adapted for effective processing of RGB-D
data. The experiments explored various representations of depth information and analyzed
how the integration of depth data enhances the performance of these models. The results
demonstrated significant improvements in mAP metrics compared to traditional models
that use only RGB data. The integration of depth data thus allowed for more accurate and
reliable object detection results.
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Kapitola 1

Uvod

V sucasnosti sme svedkami prudkého vyvoja a zlepsovania metdéd pocitacového videnia,
ktoré su coraz ucinnejsie aj vdaka rychlemu pokroku v oblasti strojového ucenia. Tieto
technologie prenikaji do mnohych aspektov kazdodenného zivota, priemyslu a vedeckého
vyskumu. Vdaka schopnosti pocitacovych systémov ucit sa z velkého mnozstva dat a ne-
ustale sa zlepsovaft, st dnes metddy strojového ucenia neoddelitelnou stcastou pokrocilych
vyskumov a vivoja v poéitatovom videni. Integracia hibkovych dét do procesov detekcie
a rozpoznavania objektov pontka nové perspektivy a umoznuje presnejSie a spolahlivejsie
vysledky nez kedykolvek predtym.

Hibkové ddta predstavuju dalsiu dimenziu informécii, ktord sa priddva k tradi¢nym
RGB déatam. Tato dimenzia poskytuje cenné informaécie o vzdialenostiach objektov od sen-
zora a ich vzdjomngch polohdch v priestore. V§znam priddvania hibkovych dit k RGB
datam spociva v schopnosti modelov pocitacového videnia lepsie rozumief a interpretovat
scény zlozitych a preplnenych prostredi, kde mézu byt objekty ¢iastocne zakryté alebo inak
vizudlne nepostrehnutelné. Integracia hibkovych a RGB dét vedeckymi timami z celého
sveta ukazuje, ze tieto pristupy moézu dramaticky zlepsit presnost a efektivitu detekénych
algoritmov.

Dostupnost senzorov na ziskavanie hibkovych déat, akymi st LiDAR alebo RGB-D ka-
mery, je v sucasnosti vyssia ako kedykolvek predtym, ¢o umoznuje ich Sirsie vyuzitie a in-
tegraciu do komerénych a vyskumnych projektov. Tieto zariadenia, ktoré boli kedysi drahé
a bolo obtiazne ich ziskaf, st teraz cenovo ovela dostupnejsie, ¢o otvara dvere pre inovacie
vo viacerych sektoroch.

TAato praca sa systematicky zaobera viacerymi metdédami detekcie objektov s vyuzitim
hibkovych dat. Zaciatok prace predstavuje zakladné metédy detekcie objektov v obraze a
hibkovych détach. Postupne sa prechddza k vyberu konkrétnych metéd a priprave vhod-
nych datovych sad, na ktorych je mozné tieto metody otestovat. V praci su tiez analyzované
a upravované existujice metédy strojového ucenia tak, aby efektivne pracovali s kombino-
vanymi RGBD datami. Praca pokracuje sériou experimentov, ktoré testuju ucinnost tychto
metdéd na vybranych datovych sadach NYU Depth Dataset V2 a Washington RGB-D.
Cielom experimentov je objektivne posudif t¢innost navrhovanych rieseni a moznost ich
aplikovania v praxi.



Kapitola 2

Hibkové data a ich spracovanie

Nasledujtica kapitola sa zaoberd spracovanim hibkovych dét a poskytuje teoreticky zaklad
spolu s prehladom doterajsieho vyskumu v oblasti detekcie objektov s vyuzitim hibko-
vych dat. Kapitola zac¢ina kratkym ivodom do spracovania obrazu a pocitacového videnia,
v ktorom su predstavené niektoré zakladné techniky a pojmy. Jej dalSia cast sa venuje sa-
motnym hibkovym ddtam, ich reprezenticiou v podobe point cloudych dét alebo hibkovych
map a spdsobom ziskavania takychto dat pomocou Specializovanych senzorov. Nasledne su
predstavené rozne metdédy detekcie objektov v point cloudovych datach a RGB-D obra-
zoch. Opisané st viaceré pristupy k zlGéeniu farebného obrazu a hibky, akymi si metédy
skorého, neskorého, hlbokého a doplnkového zlicenia. Pozornost je venovana aj réznym
metédam reprezenticie hibky v hibkovych mapédch, akymi st odtiene Sedi, farebna paleta
jet, povrchové normaly a pokrocilé kédovanie hibky HHA. T4to ¢ast kondf analyzou vyziev,
ktoré so sebou spracovanie hibkovych dat prindsa. Kapitolu uzatvara prehlad o jednokro-
kovych detektoroch objektov, konkrétne o detektoroch série YOLO vo verziach YOLOv5S a
YOLOWVS.

2.1 Pocitacové videnie a spracovanie obrazu

Clovek dokaze vnimat, rozpoznavat a nasledne reagovat na svoje okolie pomocou zmyslovych
organov. Jednym z najdolezitejSich zmyslovych organov je Tudsky zrak, vdaka ktorému
¢lovek ziskava az 80% vsetkych informécii zo svojho okolia [55]. Je preto pochopitelné, ze
existuje stale vacsia snaha implementovat a vyvijat tito vlastnost aj v oblasti pocitacove;j
techniky. Schopnost vnimat a nasledne reagovat na svoje okolie predstavuje v pocitacovej
technike velmi doélezitt tlohu.

Pocitacové videnie je odvetvie, ktoré sa zaoberd ziskavanim doélezitych informaécii zo
zachyteného obrazu. Pod pojmom ziskat informacie je myslené spravne rozoznanie skupiny
objektov ¢i javov a nasledovné vyuzitie tychto informacii pre dalSie spracovanie. Obrazové
data mo6zu mat rézne formy ako napriklad fotografie, video sekvencie, pohlady z viacerych
kamier alebo viacrozmerné data z réznych skenerov. Tieto data mozu byt ulozené v paméti
pocitaca, alebo ziskané z pripojenej kamery. Spracovanie obrazu predstavuje jednu z ob-
lasti pocitacového videnia, ktorda ma Siroké uplatnenie vo vyrobnom priemysle, medicine,
vojenskom priemysle, bezpecnostnych systémoch alebo dopravnom priemysle.

Prvym krokom v procese pocitac¢ového videnia su techniky predspracovania obrazu,
ktoré slizia na optimalizaciu snimok pre nasledné analytické ticely. Tento krok predstavuje
upravy, ktoré zlepsuju kvalitu obrazu tym, Ze eliminuji Sum, koriguju skreslenia a zlep-



suju celkovu Citatelnost snimok. Tieto Gpravy si nevyhnutné pre efektivnejsiu extrakciu
a klasifikaciu charakteristickych priznakov, ¢o vedie k presnejsej detekcii a rozpoznavaniu
objektov.

V tejto praci sa pouzivaju techniky predspracovania, ktoré sii podrobne rozobraté v na-
sledujticej casti.

Filtracia

Hlavnym tucelom filtracie je zvysit kvalitu obrazu prostrednictvom odstranenia Sumu a
nechcenych artefaktov, zatial ¢o sa zachovaji klucové atribiity ako st hrany a textury [15].
V tejto studii sa pouzivaju filtre na zlepSenie kvality hlbkovych méap. Nizsie su uvedené
niektoré z najcastejsie pouzivanych typov filtrov.

e« Medianovy filter je nelinedrna filtracnd metéda, kde sa hodnota kazdého pixelu
nahrad{ medidanom hodnét zo svojho okolia. Tato metdda je velmi efektivna pri eli-
mindacii impulzného Sumu a zaroven zachovava hrany a ostré prechody. Medidnové
filtrovanie je ¢asto vyberané pre jeho schopnost udrzat struktiru obrazu a tcéinne
redukovat Sum.

o Gaussovsky filter predstavuje linedrnu filtraciu, kde sa pouziva Gaussovo jadro pre
konvoliuciu s vstupnym obrazom. Tento pristup efektivne znizuje vysokofrekvenény
Sum a zaroven udrziava nizkofrekvencéné charakteristiky. Gaussovské filtrovanie je
oblibené pre jeho schopnost vyhladif obrazy bez znac¢ného skreslenia alebo straty
detailov.

« Bilateralny filter je sofistikovanejsi néastroj, ktory kombinuje priestorové a inten-
zitné sdiradnice pre filtraciu obrazu. Tento filter poskytuje vyhladenie, pricom su-
casne zachovava hrany a jemné detaily tym, ze zohladniuje nielen blizkost pixelov, ale
aj podobnost ich intenzit. Tato dualita umoznuje bilateralnemu filtru vykonat vyhla-
denie oblasti v obraze, kde si farby a intenzity podobné, pricom sicasne zabranuje
rozmazaniu cez hrany, kde s tieto hodnoty odlisné. Bilateralny filter sa najcastejSie
vyuziva v pokrocilych grafickych aplikaciach a video post-produkcii, kde je potrebné
dosiahnut vysokud troven detailu a vizudlnej kvality.

Normalizacia

Metéda normalizacie v oblasti predspracovania obrazu slizi na zjednotenie hodnét intenzity
v ramci zvoleného rozsahu, ako je napriklad 0 az 255. Tento postup zaistuje konzistentnej-
Siu a jednotnejsiu reprezenticiu obrazovych dat pre dalSie spracovanie, ako je extrakcia
priznakov a ich klasifikdcia [15].

« Min-max normalizacia je proces, ktory upravuje intenzity obrazu tak, aby spadali
do preddefinovaného rozsahu, napriklad od 0 do 1 alebo od 0 do 255. Tento postup
sa realizuje pouzitim linedrnej transformacie, ktorda premapuje existujici rozsah hod-
not na pozadovany rozsah na zaklade najnizsich a najvyssich hodn6t zaznamenanych
v obraze.

e Vyrovnavanie histogramov je technika, ktora optimalizuje distribuciu intenzity
obrazu. Vyuziva kumulativnu distribu¢nt funkciu (CDF) prislusného histogramu na



redistribiciu intenzit, ¢o vedie k zvyseniu kontrastu a lepsej viditeInosti detailov v ob-
raze. Tento pristup vyrazne prispieva k zlepSeniu vizualnej kvality obrazu, ¢o je dole-
zité pre preciznejSie spracovanie a analyzu obrazovych dat.

Rozpoznavanie obrazov

Proces identifikdcie objektov v digitalnych obrazoch, znamy ako rozpoznavanie obrazov,
sluzi k identifikacii a kategorizacii objektov alebo vzorov. Tato analyza umoznuje pocita-
covym systémom rozliSovat objekty na zdklade ich jedineénych atributov. Rozpoznévanie
obrazov je dodlezitou sicastou oblasti pocitacového videnia a méa Siroké praktické uplatne-
nie, ako napriklad v analyze medicinskych obrazov (napr. rontgenovych snimok), detekeii
ciest a prekazok pre autonémne vozidla a v detekcii defektov pri kontrolach kvality. Medzi
najcastejsie pouzivané techniky pratri klasifikdcia obrazov, detekcia objektov, sémanticka
segmentacia a segmentacia instancii.

Klasifikacia

Klasifikacia obrazkov je technika urc¢end na rozdelovanie obrazkov do viacerych kategorii
alebo skupin [26]. Tato metéda je Siroko vyuzivand na rozpoznévanie a identifikdciu kon-
krétnych objektov, ako napriklad druhy zvierat, druhy rastlin, alebo typy vozidiel. Klasifi-
kac¢nému procesu predchadza tréningova faza, pocas ktorej je kazdy obrazok v datovej sade
oznaceny prislusnou kategoriou a na zdklade tohto tréningu je model schopny klasifikovat
nové obrazky do prislusnych kategorii.

Detekcia objektov

Detekcia objektov je pokrocilejsia technika nez klasifikdcia obrazkov, pretoze umoznuje
nielen rozpoznavanie objektov, ale aj uréenie ich polohy na obrazku alebo vo videu [66].
Detekcia objektov je vyuzivana v aplikacidch, kde je dodlezité poznat presnd polohu objek-
tov, ako napriklad v autonémnych vozidlach alebo v systémoch pre monitorovanie bezpec-
nosti. Tréningové data pre detekciu objektov obsahuji anotécie (oznacenia) urcujice presné
umiestnenie objektov v rdmci obrazku.

Tlustracia rozdielov medzi klasifikdciou obrazu a detekciou objektov je zobrazeni na
obrazku 2.1.

Klasifikacia obrazu Detekcia objektov

macka, pes, kacka

Obr. 2.1: Porovnanie klasifikdcie obrazu a detekcie objektov, upravené z [25].



Sémanticka segmenticia a segmentacia instancii

Sémanticka segmentdcia je proces, ktory rozdeluje obraz do réznych oblasti na zaklade vy-
znamu alebo kontextu pixelov, pricom kazdému pixelu priraduje vopred definovant triedu,
ako je napriklad budova alebo strom, a nerozliSuje medzi réznymi vyskytmi tej istej triedy
[12]. Na druhej strane, segmentécia inStancii predstavuje zlozitej$iu techniku, ktord kom-
binuje detekciu objektov a sémanticki segmenticiu. Tato metdéda nielen identifikuje a lo-
kalizuje objekty v obraze, ale aj ich segmentuje na jednotlivé instancie, ¢im kazdy vyskyt
objektu segmentuje samostatne, bez ohladu na pocet instancii rovnakej triedy v obraze [53].
Rozdiely medzi tymito dvoma technikami ilustruje obrazok 2.2.

Osoba 2

Sémanticka segmentacia Segmentdcia insancii

Obr. 2.2: Porovnanie sémantickej segmentécie a segmentacie instancii, upravené z [8].

2.2 Hibkové data

Format RGB-D (Red Green Blue — Depth) predstavuje kombinéciu farebnych a hibkovych
informécii. Hoci farebnd zlozka, ktora obsahuje informécie o farbéach, je vSseobecne znama,
hibkova zlozka, ktord nesie informdcie o vzdialenosti objektov od kamery, je medzi laic-
kou verejnostou menej rozsirend. Tato hibkova zlozka, reprezentovans point cloudom alebo
hibkov{mi mapami, rozsiruje moznosti vizudlneho obsahu o novy rozmer a umoziiuje nové
vyuzitia siahajuce za hranice tradi¢ného spracovania obrazu.

Point cloud

Point cloud (slovensky doslovne oblak bodov) predstavuje spdsob reprezentécie trojrozmer-
nych objektov pomocou siboru bodov v priestore. Kazdy bod v takomto sibore ma prira-
dené tri saradnice - X, Y a Z, ktoré urcuju jeho poziciu v kartézskej siradnicovej siistave.
Casto st k tymto bodom priddvané aj dodatoéné informécie, napriklad farebné hodnoty
v RGB formate, ktoré poskytuju dalsie podrobnosti o povrchu skenovanych objektov. Pri
ziskavani point cloudovych dat sa ¢asto vyuzivaju 3D skenery alebo fotogrammetrické tech-
niky. Vyhodou tychto metdéd oproti tradicnym 2D obrazom je ich schopnost zaznamenat
presné detaily objektov bez ohladu na vonkajsie svetelné podmienky [39]. Tieto data st
cenné hlavne v oblastiach, kde je potrebné poznat objem rozoznavanych objektov alebo sa
kladie déraz na ich povrchové struktury. Point cloudové déata sa spravidla skladaja z ob-
rovského mnozstva bodov, ¢asto v miliénoch, ktoré si ukladané bez specifického poriadku.
Pre spracovanie a analyzu tychto dat st preto potrebné pokrocilé metédy. S ich pomocou



je mozné vyrazne zjednodusit a zefektivnif pracu s 3D objektami. Point cloud najcastejsie
nachddza svoje vyuzitie pri 3D modelovani, 3D vykreslovani alebo dokonca metrologii [43].

Hibkové mapy

Zatial ¢o point cloudové data poskytuji bohaty, trojrozmerny obraz objektov s vysokou
mierou detailu, hibkové mapy umoziiuji zobrazit tieto trojrozmerné informéacie na dvojroz-
mernom obrazku, ¢o je ¢asto pri spracovani obrazu praktickejsie. Hibkové mapy st zvycajne
dvojrozmerné obrazy v odtienioch Sedej, ktoré maju rovnaké rozlisenie ako pridruzené RGB
obrazky. Intenzita Sedi jednotlivych pixelov na hibkovej mape indikuje vzdialenost daného
bodu od kamery, ¢im kazdy pixel na hibkovej mape definuje polohu svojho RGB ekvivalentu
v osi Z. Hodnota 255 na hibkovej mape zvycCajne oznacuje body scény najvzdialenejsie od
kamery, zatial ¢o hodnota 0 signalizuje body nachadzajice sa najblizsie k objektivu.

Na obrazku 2.3 st zndzornené tri rézne pohlady na rovnaku scénu. Na lavo je point
cloud, kde zelené body zobrazuju trojrozmerné stradnice objektov. V strede je hibkova
mapa, ktord pomocou odtienov sedej ukazuje vzdialenost jednotlivych objektov od kamery.
Napravo je zarovnany RGB néaprotivok, ktory poskytuje realny farebny pohlad na scénu.
Kazda z tychto vizualizacii pontka iny druh informécii a je uzito¢na pre rozne tcely pri
spracovani obrazu.

Obr. 2.3: Porovnanie point cloudu a hibkovych mép.

RGB-D senzory

RGB-D senzory st zariadenia navrhnuté na zachytévanie dét o hibke. Hlavngmi typmi
aktivnych RGB-D senzorov st senzory doby letu (ToF z anglického time-of-flight) a senzory
Struktirovaného svetla. Senzory doby letu, ako je Azure Kinect, uréuji hibku meranim ¢asu,
ktory svetlo potrebuje na cestu od senzora k objektu a naspét. Senzory Struktirovaného
svetla, napriklad Microsoft Kinect, premietaju na scénu zndmy vzor a na ziklade analyzy
jeho deformécie vypoéitavaji tdaje o hibke.

V poslednych rokoch sa zacali senzory schopné zachytavat hibku integrovat aj do smart-
fénov, ako napriklad kamery TrueDepth a LiDAR skenery na niektorych modeloch iPhone,
¢im sa tato technoldgia dostava k Sirsiemu okruhu pouzivatelov. Podobné rozsirenie tejto



technoldgie umoznuje sirokému publiku lahsie vyuzivat moznosti rozsirenej reality, zdoko-
nalit portrétne fotografie a zlepsif bezpecnostné funkcie ako napriklad rozpoznavanie tvare.

LIDAR

Lidar, skratka pre Light Detection and Ranging, predstavuje technolégiu, ktora operuje
na principe vyuzitia elektromagnetickych vin s optickym alebo infracervenym rozsahom.
V podstate funguje podobne ako radar, aviak namiesto radiovych vin vyuziva elektromag-
netické viny s krat$im rozsahom. Jednou z najvic¢sich vyhod lidaru je jeho schopnost ope-
rovat aj v nepriaznivych poveternostnych podmienkach, ako je hmla alebo obla¢nost [41].
Vdaka tejto vlastnosti sa z lidaru stal dolezity nastroj pre snimanie okolia v réznych pod-
mienkach a prostrediach. Lidary st schopné generovat 2D aj 3D obrazy tym, ze pre kazdy
pixel vypocita jeho vzdialenost od senzoru. Senzor tiez poskytuje tidaje o miere schopnosti
materidlov odrazat svetlo a dokdze snimat aj farbu povrchu materidlu. Dalsou vyhodou je
ich schopnost merat rychlost pohybu objektov vdaka zaznamenanym zmenam vo frekvencii.
Lidar nachadza siroké vyuzitie vo vojenskom priemysle, najmé vzhladom na jeho schopnost
fungovat v nizkom osvetleni. Okrem toho sa lidar vyuziva aj v civilnom sektore, kde posky-
tuje informacie pre identifikdciu objektov a orientaciu strojov v priestore. Vyuzitie lidaru
sa Coraz viac rozsiruje do réznych odvetvi. NajCastejSie sa pouziva na vytvaranie detailnych
map a mapovania prostredia, ako aj na orientaciu vozidiel v priestore. Ziskané data st
pre ¢loveka velmi intuitivne a podobné tomu, ¢o by videl svojimi vlastnymi oc¢ami. Priklad
konkrétneho vyuzitia dat ziskanych pomocou lidaru je zobrazeny na obrazku 2.4.

Obr. 2.4: Detekované 3D objekty v point cloudovych datach ziskanych LiDARom pomocou
modelu YOLO [63].

Odhadovanie hibkovych map

Ak nie je k dispozicii $pecializovany hardvér, je mozné odhadnit mapy hibky priamo z RGB
obrazkov vyuzitim pokrocilych algoritmov spracovania obrazu. Tieto metédy Casto spoci-
vaji v aplikdcii technik stereo videnia, ktoré odhaduji hibku z obrazkov ziskanych z via-
cerych kamier alebo z dvojic obrazkov. Stereo videnie funguje na principe porovnavania
rozdielov v zobrazeni objektov na dvoch snimkach, ktoré boli vyfotografované z réznych



uhlov. Tieto rozdiely umoznuju algoritmom urcit vzdialenost objektov, podobne ako ludské
o¢i vnfmaji hibku porovnévanim obrazu ziskaného z kazdého oka. Tento princip sa vyuziva
aj pri konverzii starsich filmov z 2D na 3D format, ako napriklad pri filmoch Jursky park
(1993) alebo Levi kral (1994).

Vyuzitie hibkovych dét

Hibkové déta vzbudzuji znacny zdujem vdaka geometrickym informéacidm, ktoré poskytuj,
¢o umoziiuje podrobné porozumenie zachytenej scény. Na rozdiel od RGB d4t, hibkové in-
formacie nie st ovplyvnené uhlom pohladu, slabym osvetlenim, ani textirou a farbami
objektov, ¢o je ¢o je vyhodou pri vyuziti v mnohych oblastiach, ako st virtudlna/rozsi-
rend realita a pocitacové videnie (rozpoznavanie gest, sledovanie a rozpoznavanie ¢innosti,
detekcia 0s6b v dave, navigdcia robotov atd.). Aj v oblasti Internetu veci (IoT) sa budtc-
nost uberd smerom k 3D videniu a hibkovym technolégidm IoT, ktoré umoziiuji strojom,
ako su roboty, autonémne vozidla a drony, dosiahnut hlboké vnimanie podobné ludskému.
Niektoré z praktickych vyuziti hibkovych dat st viac predstavené v nasledujiicej casti.

Autonémne systémy: Hibkové mapy st dolezité pre zlepSenie interakeif a navigécie
v realnom svete v redlnom case, ¢o pomaha autonémnym technolégidm v réznych oblastiach.
S ich pomocou mézu autonémne zariadenia presnejsie interpretovat svoje okolie. Integracia
hibkovych dét teda v tejto oblasti zvySuje bezpenost v samo-riadiacich autdch, poméha
dronom pri kontrolovani plodin a zlepsuje schopnost robotov kontrolovat montazne procesy
a zistovat chyby.

Zdravotnictvo: V zdravotnictve hibkové mapy prindSajd presné trojrozmerné zobra-
zenia casti tela. Toto pomaha zvySovat presnost chirurgickych zdkrokov a poméaha to tiez
pri tvorbe prispdsobenych zdravotnickych pomécok. Hibkové ddta pomahaju tiez pri moni-
torovani dychacich pohybov v redlnom c¢ase a pri presnej lokalizacii nddorov pri radiacnej
terapii, ¢o znizuje riziko poskodenia zdravych buniek. Priklad vyuzitia hibkovych dat v me-
dicine je mozné vidiet na obrazku 2.5.

Kamerové systémy a bezpeénost: Integracia hibkového vnimania do videonahravok
zvysuje efektivitu bezpecénostného monitorovania a poskytuje lepsie chapanie prostredia.
Tento pristup pomaha zlepsit bezpec¢nostné opatrenia na preplnenych miestach ako st na-
priklad letiskd. S pouzitim hibkovych snimacov je mozné presnejsie detekovat nezvycajné
spravania alebo predmety.

Virtualna a rozsirena realita: Hibkové mapy umoziiuju presné umiestnenie objektov
a zabezpecuju plynuld interakciu s virtudlnym prostredim. Poméahaji predchadzat koliziam
s realnymi objektami a zlepsuja uzivatelsky zazitok tym, ze umoznuji prirodzenti manipu-
laciu s virtudlnymi objektmi a tiez zlepsuji simuléciu realistickych svetelnych podmienok.
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Obr. 2.5: Vigualizacia point cloudovych 3D udajov predstavujicich zub a segmentovany
korenovy kandlik. Tri rézne pohlady (a), (b) a (c¢) na zub s dvoma korenovymi kandlikmi
[10].

2.3 Metédy spracovania hibkovych dat

Detekcia objektov v point cloudovych datach

Jeden z pristupov k spracovaniu hibkovych dat sa Specificky zameriava na detekciu 3D
objektov z point cloudovych dat, ako st napriklad LiDARové skeny.

Pan a kolgeovia v §tudii [46] predstavuji architektiru Pointformer, navrhnuti Speci-
ficky pre point cloudové data s vyuzitim transformera na efektivne ucenie sa priznakov.
Ich lokalny transformerovy modul umoznuje modelovat interakcie medzi bodmi v lokélnej
oblasti a ucif sa priznaky zavislé od kontextu na trovni objektov. Tento lokdlny modul
vSak doplita predstaveny globalny transformer, ktory sa ststredi na udenie reprezentdcii
citlivych na kontext na trovni scény. Autori Studie tiez predstavuju efektivny modul na
korekciu suradnic, ktory vyrazne zlepsuje generovanie navrhov objektov, ¢o aj demonstruja
na datovych sadach z interiérov a exteriérov.

Sttdia od Qi a jeho kolegov [48] sa zameriava na nevyuzité moznosti 3D detekcie objek-
tov mimo redlneho ¢asu. Konkrétne sa venuji automatickému generovaniu kvalitnych 3D
anotacii. Ich navrhovany detekény systém vyuziva sekvenciu point cloudovych dat a kombi-
nuje viacero snimok pre zachytenie doplnkovych (komplementarnych) pohladov na objekty.
S vyuzitim takéhoto pristupu dokazali dosiahnut vysledky zrovnatelné s Iudskym oznaco-
vanim, ¢o podnecuje vyvoj novych vyuziti pre strojové ucenie s ¢iastoénym dohladom.

Tian a jeho kolegovia v $tudif [59] predstavili prvi prakticki met6du detekcie objektov
s vyuzitim ucenia bez ucitela. Ich pristup vyuziva data z LiDARovych senzorov na riesenie
problémov spojenych s nejednozna¢nymi a nespolahlivymi hranicami objektov odvodenymi
z 2D obrazu. V prvom kroku tejto metddy sa najskor z 3D point cloudovych dat vyge-
neruju kandidatske segmenty objektov a néasledne sa zacne iterativny proces oznacovania
takychto segmentov. Cielom tohto procesu je natrénovaf siet na oznacCovanie segmentov,
ktora pracuje s priznakmi z 2D obrazkov a zaroven aj z 3D point cloudovych dat. Vysledky
ich experimentov na rozsiahlej datovej sade Waymo Open naznacuju, Ze aj nesupervizované
metddy detekcie objektov mézu dosahovat uspokojivé vysledky. Ich zistenia poskytli nové
perspektivy pre vyskum algoritmov zameranych na analyzu a spracovanie 3D prostredi,
najmé v pripadoch, kde je pouzitie tradi¢nych ucebnych technik pod dohladom naroc¢né.

Senzory LiDAR na generovanie point cloudovych dat si vSak drahé a produkuja riedky
a komplikovany vystup, ktory vyzaduje vela dalSieho predspracovania. V posledych rokoch
doslo k rychlemu zlepSeniu a zvySeniu dostupnosti cenovo dostupnych komerénych hibko-
vych senzorov. Ich vistupom st ¢asto hibkové mapy, ktorych spracovanie je jednoduchsie.
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Detekcia objektov v RGB-D obrazoch

Druhy pristup spracovania hibkovych dét sa zameriava na pouzitie Iahsie spracovatelnych
hibkovych map namiesto zlozitych point cloudovych dat. Hibkové mapy dopliajt detek-
ciu objektov zalozent iba na RGB viacerymi sposobmi. Hibkové obrazy lepsie vykresluju
hranice objektov, ¢o ulahcuje lokalizaciu objektov a ich spravne pokrytie ohranic¢ujicimi
ramcekmi. Toto je doblezité najmé v pripadoch, ked hranice objektov nie st na farebnych
snimkach jasné v dosledku slabého osvetlenia alebo silnych tiefiov. Hibkové mapy dokdzu
tiez vyriesit skreslenie mierky, ktoré sa casto objavuje vo farebnych obrazoch v dosledku
perspektivnych projekeii.

Aj ked existuje mnoho §tudif zameranych na vyuzitie hibky pri detekeii 3D objektov [51],
[37], [7], [54], len niekolko sa pokusilo integrovat hibku do hlbokgch detektorov objektov
[3], [18], [22] pre detekciu 2D objektov. Praca Gupta et al. [18] bola jednou z prvych,
ktoré sa o to pokusila. Vyuzili informécie o hibke na zlepSenie procesu névrhu regiénov,
ako aj procesu klasifikdcie. Konkrétne pouzili RGB-D obrazky na vypocet 2,5D kontur,
z ktorych identifikovali oblasti, kde pravdepodobne sa nachadzaju objekty. Pre klasifikaciu
objektov natrénovali dva modely konvoluc¢nej siete na extrakciu priznakov. Jeden model
ziskaval priznaky z RGB informécii a druhy z hibkovych informécii. Nésledne trénovali
linedrny SVM na klasifikdciu tychto priznakov do objektov. Dal$im vy{znamnym prinosom
bolo pouzitie kédovania HHA ako vstupné tdaje do modelu konvolucnej siete pre extrakciu
priznakov. Ukézali, Ze tento pristup je G¢innejsi ako priamy vstup hibky.

Cao a jeho kolegovia [3] demonstrovali, ze hibka odhadnutd z RGB obrazu méze vyrazne
zlepsit detekciu objektov bez potreby hibkového senzora. Na odhad hibky scény z RGB
obrazu pouzili podmienené ndhodné pole (angl. Conditional Random Field) a néasledne
trénovali dve nezavislé konvoluéné siete na klasifikaciu oblasti pomocou RGB vstupov a
odhadnutej hibky. Na kédovanie informéacif o hibke priamo pouzili logaritmus odhadnutej
hibky a nevyuzili povrchové normdly alebo kédovanie HHA, vyuzité v praci [18], pricom
argumentovali, ze tieto signaly nie st dostato¢ne informativne kvoli pribliznej a zasumene;j
povahe odhadnute;j hibky a potrebe informécii o kamere.

Hou jeho kolegovia. [22] poskytli podrobnii analyzu roznych spdsobov integrécie in-
formécif o hibke do hlbokych detektorov objektov. Sktimali dolezitost roznych vizulnych
vstupov (RGB, hibka, uhol, vyska, kontira atd.) a rozne urovne (droven vstupu vs. troven
priznaku) pre kombindciu RGB a hibkovych informécii pri detekeii objektov. Argumentovali
a preukdzali, ze kombinécia farby a hibky na trovni vstupu nie je efektivna kvoli odlisne;
povahe informacii a spracovanie HHA dat samostatne pomocou oddelenych sieti funguje
lepsie ako spolo¢né spracovanie tychto informacii jednou sietou.

Zlulenie farebného obrazu a hibky

Pri detekcii objektov v RGB-D priestore je nutné efektivne vyuzivanie vsetkych druhov
dat, ktoré tieto obrazky poskytuji - konkrétne farbu a hibku. Tieto informécie sa navzdjom
dopliiajd, avsak ich spravne vyuzitie vyzaduje sofistikované met6dy ich zlGcenia/flzie.

Skoré zlucenie (angl. early fusion alebo zlti¢enie na vstupnej vrstve) predstavuje tech-
niku, pri ktorej sa RGB obrazok a hibkova mapa spoja do jedného Stvorkandlového obrazu
uz v uvodnej faze spracovania dat neurénovou sietou, teda este pred akoukolvek zakladnou
vypoctovou operaciou [19]. Tento zlic¢eny obraz sa nésledne spracovava pomocou 2D alebo
3D konvoluc¢nych filtrov. Metdéda skorej fazie bola vyuzita napriklad pri detekcii najvyraz-
nejsieho objektu v obraze v stadif [21].
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Neskoré zliacenie (angl. late fusion alebo zlicenie na koncovej vrstve) sa lisi tym, ze
RGB obrézok a hibkové mapa sa spracovavaji nezavisle, ¢asto s vyuzitim dvoch rozdielnych
neurénovych sieti. Vysledné priznaky z oboch neurénovych sieti sa neskdér kombinuja bud
spojenim, alebo dal$im spracovanim prostrednictvom konvoluénych sieti. Eitel a spol. [13]
vyuzili prave tento pristup, ¢im dosiahli zvysent presnost na ich skiimanej datovej sade.

f

1
Konkatenacia

ﬁﬁ

l Konkatenama
Hibka Hibka
Skoré zliéenie Neskoré zlU¢enie

Obr. 2.6: Porovnanie metdd skorého a neskorého zlucenia.

Hlboké zltacenie (angl. deep fusion) prekondva obmedzenia skorej a neskorej fuzie tym,
ze umoznuje findlnym predpovediam vyuzivat bud skoré alebo hlboké reprezentacie. Zabrani
sa tym strate dolezitych informacii. Jedna sa o metddu, ktord kombinuje priznaky ziskané
z viacerych reprezentacii vstupu, pricom namiesto jednoduchého spojenia (konkatenécie)
vyuziva tzv. priemerovanie po prvkoch (angl. element-wise mean pooling), ¢im dosahuje
lepsie vysledky [7].

Doplnkové zltucenie (angl. complementarity-aware fusion) predstavuje najsofistikova-
nejsi spésob fuzie. Metody zlucovania popisané vyssie sa bud ucia vlastnosti z farebnych a
hibkovych dét samostatne, alebo jednoducho spracivaji RGB-D ako §tvorkanalové déta.
Wang a kolegovia [60] predpokladaji, ze rézne modality by mali obsahovat nielen niektoré
datovo Specifické vzory, ale aj nejaké spolo¢né vzory. Navrhuji multimodalny ramec uce-
nia vlastnosti pre rozpoznavanie objektov v RGB-D. Najprv sa vytvoria dve konvolu¢né
neurénové siete, jedna pre farbu a druh4 pre hibku. Nésledne st tieto siete prepojené tzv.
multimodalnymi vrstvami, ktoré spajaji informdcie o farbe a hibke vynttenim spolo¢nej
casti, ktord maju zdielat priznaky réznych modalit. Takyto pristup vytvara priznaky odra-
zajuce spolo¢né vlastnosti, ako aj vlastnosti Specifické pre rézne modality.

Cheng a spol. [5] navrhli mechanizmus zlucovania nazvany zohladnenie komplemen-
tarnosti (CA), ktory podporuje uréovanie doplnujicich informécii z réznych modalit na
roznych trovniach abstrakcie. Zaviedli modul CAFuse, ktory umoznuje krizové prepojenia
medzi modalitami a troviiami a modalnymi/tdroviiovymi dohladmi, explicitne podporujtce
zachytenie doplnujucich informécii od partnera, ¢im sa znizuje nejednoznac¢nost zlucovania
a zvysuje sa ucinnost zlucovania.
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Metédy reprezentacie hibky v hibkovych mapach

Existuje mnoho metdd, ako najlepsie reprezentovat hibku v RGB priestore, kazda s vlast-
nymi vyhodami a nevyhodami. Efektivne metody reprezentdcie hibky s dolezité, pretoze
umoznuju neurénovym sietam efektivnejsie spracovavat a interpretovat priestorové infor-
macie. Nasledujuci text sa preto zameriava na niektoré z tychto metod.

Odtiene Sedi

Kédovanie Sedou $kalou je jednoducha metéda, pri ktorej sa hodnoty hibky premieriaji na
intenzity Sedej skaly. Tento proces je definovany vzorcom 2.1, kde dpyin a dpax SU najnizsia a
najvyssia hodnota hibky pozorovans vo vietkych scénach datovej sady. Aj ked tato metéda
zjednodusuje udaje na jeden kanal, zachoviva dodlezité prvky ako st hrany a rohy. Tieto
prvky st dolezité pre identifikdciu obrysov objektov a dalsich priestorovych charakteristik
a umoznuju neurénovym sietam efektivnejsie spracovanie tdajov.

d— dmin

dmax - dmin

g(d) = 255 (2.1)

Farebna paleta jet

Pri k6dovani farebnym priestorom Jet sa Sedé hodnoty mapuji na farebni mapu Jet, ktora
sa rozkladd od cervenej (pre blizSie objekty) cez zeleni az po modru (pre vzdialenejsie
objekty). Tento pristup je velmi efektivny, pretoze farebny gradient robi rozdiely v hibke
vyraznejsimi, ¢o zlepSuje schopnost siete rozliSovat jemné varidcie v hibke. V§skumy [13],
[57] ukdzali, Ze kédovanie v tomto farebnom priestore moze zlepsit vysledky pri rozpoznévani
3D objektov, pretoze poskytuje bohatsie a detailnejsSie vizudlne znazornenie idajov o hibke.

Povrchové normaly

Pri spracovan{ RGB-D obrazu sa na reprezentdciu hibkovych dat vyuzivaji aj normélové
vektory. Tieto lokalne deskriptory povrchu poskytuja doélezité informacie o orientacii a
tvare objektov v scéne a casto sa vyuzivaju ako vstupy pre viaceré ulohy pocitacového
videnia, vratane rekonstrukcie povrchu [32], geometrickej registracie [47] a segmentécie [16].
Sada povrchovych normal obsahuje podstatné informacie o tvare objektu, pricom poskytuje
lepsi popis tvaru ako len samotné gradienty hibky. Studia [1] tvrdi, Ze pouzitie farebne
kédovanych povrchovych normal lepsie zachytava Strukturalne informécie a jemné detaily
objektov ako metdéda farebnej palety Jet. Ziskanie tychto normal modze byt realizované
priamo z tdajov ziskanych hibkovymi senzormi (napr. Kinect) alebo ich mozno odhadnit
pomocou pokrocilych algoritmov spracovania obrazu a hlbokého ucenia. Podla existujtcich
studif [64], [18], [50] integracia normél povrchu do ucebnych procesov modelov méze zvysit
ich vykonnost, ¢o je sposobené lepsim rozpoznavanim geometrickych detailov a zlepsenou
robustnostou voci Sumom a variabilitim v datach.

Prikladom vyuzitia normal povrchu v praxi je stidia od Lubora Ladického a jeho ko-
legov [33], ktord bola realizovana na ddtovej sade NYUv2. Této $tidia demonstrovala, ako
spracovanie normal povrchu méze prispiet k lepsiemu porozumeniu trojrozmernych scén a
zvyseniu presnosti detekcie objektov v réznych prostrediach.
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Kdédovanie HHA

HHA alebo aj HDHA kédovanie [18] je komplexnejsi pristup, ktory do kédovania hibky pri-

nasa tri rozdielne aspekty: horizontalny rozdiel (HD), vysku od zeme (H) a uhol voéi smeru

gravitdcie (A). Tato metéda nielenze uchovava povodné informécie o hibke, ale pridava aj

dolezité kontextové detaily, ktoré pomahaji pochopif trojrozmernd struktiaru scény.
Horizontalny rozdiel (HD) sa formdlne vypocita ako:

HD:pr_pgv (22)

kde p, je suradnica x pixelu p a p°¢ je zodpovedajuci pixel v pohlade z kamery c. Tento
parameter predstavuje relativnu vzdialenost réznych casti objektu alebo scény od kamery.

Vyska (H) je kvoli zlozitosti ziskania presnych informécii o polohe zeme ¢asto merané od
najnizsieho bodu v scéne namiesto priameho merania od zeme [17]. Tento tento parameter
umoznuje relativne urcenie vysky objektov v scéne.

Na vypocet uhla s gravitaciou (A) sa pouziva iterativny postup, podobny tomu v [17]. Za
podiatoény odhad smeru gravitacie sa povazuje vertikalna os, vzhladom na ktorud sa vsetky
normaly povrchu zoskupia do zhlukov, ktoré st na tito os bud priblizne rovnobezné alebo
priblizne kolmé (ortogonalne). Po zhlukovani sa novy smer gravitidcie odhadne vzhladom
na tieto rovnobezné a ortogonalne zhluky. Tieto kroky sa opakuju s ciefom minimalizovat
odchylku medzi predpokladanym smerom gravitacie a skuto¢nou orientaciou povrchov.

Takyto viacdimenziondlny pristup umoznuje neurénovym sietam lepsie chapat a vy-
uzivat priestorové struktiry podobne ako Iudské vizualne vnimanie, ¢o vyrazne zlepSuje
detekeiu priznakov v hibkovych mapéch.

)

KITTI

Dataset Odtiene Sedej Farebna paleta jet
Povrchové normaly HHA

EPFL

Dataset

Qdtiene Sedej Farebna palé{a jet Povrchové normaly HHA

Obr. 2.7: Porovnanie metéd reprezentacie hibky v hibkovych mapéch.

Vyzvy pri spracovani hibkovych dat

Detekeia objektov s vyuzitim hibkovych d4t prindsa so sebou rad vyziev, ktoré st dolezité
pre spravne porozumenie a spracovanie scény. Vzhladom na réznorodost prostredi a pod-
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mienok je potrebné vyvinuf robustné metddy, ktoré dokazu ucinne detekovat objekty bez
ohladu na okolité faktory. Nasledujica Cast preto priblizuje niektoré z tychto vyziev.

Technologické obmedzenia senzorov ako napriklad rozsah hibkového senzora mézu
zasadne obmedzit efektivitu detekénych systémov. Senzory ako Microsoft Kinect maju pres-
nost merania do vzdialenosti priblizne 4,5 metra [57], ¢o predstavuje problém pri ziskavani
dat vo vonkajSom prostredi, kde su ¢asto potrebné drahsie a sofistikovanejsie zariadenia
ako st napriklad laserové skenery [42].

Netiplnost dat predstavuje dalsiu vyzvu. Snimace RGB-D mo6zu generovat ddta, ktoré
st v niektorych oblastiach, najmé v hibkovych mapéch, netplné alebo riedke. Na doplnenie
netplnych dat o hibke sa ¢asto vyuzivaju rozne druhy filtrovania. Detekéné systémy by mali
byt schopné detekovat cely objekt aj ked nie st dostupné vsetky jeho casti.

Prekryvanie objektov je c¢asty problém hlavne pri dynamickych scénach vo vnutor-
nych ale aj vonkajsich prostrediach. Zrakové systémy, ¢i uz Iudské alebo zvieracie, sa s ty-
mito situdciami vyrovnavaju velmi dobre. Detekéné algoritmy c¢asto musia objekty nielen
lokalizovat v trojrozmernom priestore, ale tiez odhadnit ich polohu alebo velkost, aj ked st
viditeIné len ¢iastoc¢ne. To predstavuje problém, pretoze nedostato¢ne viditelné casti objek-
tov a rusivé elementy na pozadi mézu casto takéto algoritmy zmiast a viest k nespravnym
vysledkom.

Osvetlenie tiez predstavuje jednu z vyziev pri detekcii objektov v RGB-D, najma
v prostrediach, kde dochadza k jeho Castej zmene. Napriklad autonémne riadené drony a
doméce interiérové roboty musia fungovat pocCas dna aj noci a preto je pravdepodobné,
7e sa stretnd s extrémnymi hodnotami osvetlenia prostredia. Vzhlad objektov moze byt
vyrazne ovplyvneny svetelnymi podmienkami nielen v RGB obraze, ale aj v hibkovej mape,
v zavislosti od typu 3D senzorov pouzitych na ziskavanie dat. Detekéné systémy by mali
byt voc¢i tymto zmenam robustné, aby dokazali spravne interpretovat data bez ohladu na
svetelné podmienky.

Naroky na vypocéet RGB-D algoritmov st v porovnani s tradiécnymi 2D metédami
vyrazne vyssie, nakolko pridanie dalSej priestorovej dimenzie podstatne zvécSuje objem
dat, ktoré sa musia spracovat. Mnohé praktické vyuzitia, napriklad autonémne riadenie,
vyzaduju detekciu objektov v redlnom case. Napriek hardvérovej akceleracii s pouzitim GPU
su algoritmy detekcie zalozené na RGB-D pomalsie v porovnani s ich 2D naprotivkami.
Dokonca aj techniky, ktoré st velmi efektivne pri RGB obrazkoch ako st posuvné okna
a konvolu¢éné operdcie sa stdvaju vyrazne nakladnejSimi z hladiska vypoctového casu a
pamétového priestoru.

Trénovacie data obsahujice hibkovi zlozku je v porovnani s &isto RGB détovymi
sadami narocnejsie ziskat a to aj napriek coraz rozsirenejsej dostupnosti RGB-D senzorov.
Hoci st v sticasnosti dostupné aj nizkondkladové senzory, ako napriklad Microsoft Kinect,
tie st zvycCajne efektivnejsie pri pouziti vo vnitornych prostrediach. V désledku tychto
obmedzeni je mozné pozorovat trend, ze datové sady z exteriérového prostredia st menej
Casté a Casto tiez maju mensi rozsah.

Okrem tychto vyziev musia byt detekéné algoritmy navrhnuté tak, aby zvladli rozpoz-
nat aj rozne deformované objekty. Je tiez dodlezité aby algoritmy vedeli rozliSit objekty,
ktoré maju velké varidcie v rdmci jednej triedy. Takéto varidcie si zndzornené na obrazku.
Zaroven musia rozliSovat aj medzi triedami, ktoré sa mozu navzajom vyrazne podobat. Vy-
soka podobnost medzi réznymi triedami moze negativne ovplyvnit efektivitu detekénych
algoritmov, najmé ak je na tréning pouzitych len malo RGB-D obrazkov. Par prikladov
podobnosti medzi triedami, variacii v ramci jednej triedy a niektorych dalsich vyziev pri
detekcii objektov je mozné vidiet na obrazku 2.8.
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Obr. 2.8: Niektoré vyzvy pri detekcii objektov.

2.4 Detektory objektov

Jednokrokové detektory

Jednokrokové detektory si vykonné néastroje na detekciu a klasifikaciu objektov v obrazo-
vych datach. Tieto systémy fungujua tak, ze pri jednom prechode obrazom dokazu identifiko-
vat a lokalizovat objekty pomocou priamo mapovanych pixelov na siradnice obmedzujicich
ramcov a pridelenim pravdepodobnosti k prislusnym kategéridam. Vdaka tomu, ze s za-
lozené na regresnej analyze, umoznuju efektivne spracovanie bez potreby viacstupnového
trénovania, ako je tomu u regiénovo orientovanych detektorov.

Oproti viackrokovym detektorom, ktoré vyzaduji oddelené tréningové fazy pre rozne
Casti modelu, jednokrokové detektory umoznuju trénovanie modelu naraz. Tento pristup
znacne zjednodusuje proces vyvoja a zvysuje efektivitu trénovania. S ich schopnostou rychlo
spracovavat obrazové data su jednokrokové detektory idedlne pre pouzitie v situaciach, kde
je dolezita rychlost, napriklad pri monitorovani a rozpoznavani v redlnom case. Aj ked st
jednokrokové detektory vypoc¢tovo menej narocéné a poskytuju porovnatelni presnost so
systémami zalozenymi na regiénoch, maja tendenciu byt menej presné pri detekcii malych
objektov.
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YOLO — You Only Look Once

Architektira YOLO [52] je zaloZend na principe ziskania vSetkych potrebnych informacii
(trieda objektu a jeho umiestnenie) v ramci jedného vyhodnotenia, ¢o je zdkladom jej
nazvu. Vznikla v roku 2016 s cielom presnej detekcie objektov v redlnom case. Velkou
vyhodou tejto architektiry je, ze sa uc¢i velmi vSeobecné reprezentacie objektov, takze je
schopnd relativne presnej detekcie aj v pripade, ked testovacie obrazky sa vyrazne liSia od
trénovacich (napriklad obrazky z prirody a umelecké diela). Architektira YOLO modelov
vyuziva pre predikciu kazdého ohranicujiceho ramu priznaky z celého obrazka a zaroven
ich predikuje pre vsetky triedy objektov stucasne.

Proces tejto detekcie zacina rozdelenim vstupného obrazka podla mriezky velkosti §x.S.
Kazda bunka mriezky sa potom stara o detekciu objektov, ktorych stred lezi v danej bunke.
Pre kazdu bunku je potom predpovedanych B ohranicujicich ramov obsahujtcich polohu
stredov objektov, ich vysku a sirku vzhladom na cely obrazok, a pravdepodobnost, Ze sa
tam nachadza nejaky objekt. Sticasne kazda bunka vypocita vektor C pravdepodobnosti, ze
dana bunka obsahuje dany objekt, pricom hodnota C zodpoveda poctu tried, pre ktoré je
dany model trénovany. Tento vektor je vzdy jeden nezavisle na hodnote B. Vsetky predikcie
st potom ulozené ako tenzor velkosti SxSx (B * 5 + C) [52]. ZjednoduSeny princip detekcie
je znazorneny na obrazku 2.9.
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Obr. 2.9: Zjednoduseny princip detekcie objektov architektirou YOLO. Prevzaté z [52].

Nevyhodou tohto pristupu je obmedzenie poc¢tu objektov, ktoré je tato architektura
schopnd detekovat, najmé ak sa vyskytuja blizko seba. Okrem toho model velmi zle detekuje
malé objekty. Z tychto dévodov nie je model vhodny pre detekciu niektorych typov objektov,
ako st napriklad hejna vtakov. Dalsou nevyhodou je, Ze tato architektira ma problémy
s detekciou objektov, ak sa vyskytuju v odliSnych pomeroch stran.

Architektira siete sama osebe je zalozena na jednej konvoluénej sieti, nie je teda rozde-
lend na viacero podsieti. Je inSpirovand architektirou GooglLeNet pre klasifikaciu objektov.
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YOLOvV5

YOLOV5 je moderna (tzv. state-of-the-art) siet na detekciu objektov. Je open source, vy-
vijanda a spravovana spolo¢nostou Ultralytics, pricom vécésina prispevkov je pripisana Glen-
novi Jocherovi. Siet dosahuje vyborné vysledky na Microsoft COCO datasete, ¢o sa tyka
presnosti aj rychlosti inferencie [28]. Architektira tejto siete v piatej iteracii je podobna
architektire pouzitej v YOLOv4 [2], avSak obsahuje aj niektoré zmeny, ktoré zlepsuju a
vyraznejsie zjednodusuji proces trénovania. Dalsou vyznamnou odlisnostou je, ze YOLOvV5
je implementované v Pythone pomocou PyTorch, zatial ¢o YOLOv4 je implementované
v jazyku C s pouzitim ramca Darknet.

Architektira YOLOv5 sa skladd z troch hlavnych casti. Zakladnt kostru (angl. back-
bone) tvori CSPDarknet53 [2], ktory je zndmy svojou rychlostou a presnostou. Kostra
zabezpecuje ziskavanie zdkladnych priznakov ako st hrany, farby a podobne z obrazkov.
NavysSe sa vyuziva Spatial Pyramid Pooling (SPP), ktory zdoraznuje najddlezitejsie vlast-
nosti takmer bez dodato¢nej spotreby éasu. Cast nazjvana krk (angl. neck) obsahuje siet
Path Aggregation Network (PANet) [2], kde sa dalej spracovavaji informécie z detekova-
nych priznakov. Medzi kostrou a krkom su tiez tzv. skokové cesty, konkrétne Cross Stage
Partial connections (CSP). Vrcholova cast, alebo hlava (angl. head), vyuziva architektiru
zalozent na kotvach, ako bola pouzitd uz v ' YOLOv3 [14]. V tejto Casti si detekované
objekty v obrazku reprezentované kombinaciou oznaceni tried, ohranicujicich ramcéekov a
skére doveryhodnosti. Aktudlne je vyvinutych hned péat variantov YOLOvS, ktoré sa lisia
podla velkosti a s tym suvisiacej rychlosti a presnosti.

Backbone: CSPDarknet Neck: PANet Head: YOLO Layer

BottleNeckCSP

BottleNeckCSP

BottleNeckCSP

BottleNeckCSP

: CSP Cross Stage Partial Network - Convolutional Layer
: m Spatial Pyramid Pooling Concatenate Function

Obr. 2.10: Architektira YOLOvVS5. Prevzaté z [31].

YOLOvS

V januari 2023 sa spolo¢nost Ultralytics, ktora stala za vyvojom uspesného YOLOvV5 roz-
hodla vydat novi verziu svojho modelu pre detekciu objektov v obraze YOLOv8 [29].
YOLOvVS sa drzi sucasného trendu a je bez kotiev (angl. anchors), ¢o znizuje pocet potreb-
nych predpovedi ramcekov a tym zrychluje proces post-processingu, konkrétne zrychluje
algoritmus NMS (Non-Maximum Suppression). Model YOLOvVS je mozné spustit pomocou
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rozhrania prikazového riadka (CLI) alebo mdze byt nainstalovany ako balik PIP. Navyse,
model YOLOvVS8 je dodavany s viacerymi integraciami na oznacovanie, trénovanie a nasa-
denie, ¢o ulah¢uje jeho pouzitie v praxi. V nasledujicej ¢asti je opisand architektira tohto
modelu, ktora je zobrazena na obrazku 2.11.

Model YOLOvV8 pouziva techniku CSP [62] na rozdelenie mapy priznakov na dve casti,
pricom jedna ¢ast vyuziva konvoluéné operacie a druha je spojend s vystupom konvolu¢nych
operacii predchadzajicej casti. Tym sa zlepSuje schopnost modelu ucit sa a znizuje sa jeho
vypoctova naroc¢nost. Namiesto modulu C3 pouzitého v YOLOv5 pouziva YOLOv8 modul
C2f, ¢o umoznuje modelu ziskat bohatsie informécie o zmene gradientov. YOLOvS8 tiez
znizuje pocet blokov v kazdej ¢asti a na zvysenie rychlosti inferencie modelu vyuziva modul
SPPF [20].

Vo vseobecnosti hlbsie neurénové siete poskytuju viac informécii a vedu k lepsim vysled-
kom. V pripade maljch objektov vSak moze prilis vela konvoluénych operacii viest k strate
informécii. Na vyrieSenie tohto problému je potrebna tzv. viacskalova fizia priznakov [23]
pomocou architektir FPN [38] a PAN [40].

Na rozdiel od jeho predchodcov, ktori pouzivaju spojent hlavovi ¢ast, pouziva YOLOvS
tzv. oddelent hlavu (angl. decoupled head), ktorda oddeluje klasifikaéni a deteként cast.
YOLOvVS8 nahradza pristup zalozeny na kotvach tzv. Anchor-Free pristupom, ktory tieto
kotvy nepotrebuje a objekt lokalizuje podla jeho stredu tym, ze predpoveda vzdialenost od
jeho stredu k ohranicujicemu ramdceku.
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Obr. 2.11: Architektiira modelu YOLOvS, upravené z [30].
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Kapitola 3
Navrh riesenia

Tato kapitola sa zaobera metdédami pre detekciu objektov v RGBD obrazkoch vyuzitymi
v experimentalnej ¢asti. Zameriava sa na datové sady, metriky, implementéacie algoritmov a
upravené modely, ktoré s zakladom pre nase experimenty a vyvoj v oblasti detekcie objek-
tov v RGBD obrazoch. Konkrétne st predstavené dve datové sady, NYU Depth Dataset V2
a Washington RGB-D, ktoré st zdrojom hibkovych dét potrebngch pre viskum. Popisané
su zvolené upravené modely YOLOvV5 a tiez vykonané upravy modelu YOLOvS8, ktoré boli
potrebné na to aby bol schopny pracovat s hibkovymi d4tami. Predstavené si metriky na
porovnavanie efektivnosti detekénych metdd, ktoré umoznuja objektivne vyhodnotif cin-
nost navrhnutych rieseni. V zavere kapitoly je priblizené aj tréningové prostredie, v ktorom
sa uskutocnuje vyvoj a validacia modelov.

3.1 Datové sady

Nasledujica cast sa zameriava na dolezitost datovych sad NYU Depth Dataset V2 a Was-
hington RGB-D v kontexte pocitacového videnia. Obidve sady poskytuji cenné tdaje pre
v§voj a validaciu algoritmov zameranych na spracovanie interiérovych scén s vyuzitim hib-
kovych dat. Podrobne predstavena je ich Struktira, obsah a vyznam pre pokrok v techno-
16gidch spracovania hibkovych udajov.

NYU Depth Dataset V2

Datova sada NYU Depth Dataset V2 [56] bola vytvorend laboratériom Vision Learning
Graphics (VLG) na Newyorskej univerzite a priniesla vyznamny pokrok v oblasti po¢itaco-
vého videnia, konkrétne pri spracovani a analjze interiérovych scén s vyuzitim hibkovych
dat. Tato datova sada je rozsirenim predchadzajicej sady NYU Depth V1, ktord bola p6-
vodne vytvorena na segmentaciu objektov vo vnutornych scénach. Datova sada V2 bola
publikovand v roku 2012 a vyznamne rozsirila rozsah dat svojho predchodcu. Nova da-
tova sada obsahuje priblizne 408 000 RGB obrizkov na ktorych sa nachadza 894 réznych
tried a priblizne 35 064 objektov. Jej sucastou je aj oznacena podmnozina, ktorda obsahuje
1449 zarovnanych RGB-D obrazkov s podrobnymi anotaciami z 464 vnutornych scén v 26
roznych prostrediach. Ukazku tejto oznacenej podmnoziny v rdoznych hibkovych reprezen-
taciach je mozné najst na obrazku 3.1. RGB-D obrazky boli zozbierané z mnohych budov
v troch mestach USA. Rozmanitost zachytenych scén umoznila vyvoj robustnych algorit-
mov, ktoré si prisposobitelné réznym kontextom v interiéri. Kazdy obrizok je anotovany
presnymi oznaceniami viacerych tried, ktoré rozlisuji rézne objekty a prvky v ramci scény.
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V porovnani s RGB-D détovymi sadami, ktoré boli vytvorené pred vynélezom nizkonékla-
dovych RGB-D kamier (napr. Kinect), mali NYU Depth V1 a V2 vyrazne viac kategérii a
dat, ¢o pomohlo a stale pomaha vyskumnikom preskimat sofistikovanejsie a efektivnejsie
algoritmy. Oznacend podmnozina ulahcuje vyskum algoritmov strojového ucenia aj tym,
ze poskytuje predspracované obrazky, na ktorych boli doplnené chybajice hodnoty hibky,
ktoré sa inak ¢asto objavujti v hibkovych obrazkoch ako Eerne body. Vdaka takémuto pred-
spracovaniu je mozné tuto datova sadu vyuzif aj na trénovanie modelov, ktoré vyzaduja
konzistentna kvalitu vstupnych tdajov.

NYU Depth Dataset V2 sa aj vdaka vyznamnym stidiam rychlo stal referenénym Stan-
dardom pre hodnotenie metéd zaloZenych na détach RGB-D scén [61], [27]. Podporuje
Sirokd Skalu dloh pocitacového videnia, vratane odhadu hibky, sémantickej segmentécie a
3D rekonstrukcie. Rozmanitost a komplexnost tejto datovej sady vyzyva existujice meto-
diky a podnecuje vyvoj sofistikovanejsich algoritmov schopnych pochopit a interpretovat
zlozité vnitorné prostredia s vyuzitim dat o hibke. Viaceré vyznamné studie [18], [4], [9],
[58] vyuzivaji na porovnanie vysledkov 19 najcastejsie vyskytujicich sa tried tejto dato-
vej sady a preto su presne tieto triedy pouzité aj v tejto praci. Pri experimentoch s touto
datovou sadou boli pouzité ddata obsahujice povrchové normaly, ktoré boli sucastou prace
[33].
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Obr. 3.1: Uké4zka datovej sady NYU Depth Dataset V2 v roznych reprezentécidch hibky.

Washington RGB-D

Datova sada Washington RGB-D [35], bola predstavena verejnosti v roku 2011 Univerzitou
vo Washingtone, konkrétne jej laboratériom Intel Labs. Datova sada Washington RGB-D je
rozdelend na dve Casti. Prva ¢ast ma nazov RGB-D Objects a obsahuje orezané obrazky 300
objektov zaradenych do 51 kategérii. Druht ¢ast predstavuje sada RGB-D Scenes, ktora je
vyuzitd v tejto praci a obsahuje osem videosekvencii zobrazujicich viaceré scény. Ukazku
tejto Casti datovej sady je mozné vidief na obrazku 3.2. V tychto scénach sa nachidzaja
objekty uvedené v prvej Casti, pricom si zachytené z rozlicnych perspektiv a casto st
Ciastocne alebo tplne zakryté.

Scény v datovej sade pokryvaju kancelarske priestory, zasadacie miestnosti, obyvaciu
izbu, kaviaren, kuchynu a obsahuju objekty v 6 kategériach. Videosekvencie boli nahravané
drzanim RGB-D kamery priblizne na trovni fudského oka a prechddzanim po jednotlivych
scénach. Kazda scéna je reprezentovand point cloudom, vytvorenym zarovnanim sady sni-
mok z Kinectu pomocou pokrocilych technik RGB-D mapovania.
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Hoci tato datova sada poskytuje podrobné anotécie, zaznamenané boli aj niektoré jej
obmedzenia. V ramci oznacenych obrazkov scén nie st oznacené vsetky objekty, ktoré sa
tam vyskytuji a ohrani¢ujice boxy obcas orezdvaju niektoré objekty. Svoje nedostatky
maji aj dostupné hibkové déta, najméi ide o ich ob¢asnt netplnost a nestvislosti na povr-
choch objektov, ¢o mdze v niektorych pripadoch viest k nadmernej segmentacii. Niektoré
z tychto problémov je vSak mozné zmiernit réznymi technikami pocitacového videnia akou
je napriklad filtrovanie.

Datova sada bola vyznamnou sicastou vyskumu [11] na tému RGB-D mapovania pre-
zentovaného na konferencii o robotike a automatizacii ICRA 2012, ktory sa zameriaval na
vyuzitie hibkovych kamier typu Kinect pre detailné 3D modelovanie vnitorngch prostredi.
Okrem toho bola vyuzitd vo vela roznych studidch [34], [49], [65] na porovnévanie a zdoko-
nalovanie algoritmov stvisiacich s hibkovym vnimanim, detekciou objektov a mapovanim
prostredia, ¢o preukazuje jej ucinnost a relevanciu pri vyvoji technolégii robotického vni-
mania.

Hibka

JET

HHA

Obr. 3.2: Uk4zka détovej sady RGB-D Objects v roznych reprezentaciach hibky.

S cielom zlepsit kvalitu dostupngch hibkovych map détovej sady Washington RGB-D
bola v tejto praci pouzité a upravend technika na doplnenie chybajtcich hibkovych tudajov,
ktorda bola pdévodne vyvinuta pre NYU Depth Dataset V2. Tento postup, ktory navrhol
Levin a jeho kolegovia [36], vyuziva ako podklad na doplnenie nedostatkov hibkovych map
ich zodpovedajice RGB obrazy, konkrétne ich zobrazenie v odtienoch sedej. Metéda najskor
v takomto Sedoténovom obraze analyzuje lokdlne podobnosti okolo kazdého pixelu a na
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ich zaklade nésledne interpoluje a vyhladi chybajtice hodnoty hibky. Implementécia tejto
metédy je volne dostupnd vo viacerych verejnych repozitaroch'.

3.2 Zvolené metédy integricie hibkovych dat do detekénych
algoritmov

Upraveny model YOLOvVS8

Pre tucely tejto prace bol prisposobeny model YOLOvVS pre pracu so Stvorkanalovymi ob-
razmi, konkrétne s RGBD formatom, ktory kombinuje tri farebné kandly s jednym hib-
kovym kandlom. Tato modifikacia spocivala predovsetkym v zmenach spdsobu nacitania
dat. Vyuzila sa funkcia imread z kniznice OpenCV, do ktorej bol pridany parameter
cv2.IMREAD_UNCHANGED. Tento parameter zabezpecil, Zze obrazy si nacitané so vSetkymi
Styrmi kandlmi, ¢o je kli¢ové pre spravnu funkénost modelu. Dalej bolo potrebné upravit
konfiguracny .yaml siibor modelu pridanim parametru ch: 4.

Dal$ou zasadnou tipravou bolo obmedzenie alebo tiplné vypnutie augmentacénych tech-
nik, ktoré standardne nepodporuji spracovanie Stvrtého kanalu. Pred trénovanim takéhoto
modelu bolo potrebné predspracovat ddtovi sadu tak, aby sa tri RGB kanaly zluéili s hibko-
vym kandlom do jediného stvorkanalového obrazu. Tento zliceny obraz bol ulozeny vo for-
mate TIFF, ktory bol vybrany ako najvhodnejsi pre tento ucel, pretoze pri pouziti formatu
PNG sa vyskytlo viacero réznych technickych problémov. Takto upraveny model predsta-
vuje metédu skorého zltidenia a umoziiuje vyuzitie dodatoénych hibkovych informécif spolu
s tradi¢nymi RGB datami.

Upravené modely YOLOvV5

Vyskum v tejto zaverecnej praci je ¢iastocne zalozeny aj na studii [44], ktord vyuziva upra-
vené verzie modelu YOLOv5 na detekciu objektov pomocou RGB a infracervenych obrazov
zachytenych dronom. V tejto studii boli pouzité dve rézne metddy integracie infracervenych
snimkov do procesu detekcie, ktoré si vyzadovali Specifické tipravy v architektire modelu.
Préave tieto upravené modely st vyuzité v experimentalnej casti.

Prva metdda, oznacovani ako neskord fuzia, vyuziva dve samostatné chrbticové siete
pre RGB a hibkové obrazy. Tieto obrazy sa v rdmci svojich chrbticovych sieti spracovavaju
paralelne, pricom kazda sief méa svoje vlastné vahy a uc¢i sa rozpoznavat priznaky Specifické
pre svoju datovi doménu. Po spracovani obrazov v chrbticovej ¢asti dochddza k zliceniu
vysledkov, ktoré st potom poslané do spolo¢ného krku a hlavy modelu. Takéto zlicenie
vstupov je rovnako ako v [45] realizované konkatendciou, po ktorej nasleduje 1 x 1 kon-
voltcia, ktord redukuje rozmerovost dat a tym zabezpecuje spravne spracovanie informacii
v krcénej Casti siete. ZjednoduSené zobrazenie takejto upravenej architektiry je na obrazku
3.3.

Druhd metéda predstavuje pristup skorej fuzie, kde sa RGB a hibkové obrazy spijaju
uz na drovni vstupu. Model je upraveny tak, aby prva vrstva prijimala 4-kanalovy vstup,
ktory kombinuje tri RGB kandly s jednym kanalom IR/ hibkového obrazu prevedeného do
odtienov sedej. Po tejto fizii na irovni vstupného obrazu sa sief sprava rovnako ako pévodny
YOLOv5 model. Tento pristup je priamociarejsi a nevyzaduje paralelné spracovanie dvoch
chrbticovych sieti, ¢o je vyhodnejsie z hladiska vypoctovej efektivnosti.

"https:/ /gist.github.com/ialhashim/be6235489a9c43c6d240e8331836586a
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Oba spomenuté pristupy si vyziadali Specifické tpravy v architektire a inferenénom
procese modelu YOLOv5. Napriklad na pridanie infraéervenych/hibkovych obrazkov do
tréningu bolo potrebné upravit modul zodpovedny za nacitavanie dat (angl. dataloader).
Takéto upravy umoznili efektivne nacitavat a spracovavat snimky a ukladat ich do vyrov-
navacej paméte, ¢o znizilo ¢as potrebny na trénovanie. Okrem toho bolo nutné prisposobit
aj metdédy augmentdcie aby zachovali zarovnanie hibkovych obrazov s RGB obrazkami.

Fuse layer

Network

&
ANOD LXL

J19ke| asn4

W

Subnet2

Subnet1 |
RGB w
W

(a) (b)

Obr. 3.3: Architektira fiiznej siete pouzitej v metéde skorej fizie (a) a Struktira faznej
vrstvy (b) z [45].

Implementacia kédovania HHA

V experimentalnej ¢asti tejto prace je na reprezentdciu hibkovych méap aplikovand aj me-
toda HHA. Tato metdda, detailnejsie predstavena v podkapitole 2.3, umoznuje efektivnej-
Sie vyuzitie informécii dostupnych v hibkovych obrazoch. Pri implementdcii tejto metédy
som vyuzil verejne dostupny repozitar [6], ktory poskytuje implementéciu tohto algoritmu
v programovacom jazyku Python 3. P6vodna verzia tohto algoritmu bola vyvinutd v MAT-
LABe, avsak pre ucely tejto prace som uprednostnil Pythonovi verziu, ktord dosahuje
identické vysledky ako MATLABovy kéd.

3.3 Metriky pre zrovnavanie

V oblasti pocitacového videnia je dolezité porozumiet tomu, ako presne st objekty na
obrazkoch detekované. Na to sluzi viacero metrik, ktoré pomahaji vyhodnotit a porovnat
uc¢innost pouzitych metéd. Medzi zakladné metriky patria Intersection over Union (IoU),
presnost (precision), citlivost (recall), a priemernd presnost (average precision).

Intersection over Union (IoU) je zdkladnd metrika, ktord meria prekrytie medzi
predpovedanym a skutoé¢nym ohranic¢ujicim ramcekom. IoU je vypocitané ako pomer prie-
niku (intersection) medzi predpovedanou a skuto¢nou oblastou k zjednoteniu (union) tychto
oblasti. Hodnota IoU méze byt od 0 (ziadne prekrytie) do 1 (iplné prekrytie).
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Oblast prieniku

loU =

Oblast zjednotenia

Obr. 3.4: Ilustracia metriky IoU

Pre konkrétny prah IoU mdézeme predpovede rozdelit do styroch kategorii:

o Skutoéne pozitivna (TP) - objekt je spréavne detekovany a IoU je nad stanovenym
prahom.

o FalosSne pozitivna (FP) - objekt je nespravne detekovany a IoU je pod stanovym
prahom.

o Skutoéne negativna (TN) - objekt spravne nebol detekovany.

o Falos$ne negativna (FN) - objekt bol prehliadnuty napriek tomu, Ze mal byt dete-
kovany.

Z tychto hodnot potom je mozné odvodit dalsie metriky [24]:

Precision je metrika, ktord vyjadruje, kolko z detekovanych objektov bolo spravne
identifikovanych. Je definovana ako pomer skutoc¢ne pozitivnych predikcii k celkovému poctu
pozitivnych predikcii (TP + FP).

TP

Precision = ———— 1
recision = zp s (3.1)

Recall (alebo citlivost) ukazuje, aky podiel zo vSetkych skuto¢ne pozitivnych pripadov
bol spravne identifikovany. Je to pomer skuto¢ne pozitivnych k suc¢tu skuto¢ne pozitivnych
a faloSne negativnych pripadov.

TP

Recall = m (32)

Average precision (AP) je dalsia dolezitd metrika, ktord hodnoti presnost detekcie
pre kazdu triedu objektov. AP sa pocita ako priemer maximalnych hodn6t precision pre
vSetky drovne recall, ¢o znamenad, ze vyjadruje plochu pod krivkou precision-recall.

Mean average precision (mAP) poskytuje celkovii mieru tspesnosti detektoru ob-
jektov, pricom priemeruje AP pre vsetky triedy objektov. Bezne sa pouziva napriklad mAP
pri IoU prahoch 0,50 a 0,95.

k=n

1
mAP = — Y AP, (3.3)
k=1
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Ohranicujice ramceky

Pri kazdej predpovedi pre ohranic¢ujice raméeky (angl. bounding boxes) sa berd do tvahy
predpovedané hodnoty z, y, w, h, ¢, kde z, y si suradnice stredu detekovaného objektu,
w, h su sirka a vyska ohranic¢ujiceho ramceka vzhladom na velkost obrazka a c je skoére
déveryhodnosti, ktoré odhaduje Intersection over Union (I0U) medzi skutoénym a pred-
povedanym ohranic¢ujicim ramdcekom.

¢ = P(Object) x IOU (0, x) (3.4)

3.4 Trénovacie prostredie

Pre trénovanie modelov na detekciu objektov bolo v tejto praci vyuzité prostredie Google
Colab. Toto online prostredie poskytuje pristup k vykonnej vypoctovej technike bez nutnosti
osobného investovania do drahého hardvéru. Hlavnou vyhodou bezplatnej verzie Google
Colab je dostupnost grafickej karty NVIDIA Tesla T4, ktora je vhodna pre strojové ucenie a
umoznuje efektivne vykonavanie naro¢nych vypoctovych operacii potrebnych pri trénovani
neurénovych sieti. Nevyhodou tohto prostredia je, ze kazdy uzivatel moéze mat spusteny
maximalne jeden virtualny stroj, musi byt aktivny, maximalna doba spustenia kazdého
virtualneho stroja je obmedzena a data na disku nie st perzistentné. Pri vacsich modeloch a
vyssom rozliSeni obcas nestacila bezplatnd verzia, a preto boli niektoré modely trénované na
vykonnejsich grafickych kartach NVIDIA L4 s vyuzitim zaktapenych vypoctovych jednotiek
v ramci platenej verzie Colab.
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Kapitola 4

Experimenty

Této kapitola sa zameriava na tri experimenty, ktoré hodnotia G¢innost integracie hibkovych
dat do objektovych detektorov YOLO v réznych kontextoch. Prvy a zaroven najobsiahlejsi
experiment obsahuje viacero podexperimentov, ktoré skiimaja rozlicné metody fuzie a re-
prezentécie hibkovych dat v rdmei ddtovej sady NYU Depth v2. Druhy experiment rozsiruje
skimanie na int datovej sadu, Washington RGB-D, a testuje, ¢i pozitivne vysledky z pr-
vého experimentu mozno replikovat v inych podmienkach. Zavereény experiment testuje
efektivitu integracie hibkovych d4t do modelu YOLOVS, s cielom potvrdit ich pouZitelnost
a vykonnost v modernejsich architekttarach. Tieto experimenty spolu poskytuji komplexny
pohlad na prinos vyuzitia hibkovych dat pre detekciu objektov.

4.1 Experimenty s upravenymi modelmi YOLOvV5 a r6znymi
reprezentaciami hlbky na datovej sade NYU Depth v2

Nasledujica cCast popisuje experimenty s upravenymi modelmi YOLOv5 a réznymi repre-
zentéciami hibky na détovej sade NYU Depth v2, ktoré prebichali v §tyroch fazach. Najprv
sa hodnotila zakladna vykonnost s pouzitim Standardnych RGB vstupov. Nasledne sme
skimali efektivitu skorej a neskorej fzie hibkovych d4t s RGB vstupmi. Zavereéna cast po-
rovnéava tieto pristupy a analyzuje ich vplyv na presnost detekcie objektov. Kazdy model bol
testovany v dvoch velkostiach na roéznych rozliSseniach, pricom klac¢ové boli metriky AP@.5
a mAP@.5:.95. Pre podrobné porovnanie medzi jednotlivymi triedami bola zvolena metrika
AP@.5, zatial ¢o metrika mAP@.5:.95 je uvedend vzdy len pre vsetky triedy dohromady.

Vykonnost zakladného modelu

Uvodn4 fiza bola venovand zisteniu zékladnej vykonnosti s pouzitim §tandardngch RGB
vstupov, bez pridanej hibkovej zlozky V tivodnej fdze experimentov bolo mojim cielom
ziskat zdkladné vykonnostné metriky s pouzitim Standardnych RGB vstupov, bez prida-
nej hibkovej zlozky. Ziskané metriky budi sluzit ako referenény ramec pre dalsie pokroéilé
testy. Na tento ucel som vyuzil modely YOLOv5 v konfiguracidach YOLOv5s a YOLOvbm
testované na obrazoch s rozlisenim 416 x 416 pixelov. Okrem toho boli modely YOLOv5s
testované aj pri rozliSeni 640 x 640, aby som ziskal predstavu o vplyve vicsieho rozlise-
nia na vykonnost modelu. Tieto testy poskytli zdkladné porozumenie schopnosti modelov
spracovavat len RGB data bez hibkovych informécii. Vizudlne porovnanie metrik tychto
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konfiguracii je znazornené na obrazku 4.1. V tabulke 4.1 st vysledky AP@.5 vyjadrené
Ciselne pre kazdu triedu. Vysledky mAP@.5:.95 je mozné najst v tabulke 4.2.

0.40

0.38 1

0.36 1

mAP@.5

0.34 1

0.32 1

0.30-

v5s 416 vbm 416 v5s 640 v5m 640
Velkost modelu a velkost vstupného obrazka

Obr. 4.1: Porovnanie mAP@.5 a mAP@.5:.95
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Class YOLOv5s YOLOv5m | YOLOv5s YOLOv5m
416 x 416 416 x 416 640 x 640 640 x 640
All 0.352 0.390 ‘ 0.365 0.384
Bathtub 0.350 0.316 0.243 0.381
Bed 0.510 0.540 0.449 0.512
Bookshelf 0.403 0.473 0.372 0.440
Box 0.0634 0.089 0.0928 0.114
Chair 0.416 0.475 0.423 0.413
Counter 0.358 0.414 0.366 0.315
Desk 0.0757 0.0938 0.136 0.116
Door 0.290 0.367 0.351 0.318
Dresser 0.0564 0.136 0.0655 0.100
Garbage Bin 0.376 0.641 0.489 0.547
Lamp 0.451 0.462 0.486 0.552
Monitor 0.520 0.479 0.567 0.510
Night Stand 0.608 0.672 0.690 0.710
Pillow 0.247 0.303 0.326 0.288
Sink 0.274 0.354 0.218 0.343
Sofa 0.451 0.434 0.400 0.435
Table 0.147 0.155 0.158 0.139
Television 0.521 0.460 0.576 0.483
Toilet 0.575 0.556 0.523 0.573

Tabulka 4.1: Porovnanie celkovej metriky mAP@.5 a metrik AP@.5 pre vsetky skiimané
triedy naprie¢ roznymi velkostami modelu YOLOv5 pri rozliSeniach 416 x 416 a 640 x 640.

YOLOv5s YOLOv5m | YOLOv5s YOLOv5m
416 x 416 416 x 416 640 x 640 640 x 640

mAP@0.5:.95 0.170 0.209 ’ 0.178 0.202

Tabulka 4.2: Porovnanie celkovej metriky mAP@.5:.95 modelov YOLOv5s a YOLOvbm pri
rozliSeniach 416 x 416 a 640 x 640.

Metoda skorého zltcenia

Ako prvii som sktimal efektivitu metédy skorej fizie, kde sa priama integrdcia hibkovych dét
do vstupnej vrstvy modelu vykonava pridanim stvrtého kanalu k RGB kanalom. Konkrétne
bol k RGB kanalom pridany §tvrty kanal, ktory reprezentuje hibku ako bolo blizsie popi-
sané v casti 3.2. Experimenty zacali s modelom YOLOv5s a postupne som pridal aj modely
YOLOv5m, ¢im som chcel zistit, ako velkost modelu ovplyvnuje schopnost spracovat pri-
dané hibkové informéacie. Napriek tomu, Ze interpretéacie hibkovych dét ako farebn4 paleta
Jet, kédovanie HHA a normaély povrchu su farebné, v prvej vrstve modelu su vsetky tieto
data konvertované do odtienov sivej. Aj po odstraneni farebnosti si vSak kazda reprezenta-
cia zachovava niektoré svoje charakteristické priznaky, ktoré ovplyvnuju presnost detekcie.
Vsetky tieto interpretacie hibky boli testované najskor pri rozliseni vstupu 416 x 416 a po-
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tom pri rozliseni 640 x 640, ¢o mi umoznilo porovnat efektivnost stvorkanalového vstupu
pri roznych trovniach detailov v hibkovych mapéch.

Vysledky experimentov, ktoré porovnavajui vplyv pridania hibkovych dét ako Stvrtého
kanalu do modelov YOLOv5s a YOLOv5m pri rozliseni 416 x 416 st prezentované v tabul-
kéch 4.3 a 4.4, kde st uvedené hodnoty metriky AP@.5 pre rozne hibkové reprezentécie a
triedy objektov. V tabulke 4.5 je mozné najst celkovii metriku mAP®@.5:.95 naprie¢ réznymi
reprezentéciami hibky.

Class Jett HHA Normals | RGB
All 0.379  0.376 0.373 | 0.352
Bathtub 0.482  0.317 0.426 | 0.350
Bed 0510 0.571 0510 | 0.510
Bookshelf 0517 0.452 0329 | 0.403
Box 0.0679 0.0948  0.0741 | 0.0634
Chair 0476  0.445  0.479 | 0.416
Counter 0.327  0.419 0307 | 0.358
Desk 0.141 0.0836  0.101 | 0.0757
Door 0.303  0.299 0.256 | 0.290
Dresser 0.0553  0.185  0.217 | 0.0564
Garbage Bin ~ 0.29  0.403  0.516 | 0.376
Lamp 0443  0.490  0.429 | 0.451
Monitor 0.612  0.441 0.528 | 0.520
Night Stand ~ 0.600  0.624  0.548 | 0.608
Pillow 0.388  0.352  0.460 | 0.247
Sink 0273  0.349 0294 | 0.274
Sofa 0.472  0.465 0.420 | 0.451
Table 0175  0.182  0.196 | 0.147
Television 0.564  0.389 0.428 0.521
Toilet 0.501 0.581  0.568 | 0.575

Tabulka 4.3: Metriky AP@.5 upraveného YOLOv5s s vyuzitim skorého zlicenia pri rozliseni
416 x 416 v réznych hlbkovych reprezentaciich.
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Class Jett HHA Normals | RGB

All 0.394 0.395 0.410 ‘ 0.390
Bathtub 0.521 0.412 0.536 0.316
Bed 0.486  0.525 0.508 0.540
Bookshelf 0.456  0.473 0.432 0.473
Box 0.0828 0.101 0.0916 0.089
Chair 0.522 0.442 0.540 0.475
Counter 0.433 0.381 0.405 0.414
Desk 0.158  0.102 0.109 0.0938
Door 0.281  0.322 0.296 0.367
Dresser 0.0322 0.0643 0.042 0.136
Garbage Bin  0.516  0.462 0.462 0.641
Lamp 0.512 0.554 0.490 0.462
Monitor 0.528 0.502 0.608 0.479
Night Stand  0.561 0.637 0.736 0.672
Pillow 0.347  0.403 0.374 0.303
Sink 0.339 0.413 0.385 0.354
Sofa 0.478 0.520 0.538 0.434
Table 0.210 0.203 0.212 0.155
Television 0.501  0.388 0.475 0.460
Toilet 0.521  0.607 0.550 0.556

Tabulka 4.4: Metriky AP@.5 upraveného YOLOv5m s vyuzitim skorého zltcenia pri rozli-
Seni 416 x 416 v réznych hlbkovych reprezentaciach.

Model Jet HHA Normals | RGB

YOLOv5s  0.189 0.188 0.190 0.170
YOLOv5m 0.215 0.209 0.223 0.209

Tabulka 4.5: Metrika mAP®@.5:.95 upravenych modelov vyuzivajucich skoré zlucenie pri
rozliSeni 416 x 416 v roznych hlbkovych reprezentaciach.

Na vysledkoch z vySSie uvedenych tabuliek mozme pozorovat, ze pridanie hibky ako
stvrtého kanalu ma pozitivny vplyv na presnost detekcie. Pri modeli YOLOv5s bol oproti
zakladnému RGB modelu zaznamenany viditelny narast mAP@.5 aj mAP@.5:.95 pri vset-
kych hibkovych reprezentécidch. Pri modeli YOLOv5m bol ndrast v mAP vyrazny hlavne
pri reprezentdcii hibky povrchovymi normélami. Pri ostatngch reprezentacidch bol narast
miernejsi. Toto zlepSenie lepsie vykresluju grafy 4.2 a 4.3, ktoré zobrazuju zlepsenie metriky
mAP pri hibkovych modeloch vyuZivajicich skoré zli¢enie oproti zdkladnému modelu bez
pouzitia hibkovych dét naprie¢ roznymi reprezentdciami hibky.
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Obr. 4.2: Rozdiel v mAP@.5 medzi modelom vyuzivajicim metédu skorého zlicenia a
zékladnym RGB modelom pri rozliseni 416 x 416.
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Obr. 4.3: Rozdiel v mAP@.5:.95 medzi modelom vyuzivajicim metédu skorého zlicenia a
zékladnym RGB modelom pri rozliseni 416 x 416.

Modely YOLOv5s a YOLOv5m boli nasledne natrénované znovu s vyuzitim vyssieho
rozliSenia vstupnych obrazkov, konkrétne 640 x 640. Vysledné metriky AP@.5 pre rézne
hibkové reprezentdcie a triedy objektov je mozné vidiet v tabulkéch 4.6 a 4.7. Opéat bola
porovnand aj celkovd metrika mAP@.5:.95, ktorej hodnoty st uvedené v tabulke 4.8.

33



Class Jet HHA Normals | RGB

All 0.386  0.385 0.397 ‘ 0.365
Bathtub 0.382 0.306 0.360 0.243
Bed 0.494  0.506 0.513 0.449
Bookshelf 0.447 0.373 0.421 0.372
Box 0.0833 0.114 0.118 0.0928
Chair 0.456 0.489 0.485 0.423
Counter 0.367  0.360 0.392 0.366
Desk 0.124 0.110 0.128 0.136
Door 0.291 0.293 0.289 0.351
Dresser 0.175  0.147 0.179 0.0655
Garbage Bin  0.502  (0.489 0.484 0.489
Lamp 0.510 0.552 0.505 0.486
Monitor 0.533 0.501 0.527 0.567
Night Stand  0.649  0.661 0.726 0.690
Pillow 0.323  0.367 0.389 0.326
Sink 0.346 0.383 0.342 0.218
Sofa 0.416 0.474 0.485 0.400
Table 0.169 0.192 0.161 0.158
Television 0.477 0.512 0.447 0.576
Toilet 0.589 0.492 0.583 0.523

Tabulka 4.6: Metriky AP@.5 upraveného YOLOv5s s vyuzitim skorého zlicenia pri rozliseni
640 x 640 v réznych hlbkovych reprezentaciach.
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Class Jet HHA Normals | RGB

All 0.403 0404  0.409 | 0.384
Bathtub 0.397 0372  0.384 | 0.381
Bed 0.522 0.532  0.507 | 0.512
Bookshelf ~ 0.504 0.489  0.416 | 0.440
Box 0.134 0.0941  0.0636 | 0.114
Chair 0.534 0498  0.508 | 0.413
Counter 0.322 0.380  0.343 | 0.315
Desk 0.165 0.164  0.152 | 0.116
Door 0297 0326  0.360 | 0.318
Dresser 0.158 0.121  0.164 | 0.100
Garbage Bin  0.465  0.483  0.627 | 0.547
Lamp 0.579 0.593  0.559 | 0.552
Monitor 0.487 0.529  0.490 | 0.510
Night Stand ~ 0.673  0.747  0.679 | 0.710
Pillow 0.372 0388  0.440 | 0.288
Sink 0.386 0.324  0.391 | 0.343
Sofa 0.456 0.511  0.538 | 0.435
Table 0.228 0.213  0.190 | 0.139
Television ~ 0.360 0.377  0.401 | 0.483
Toilet 0.616 0.543  0.562 | 0.573

Tabulka 4.7: Metriky AP@.5 upraveného YOLOv5m s vyuzitim skorého zltcenia pri rozli-
Seni 640 x 640 v réznych hlbkovych reprezentaciach.

Model Jet HHA Normals | RGB

YOLOv5s  0.193 0.197 0.206 0.178
YOLOvbm 0.215 0.223 0.229 0.202

Tabulka 4.8: Metrika mAP@.5:.95 upravenych modelov vyuzivajucich skoré zlucenie pri
rozliSeni 640 x 640 v roznych hlbkovych reprezentaciach.

Vysledky z vyssie uvedenych tabuliek 4.6, 1.7 a 4.8 opit ukazujd, ze integracia hibkovych
dat pomocou stvrtého kandlu pozitivne ovplyvnuje detekéné schopnosti modelov YOLOv5s
a YOLOvbm aj pri rozliseni 640 x 640. Zlepsenie metrik mAP obidvoch velkosti modelu
YOLO bolo v porovnani s nizsim rozliSenim vstupu viac konzistentné naprie¢ vsetkymi
hibkovymi reprezenticiami, ¢o je mozné lepsie pozorovat na obrazku 4.4 pre mAPQ@.5 a
obrazku 4.3 pre mAP@.5:.95.
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Obr. 4.4: Rozdiel v mAP@.5 medzi modelom vyuzivajicim metédu skorého zlicenia a
zékladnym RGB modelom pri rozliseni 640 x 640.
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Obr. 4.5: Rozdiel v mAP@.5:.95 medzi modelom vyuzivajicim metédu skorého zlicenia a
zékladnym RGB modelom pri rozliseni 640 x 640.

Pri hlbsej analyze vplyvu zvic¢Senia rozliSenia vstupnych obrazov na presnost detekcie
objektov je mozné pozorovat zaujimavé trendy. Pri modeli YOLOv5s viedlo zvysenie rozlise-
nia z 416 na 640 k pozitivnemu ovplyvneniu presnosti u vsetkych testovanych reprezentacii
vratane zakladného RGB, ¢o je zndzornené na obrazku 4.6. Toto zlepsSenie naznacuje, Ze
vicsie rozlisenie poskytuje mensiemu modelu viac informéacii, ¢o umoznuje lepsie vyuzitie
hibkovych dat pri detekeii objektov. Pri viacSom modeli YOLOv5m viak zviiéSenie rozlise-
nia z 416 na 640 malo rozdielne Gc¢inky, ¢o mézme vidiet na obrazku 4.7. Zatial ¢o metody
JET a HHA vykéazali mierne zlepSenie presnosti, u metéd Normals a RGB doslo k poklesu
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presnosti. Toto mdze naznacovat, ze vac¢si z modelov méze byt viac citlivy na Sum a zmenu
charakteristiky vizualnych a hlbkovych prvkov spésobent zvic¢senim origindlneho rozlisenia.
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Obr. 4.6: Vplyv zmeny rozliSenia vstupnych obrazov na metriku mAP@.5 mensieho modelu
YOLOv5s vyuzivajuceho metédu skorého zltucenia.
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Obr. 4.7: Vplyv zmeny rozlisenia vstupnych obrazov na metriku mAP@.5 vicsieho modelu
YOLOv5m vyuzivajiceho metédu skorého zlicenia.
Metoda neskorého zliucenia

V tejto Casti som skimal efektivitu metédy neskorej fizie, kde sa spracovanie hibkovych a
RGB dat vykonava nezéavisle pomocou dvoch oddelenych chrbticovych sieti ako je blizsie
popisané v cCasti 3.2.
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Experimenty boli podobne ako pri metéde skorého zliicenia vykonané pomocou mode-
lov YOLOv5s a YOLOv5m s cielom zistif, ako velkost a komplexnost modelu ovplyviiuje
jeho schopnost spracovat a integrovat priznaky z dvoch réznych datovych domén. V experi-
mentoch boli vyuzité rovnaké hibkové interpretacie ako v pripade skorej fizie, t. j. farebna
paleta Jet, kédovanie HHA a reprezenticia pomocou povrchovych normal. Tieto modely
boli znovu testované pri dvoch réznych rozliseniach: 416 x 416 a 640 x 640, ¢o umoznilo
preskumat, ako rozlisSenie vstupnych obrazov ovplyvinuje uéinnost fuzie informacii z dvoch
rozdielnych domén.

Vysledky experimentov, ktoré porovnavaju efektivitu neskorej fizie v modeloch YO-
LOv5s a YOLOv5m pri rozliseni 416 x 416, st prezentované v tabulkach 4.9 a 4.10, kde st
uvedené hodnoty metriky AP@.5 pre rozne hibkové reprezentdcie a triedy objektov. V ta-
bulke 4.11 je mozné néajst celkovi metriku mAP@.5:.95 pre obidve velkosti modelu napriec¢
roznymi hibkovymi reprezentéciami.

Class Jett  HHA Normals | RGB
All 0.392 0.38  0.384 | 0.352
Bathtub 0.616 0449 0471 | 0.350
Bed 0480 0512  0.532 | 0.510
Bookshelf 0.499 0419  0.386 | 0.403
Box 0.0892 0.0419  0.0839 | 0.0634
Chair 0.480 0472 0471 | 0.416
Counter 0.379  0.416  0.407 | 0.358
Desk 0.185 0.110  0.132 | 0.0757
Door 0.323  0.335  0.298 | 0.290
Dresser 0.0973  0.167  0.190 | 0.0564
Garbage Bin  0.452  0.450  0.429 | 0.376
Lamp 0494 0483  0.526 | 0.451
Monitor 0.466  0.463  0.544 | 0.520
Night Stand ~ 0.629  0.647  0.538 | 0.608
Pillow 0.335  0.375  0.388 | 0.247
Sink 0.324  0.352  0.297 | 0.274
Sofa 0431  0.449  0.466 | 0.451
Table 0171  0.176  0.167 | 0.147
Television 0.482 0.495 0.500 0.521
Toilet 0.514  0.519  0.474 | 0.575

Tabulka 4.9: Metriky AP@Q.5 upraveného YOLOv5s s vyuzitim metédy neskorého zlacenia
pri rozliseni 416 x 416 v r6znych hlbkovych reprezentaciach.
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Class Jett HHA Normals | RGB

All 0.414 04 0.394 | 0.390
bathtub 0.517  0.495 0.414 0.316
bed 0.496  0.508 0.495 0.540
bookshelf 0.462  0.446 0.451 0.473
box 0.0892 0.0769 0.0727 0.089
chair 0.489 0.486 0.509 0.475
counter 0.443 0.392 0.461 0.414
desk 0.166 0.143 0.173 0.0938
door 0.342  0.348 0.299 0.367
dresser 0.198 0.14 0.16 0.136
garbage bin  0.475  0.415 0.385 0.641
lamp 0.518 0.476 0.554 0.462
monitor 0.489 0.582 0.577 0.479
night stand 0.696  0.567 0.588 0.672
pillow 0.401 0.339 0.389 0.303
sink 0.376 0.41 0.281 0.354
sofa 0.478  0.527 0.479 0.434
table 0.214  0.198 0.167 0.155
television 0.45 0.513 0.489 0.460
toilet 0.563  0.545 0.550 0.556

Tabulka 4.10: Metriky AP@.5 upraveného YOLOv5m s vyuzitim metédy neskorého zlacenia
pri rozliseni 416 x 416 v r6znych hlbkovych reprezentaciach.

Model Jet HHA Normals | RGB

YOLOv5s 0.198 0.194 0.186 0.170
YOLOvbm 0.231 0.216 0.210 0.209

Tabulka 4.11: Metrika mAP@.5:.95 upravenych modelov s vyuzitim metody neskorého zli-
Cenia pri rozliseni 416 x 416 v roznych hlbkovych reprezentéaciach.

Dosiahnuté vysledky naznacuji, ze integracia hibkovych dat do detekéngych modelov
pomocou metdédy neskorého zlicenia prispieva k zlepseniu presnosti detekcie v porovnani
s pouzitim ¢isto RGB modelov. Zaujimavym pozorovanim je, ze mensi model YOLOv5s
vykazoval vyraznejsie zlepsenie nez jeho vicsi ekvivalent YOLOvbm. Tento rozdiel moze
byt spojeny s pomerom velkosti modelu k pridanym hibkovym priznakom prostrednictvom
paralelnej chrbticovej siete.

Mensie modely, ako je YOLOv5s, maju menej parametrov, o znamena, ze pridanie hib-
kovych priznakov cez paralelni chrbticova sief moéze mat vyraznejsi vplyv na ich presnost.
Na druhej strane, vacsi model YOLOvHm uz v zéklade obsahuje viac parametrov, ktoré
mu umoziiuji efektivnejsie spracovévat komplexné priznaky. Pridanie hibkovych priznakov
preto nevedie k tak vyraznému zlepseniu, pretoze tento model uz ma dostatocne bohaty
parametricky zdklad pre spracovanie dostupnych dat.
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Spominané zlepSenie metrik mAP pri modeloch, ktoré vyuzivaji na integraciu hibkovych
dat metdédu neskorej fuzie oproti zakladnym RGB modelom je znazornené na obrazkoch 4.8
a 4.9.
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Obr. 4.8: Rozdiel v mAP@.5 medzi modelom neskorej fizie a zdkladnym RGB modelom
pri rozliseni 416 x 416.
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Obr. 4.9: Rozdiel v mAP@.5:.95 medzi modelom neskorej fizie a zdkladnym RGB modelom
pri rozliseni 416 x 416.

Modely vo velkosti YOLOv5s a YOLOv5m boli opédtovne trénované pri pouziti zvy-

Seného rozliSenia vstupnych obrézkov, presne 640 x 640 pixelov. Vysledné metriky APQ.5
pre rozlicné hlbkové reprezentacie a kategoérie objektov je mozné najst v tabulkach 4.12
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a 4.13. Rovnako bolo pre obidve velkosti modelov vykonané porovnanie celkovej metriky
mAP@.5:.95, ktorej hodnoty st zobrazené v tabulke 4.14.

Class Jet HHA Normals | RGB
All 0.391  0.371  0.400 | 0.365
Bathtub 0.611 0371  0.521 | 0.243
Bed 0.507  0.512  0.522 | 0.449
Bookshelf 0.362  0.409  0.418 | 0.372
Box 0.0608 0.0723  0.0936 | 0.0928
Chair 0.441 0.465  0.456 | 0.423
Counter 0.313 0.343  0.325 | 0.366
Desk 0.160 0.141  0.120 | 0.136
Door 0.316 0.358  0.321 | 0.351
Dresser 0.115  0.140  0.155 | 0.0655
Garbage Bin  0.382  0.366 ~ 0.519 | 0.489
Lamp 0.534  0.480  0.539 | 0.486
Monitor 0.495 0.533  0.523 | 0.567
Night Stand ~ 0.614 0.690  0.575 | 0.690
Pillow 0.455 0.383  0.405 | 0.326
Sink 0.352  0.300  0.417 | 0.218
Sofa 0.423  0.393  0.484 | 0.400
Table 0.129 0.148  0.160 | 0.158
Television 0.594 0.461 0.526 0.576
Toilet 0.562 0.489  0.515 | 0.523

Tabulka 4.12: Metriky AP@.5 upraveného YOLOv5s s vyuzitim metdédy neskorého zlacenia
pri rozliseni 640 x 640 v r6znych hlbkovych reprezentaciach.
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Class Jet HHA Normals | RGB

All 0411 0.414  0.404 | 0.384
Bathtub 0434 0.441  0.400 | 0.381
Bed 0493 0456  0.519 | 0.512
Bookshelf 0.393 0426  0.462 | 0.440
Box 0.125 0.0851  0.0959 | 0.114
Chair 0.517 0487  0.498 | 0.413
Counter 0.361 0.364  0.337 | 0.315
Desk 0.192 0.217  0.117 | 0.116
Door 0.367 0.358  0.358 | 0.318
Dresser 0.107 0.182 0.179 0.100
Garbage Bin  0.393 0439  0.510 | 0.547
Lamp 0.532 0.550  0.547 | 0.552
Monitor 0.616 0.522  0.566 | 0.510
Night Stand ~ 0.682 0.681  0.695 | 0.710
Pillow 0.426 0391  0.349 | 0.288
Sink 0.381  0.390  0.406 | 0.343
Sofa 0442 0.504  0.489 | 0.435
Table 0.171  0.167  0.195 | 0.139
Television 0.589 0.621  0.403 | 0.483
Toilet 0.593 0.588  0.541 | 0.573

Tabulka 4.13: Metriky AP@.5 upraveného YOLOv5m s vyuzitim metédy neskorého zlacenia
pri rozliseni 640 x 640 v r6znych hlbkovych reprezentaciach.

Model Jet HHA Normals | RGB

YOLOv5s 0.196 0.178 0.198 0.178
YOLOvbm 0.223 0.228 0.220 0.202

Tabulka 4.14: Metrika mAP@.5:.95 upravenych modelov s vyuzitim neskorej fizie pri roz-
liseni 640 x 640 v réznych hlbkovych reprezentaciach.

Vysledky uvedené v tabulkich opét potvrdzuja, ze pouzitie metdédy neskorého zlicenia
na intregraciu hibkovych dat do tréningového procesu mé pozitivny vplyv na detekéné
schopnosti modelov YOLOv5s a YOLOv5m aj pri zvacseni rozliSenia vstupnych obrazov.
Toto zlepsenie je konzistentné vo vicsine reprezentiacii a modelov, pricom jedini vynimku
tvori reprezentacia HHA pri mensom z modelov YOLOvV5s, kde bolo zlepSenie pomerne
zanedbatelné. Dosiahnuté zlepsenia mAP st znazornené na obrazkoch 4.10 a 4.11.
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Obr. 4.10: Rozdiel v mAP@.5 medzi modelom neskorej fuzie a zdkladnym RGB modelom
pri rozliseni 640 x 640.
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Obr. 4.11: Rozdiel v mAP@.5:.95 medzi modelom neskorej fizie a zakladnym RGB modelom
pri rozliseni 640 x 640.

Pri analyze vplyvu zmeny rozlisenia vstupnych obrazov na presnost detekcie objektov
s pouzitim metody neskorého zlicenia v modeloch YOLOv5s a YOLOv5Sm mozno pozorovat
rozdielne trendy. Pri mensom modeli YOLOvV5s zlepSenie presnosti zaznamenala metdéda
Normals, zatial ¢o metéda HHA vykéazala pokles. Tieto vysledky st znizornené na obrazku
4.12.

Pre vic¢si model YOLOv5m, ako ukazuje obrazok 4.13, metéda HHA naopak vykazala
vyrazné zlepsenie, ale pokles zaznamenal zakladny RGB model. Vysledky naznacuju, ze
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pri neskorom zlic¢eni mdze byt presnost detekcie viac ovplyvnend charakteristikami metéd
spracovania obrazu a ich citlivostou na Sum a detailnost v obrazovych datach.
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Obr. 4.12: Vplyv zmeny rozliSenia vstupnych obrazov na metriku mAP@.5 mensieho modelu
YOLOv5s vyuzivajiceho metdédu neskorého zlticenia.
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Obr. 4.13: Vplyv zmeny rozliSenia vstupnych obrazov na metriku mAP@.5 viac¢sieho modelu
YOLOv5m vyuzivajiuceho metddu neskorého zliacenia.
Porovnanie vysledkov metéd skorého a neskorého zlicenia

Tato ¢ast sa venuje porovnaniu vysledkov skorej a neskorej fizie z predchadzajucich expe-
rimentov. Cielom je analyzovat a vyhodnotit, ako rézne pristupy fizie ovplyviuja presnost
detekcie objektov v kontexte roznych reprezentécii hlbkovych dat. Zameriavame sa na met-
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riku mAP@.5, ktord bola vyhodnotend pre rézne kombinacie rozliSeni, modelov a metéd
fazie. Vypocet priemernych hodnét mAP®@.5 a ich rozdielov oproti zédkladnej hodnote RGB
umoznuje hlbsie pochopenie vplyvu skorej a neskorej fizie na presnost detekcie.

Vysledky mAP@.5 za rozne scenare pouzitia metod fizie, modelov a rozliseni st zhrnuté
v tabulke 4.15. V tejto tabulke je mozné vidiet, ze neskoré zltcenie vo vacsine pripadov do-
sahuje lepsie vysledky nez skoré zli¢enie. Dalsimi dblezitymi tidajmi st priemerné hodnoty
mAP@.5 pre jednotlivé reprezentdcie hibky a ich rozdiely oproti metéde RGB, ktoré st
prezentované v tabulke 4.16. Pri vizualizacii tychto rozdielov poméha obrazok 4.14, ktory
zobrazuje priemerné hodnoty mAP@.5 medzi skorym a neskorym zlicenim a zakladnym
RGB modelom. Dalsie detaily o vplyve roznych hibkovych reprezentécif na vysledky detek-
cie s zobrazené na obrazku 4.15 a obrazku 4.16, ktoré poskytuju porovnanie priemernych
rozdielov mAP@.5 podla roznych hibkovych reprezentécii a metéd zltcenia.

Vstup Model Zltucenie Jet HHA Normals | RGB
5 Skoré zlucenie 0.379 0.376 0.373 0.352

AL6 YOS Neskoré zlidenie  0.392 0.386  0.384 | 0.352
- Skoré zltéenie  0.394 0.395 0410 | 0.390

VO Neskoré zltiéenie  0.414  0.400  0.394 | 0.390

. Skoré zltéenie  0.386 0.385  0.397 | 0.365

640 YOS Neskoré zltidenie  0.391  0.371 0.400 | 0.365
i SkorézliGemic 0403 0404 0409 | 0.38

Neskoré zliicenie 0.411 0.414 0.404 0.384

Tabulka 4.15: Zoskupené zobrazenie metrik mAP@.5 pri pouziti réznych metod fazie podla
velkosti vstupu a modelu s rozlisenim réznych reprezentacii hibky.

Priemerna vykonnost

Metéda Reprezenticia hibky
mAP@.5 Rozdiel oproti RGB
Jet 0.3905 0.01775
Skoré zlucenie HHA 0.3900 0.01725
Normals 0.3973 0.02450
Jet 0.4020 0.02925
Neskoré zlucenie HHA 0.3928 0.02000
Normals 0.3955 0.02275

Tabulka 4.16: Priemernd hodnota mAP®@.5 a priemerny rozdiel od zékladnej hodnoty RGB
podla metédy zlucenia.
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Obr. 4.14: Priemerné hodnoty mAP@.5 roznych velkosti modelu a vstupného rozlisenia
podla metédy zlucenia.
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Obr. 4.15: Priemerny rozdiel mAP@.5 podla metdédy zlicenia v réznych reprezentacidch
hibky.

46



o
o
w
o

ZlGcenie
mmm Skoré zlucenie
EEl Neskoré zlG¢enie

o
o
N
v

0.020

0.015 1

0.010

0.005

Priemerné zlepsenie metriky mAP@.05 od RGB

0.000 -
HHA Normals

Reprezentacie hibky

Obr. 4.16: Priemerné zlepsenie metriky mAP@.5 od zdkladnej hodnoty RGB podla metédy
zlic¢enia.

Z vysledkov analyzy jasne vyplyva, Ze integracia hibkovych dét pozitivne ovplyviiuje
presnost detekénych modelov. Najvyssia priemernd presnost dosiahnutd v nasich experimen-
toch bola zaznamenand pri pouziti neskorej fizie, konkrétne metédou JET, kde mAP@Q.5
dosiahla hodnotu 0.402. Pristup neskorej fizie sa ukazuje ako efektivnejsi v zlepsovani vy-
konnosti modelov, avsak je dolezité pripomeniif, Ze je tiez naroc¢nejsi na vypoctovy vykon.

Posledné porovnanie sa zameriava na analyzu citlivosti modelov a metdéd zlicenia na
rozne reprezentdcie hibky. Trendy vykreslené grafmi 4.17 a 4.18 ukazujt, Ze pri mensej verzii
modelu sa s rasticim rozlisenim vstupu zvysuje standardné odchylka medzi réznymi repre-
zentéciami hibky, o naznacuje zvySend citlivost na rozdiely v ddtach. Naopak, u vacsieho
modelu YOLOv5m tieto rozdiely s rasticim rozlisenim vstupu klesaji, ¢o mozno pripisat
vac¢siemu poctu parametrov a tym padom lepsej schopnosti modelu generalizovat.

Pri porovnani hodnét Standardnej odchylky skorej (obr. 4.17) a neskorej fuzie (obr.
4.18) na rozne reprezenticie hibky je zrejmé, Ze rozdiely medzi reprezentdciami hibky st
vyraznejSie pri neskorej fuzii. Tato vicsiu citlivost metédy mozno vysvetlit tym, Ze za-
chovava povodné charakteristiky jednotlivych kandlov, zatial ¢o pri skorej fazii sa vsetky
reprezentacie hibky najskor prevedi do odtienov sedi, o moze viest k mensej premenlivosti
vysledkov.
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Obr. 4.17: Standardn4 odchylka reprezentécif hibky pre modely vyuzivajice metédu skorého

zlicenia.
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Obr. 4.18: Standardn4 odchylka reprezentécii hibky pre modely vyuzivajice metédu nesko-

rého zltcenia.

4.2 Experiment s upravenymi modelmi YOLOvV5 na datovej
sade Washington RGB-D

Predchadzajice experimenty naznadili, ze integracia hibkovych dét do detektorov objektov
sad moze zlepsit presnost detekcie. Cielom tohto experimentu bolo preto overit, ¢i integracia
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hibkovych dat moze zlepsSit presnost detekcie aj na inej ako povodnej datovej sade. Tento
experiment preto skiima vykon upravenych modelov, ktoré vyuzivaju s metody skorého a
neskorého zltcenia v porovnani so zékladnymi modelmi, ktoré hibkové ddta nevyuzivaju.
Pre tento téel bol zvoleny model YOLOv5s a reprezentécie hibky Jet a HHA, nakolko repre-
zenticia pomocou povrchovych normal nebola pri tejto datovej sade dostupnéa. Vykonnost
modelov sa pri tomto experimente porovnava s vyuzitim metriky mAP@.5:.95. Vyssi prah
metriky mAP v tomto pripade lepsie znézornuje rozdiel jednotlivych pristupov, nakolko pri
nizsom prahu mAP@.5 sa vykonnost modelov blizi maximalnym hodnotam.

Detaily o vykonnosti metdéd skorého a neskorého zlicenia st zhrnuté v tabulkach, kde
st predstavené celkové metriky mAP@.5:.95 ako aj metriky AP@.5:.95 pre konkrétne triedy
objektov. Vysledky pre metédu skorého zlicenia sa zhrnuté v tabulke 4.17 a vysledky pre
metodu neskorého zlicenia si zas obsiahnuté v tabulke 4.18.

Class Jet HHA | RGB
All 0.763  0.779 | 0.753
Bowl 0.765 0.786 | 0.750
Cap 0.800 0.822 | 0.802

Cereal Box 0.828 0.851 | 0.817
Coffee Mug 0.746 0.767 | 0.731
Flashlight 0.732 0.728 | 0.715
Soda Can 0.705 0.718 | 0.702

Tabulka 4.17: Metriky mAP®@.5:.95 modelu YOLOv5s pre metédu skorého zlicenia.

Class Jet HHA | RGB
All 0.778 0.759 | 0.753
Bowl 0.787 0.769 | 0.750
Cap 0.826 0.797 | 0.802

Cereal Box 0.837 0.816 | 0.817
Coffee Mug 0.752 0.740 | 0.731
Flashlight 0.726 0.728 | 0.715
Soda Can 0.742 0.701 | 0.702

Tabulka 4.18: Metriky mAP@.5:.95 modelu YOLOv5s pre metédu neskorého zlucenia.

Z analyzy tabulick 4.17 a 4.18 vyplyva, Ze modely s integrdciou hibkovych d4t, ¢ uz s me-
todou skorého alebo neskorého zlicenia, vykazuji lepsiu vykonnost v porovnani s modelmi,
ktoré sa spoliehaji len na RGB data. Toto tvrdenie potvrdzuje fakt, ze priemerna metrika
mAP@.95 sa aj pri odlisnej ddtovej sade zvysila pri kazdej varidcii metédy a hibkovych dat.
Zaujimavym pozorovanim je aj fakt, ze rovnako ako pri predchadzajicom experimente aj
v tomto pripade pri metdde neskorého zlicenia s rozliSsenim 640 x 640 mala reprezenticia
HHA najhorsie vysledky. Rozdiely vo vysledkoch st zretelnejsie v grafoch nizsie. Obrazok
4.19 ukazuje celkové zlepSenie metriky mAP@.5:.95 pre modely vyuzivajice hibkové data
oproti standardnému RGB modelu. Obrazok 4.20 zas zobrazuje rozdiely metrik AP@.5:.95
naprie¢ triedami obsiahnutymi v datovej sade.
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Obr. 4.19: ZlepSenie metriky mAP@.5:.95 modelov YOLOv5s vyuzivajicich hibkové déta
v roznych varidciach oproti zakladnému RGB modelu.
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Obr. 4.20: Rozdiel metrik AP@.5:.95 modelov YOLOv5s vyuzivajicich hibkové déta v roz-
nych varidciach oproti zdkladnému RGB modelu napriec¢ triedami.

4.3 Experiment s pridanim hibkovych dit do modelu YO-
LOvS8

V rdmeci predoslych experimentov bolo zistené, Ze integracia hibkovych d4t pomocou me-
téd skorého a neskorého zlicenia zlepSila presnost detekcie modelov YOLOv5 na datovych
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sadach NYUv2 a Washington RGBD. Na zdklade tychto pozitivnych vysledkov bol realizo-
vany posledny experiment, ktory sa zameriava na overenie efektivnosti vyuzitia hibkovych
dat na alternativnom modeli - upravenom YOLOvS, ktory vyuziva Styri kanaly a teda
predstavuje metodu skorého zlicenia, ktord bola blizSie opisand v ¢asti 3.2. V experimente
boli pouzité modely YOLOv8n, YOLOv8s a YOLOv8m natrénované na datovej sade NYU,
pricom boli hodnotené vykonnostné metriky mAP@.5 a mAP@.5:.95. Detaily a Specifické
vysledky tohto experimentu st zhrnuté v tabulkach 4.19 a 4.20.

Velkost modelu  RGBD | RGB

YOLOv8n 0.352 0.337
YOLOvS8s 0.405 0.336
YOLOv8m 0.423 0.362

Tabulka 4.19: Metriky mAP@.5 pre model vyuzivajtci hibkové ddta a zakladny RGB model
naprie¢ réznymi velkostami modelu YOLOVS.

Velkost modelu RGBD | RGB

YOLOv8n 0.211 0.197
YOLOvS8s 0.249 0.203
YOLOv8m 0.275 0.234

Tabulka 4.20: Metriky mAP@.5:.95 pre model vyuZivajtci hibkové data a zakladny RGB
model naprie¢ réznymi velkostami modelu YOLOvS.

Vysledky experimentu jasne demonstruju, Ze integracia hibkovych dat do modelov YO-
LOvS8 priniesla vyrazné zlepsenie obidvoch vykonnostnych metrik. Najvyraznejsie zlepsenie
metrik bolo zaznamenané pri modeloch YOLOv8s a YOLOv8m a je vizudlne zobrazené na
obrazku 4.21 nizsie.
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Obr. 4.21: ZlepSenie metrik mAP pri vyuziti hibkovych dat oproti zdkladnym RGB modelom
YOLOVS.

ZlepSenia zaznamenané v modeloch YOLOvS8 boli nasledne porovnané so zlepseniami,
ktoré boli dosiahnuté pri modeli YOLOv5 vyuzivajicom skori faziu. Toto porovnanie je
mozné najst v tabulke 4.21.

Model ZlepSenie mAP@.5 | ZlepSenie mAP@.5:.95
YOLOv5s 0.024 0.019
YOLOv5m 0.021 0.020
YOLOvS8s 0.069 0.046
YOLOvS8m 0.061 0.041

Tabulka 4.21: Rozdiely v metrikich mAP@.5 a mAP@.5:.95 medzi YOLO modelmi vyuzi-
vajucimi hlbkové data a zakladnymi RGB modelmi.

Toto porovnanie ukézalo, Zze pri modeloch YOLOv8 dochidza k zlepSeniu presnosti
vdaka dostupngm hibkovym détam ovela viac ako pri modeloch YOLOv5. ZlepSenie pres-
nosti, ktoré hibkové data poskytuju, je nielen konzistentné, ale aj vyrazné, ¢o naznacuje
potencial hibkovej integracie pre budice genercie objektovych detektorov. Tieto zistenia
s zobrazené na obrazku 4.22, ktory porovnava zlepSenia metrik mAP pri vyuziti hibkovych
dat v oboch modelovych radéch.
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Obr. 4.22: ZlepSenie metrik mAP pri vyuziti hibkovych dét oproti zdkladnym RGB modelom
YOLOv5 a YOLOvS.

Tento experiment podporuje predchadzajtice zistenia o vyzname hibkovych dat pre zvy-
Senie presnosti detekénych modelov a zdoéraznuje potencial metddy skorej fuzie pre vylep-
Senie vykonu standardnych detektorov objektov.
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Kapitola 5

Zaver

Této praca poskytuje komplexny pohlad na detekciu objektov v obraze s vyuzitim hibko-
vych informdcii. V tvode bola zmienend dolezitost integrdcie hibkovych d4t do procesov
detekeie a rozpozndvania objektov. Hibkové data poskytuji rozsiahle dodato¢né informécie
o vzdialenostiach objektov od senzora a ich polohach v priestore, ¢o by malo viest k lepsej
efektivite detektorov. Praca sa nasledne zameriava na viaceré koncepty spracovania obrazu
s dorazom na hibkové ddta, ich reprezenticiu formou point cloudovych dat & hibkovych
map a spdsoby ich ziskavania pomocou Specializovanych senzorov. V tomto kontexte bol
poskytnuty prehlad o doterajSom vyskume réznych metéd vhodnych na spracovanie po-
int cloudovych dat a RGB-D obrazov. Predstavené boli rézne pristupy zltucenia farebného
obrazu a hibky, rozne metédy reprezentécie hibky v hibkovych mapéch a tiez niektoré vy-
zvy spojené so spracovanim hibkovych dat. Teoretickd Cast tejto prace uzatvira prehlad
o jednokrokovych detektoroch objektov, s dérazom na detektory série YOLO vo verziach
YOLOv5 a YOLOvS. Na zaklade ziskanych poznatkov sa nédsledne praca zaoberd navrhom
rieSenia. V tejto Casti si opisané konkrétne metddy, implementacie algoritmov, metriky
a tpravy modelov ktoré boli vyuzité v experimentdlnej casti. Ako zdroje hibkovych dét
potrebnych pre vyskum boli predstavené dve datové sady, NYU Depth Dataset V2 a Was-
hington RGB-D. Praca nasledne prechadza od teoretickej Casti na cast experimentalnu,
ktorej cielom bolo overit efektivitu vyuzitia hibkovych dét pri detekeii objektov s pouzitim
roznych metdd.

Prvy experiment bol zamerany porovnanie dvoch pristupov k integréacii hibkovych dét
do modelov YOLOv5. Dva rozlicné pristupy predstavovali metédy skorej a neskorej fuzie.
Analyza visledkov preukézala, 7e neskors fizia, pri ktorej sa hibkové a RGB déta spraci-
vaji nezavisle a kombinuji az v neskorsich vrstvach modelu, sa ukazala ako efektivnejsia.
Toto zistenie moze byt doésledkom toho, Ze tento pristup zdvojnasobuje pocet paramet-
rov modelu, ¢o umoznuje modelu efektivnejsie kombinovat informacie z réznych druhov
dat. Zvysenie poctu parametrov modelu vSak vyrazne zvysuje vypocetné naroky na tréning
aj inferenciu. Z analyzy tychto zisteni vyplyva, Zze metoda neskorého zlicenia moze najst
praktické uplatnenie pri rieSeniach, pri ktorych sa kladie najvac¢si doraz na presnost detek-
cie a pri ktorych nie je dolezité spracovavat data v redlnom case s vyuzitim obmedzenych
vypocetnych zdrojov.

Na druhej strane, skord fizia, kde st hibkové déta integrované priamo k RGB kandlom
este pred spracovanim modelom, pontkla taktiez uspokojivé vysledky, hoci o nieco nizsie
nez pri neskorej fazii. Tento pristup vynikd najmé svojou nizsou vypoc¢tovou naro¢nostou,
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¢o ho robi idedlnym pre praktické aplikicie s obmedzenymi zdrojmi alebo s poziadavkou
spracovavat data v realnom case.

Experiment tiez poukézal na fakt, Ze rozdiely v efektivnosti medzi roznymi hibkovymi
reprezentaciami sa znizuju s rasticou velkostou modelov YOLOv5. Pri mensich modeloch,
ako YOLOv5s, boli rozdiely medzi jednotlivymi reprezentaciami hibky vyraznejsie, zatial ¢o
pri vacsom modeli YOLOv5m boli tieto rozdiely menej vyrazné. Toto zistenie moze svedéit
o tom, ze vicsie modely maju lepsiu schopnost generalizacie a mozu efektivnejsie vyuzivat
dostupné informdcie z hibkovych d4t bez ohladu na ich Specifickti formu.

Cielom druhého bolo zistif, ¢i pozitivne vysledky ziskané na datovej sade NYU Depth
v2 mozno replikovat v inych podmienkach a kontextoch. Experiment potvrdil, Ze pridanie
hibkovych dét do modelov YOLOWV5 zlepsuje presnost detekcie v porovnani so Standardnymi
RGB modelmi. Zaujimavostou pri tomto experimente bol opakujici sa trend: reprezentacia
HHA s vyuzitim metédy neskorej fizie pri modeli YOLOv5s a rozliseni 640x640 dosiahla
podobne ako v pripade prvej datovej sady najhorsi vysledok. Tento opakovany jav naznacil,
ze mensia varianta modelu m&a problém pri spracovani dat, ktoré tato reprezentacia dat
poskytuje.

Zavereiny experiment sa zaoberal overenim uéinnosti integracie hibkovych dat do mo-
dernych detekénych modelov, konkrétne na architektire YOLOv8. Cielom bolo zistit, ¢i
je mozné replikovat dosiahnuté vysledky aj na inych modeloch, a tym overif univerzalnost
predchéadzajicich zisteni. Experimenty s upravenymi modelmi YOLOvS, ktoré vyuzivali hib-
kové data ukéazali vyrazné zlepsenie presnosti oproti zakladnym modelom, ktoré tieto data
nevyuzivali. NajvyraznejSie zlepsSenie nastalo pri velkostiach S a M. Modernejsie modely
YOLOVS tiez vykdzali virazne vyssiu efektivitu pri vyuzivani hibkovych dét v porovnani
s rovnako velkymi modelmi YOLOv5. Toto zistenie naznacCuje, ze moderné architektiry
modelovej rady YOLO st pri integracii hibkovych dat efektivnejsie ako ich predchodcovia.

Integracia hibkovych dat do procesov detekcie objektov zvysila presnost detekeie v kaz-
dom z realizovanych experimentov. Vysledky réznych metdd sa sice lisia ale zlepsenie, ktoré
prindsa pridanie hibkovych dét je konzistentné naprie¢ roznymi modelmi a metédami. Na
zdklade tohto mozme ustdit, ze hibkové data mozu byt pre oblast poéitacového spracovania
obrazu velkym prinosom. Preto by som chcel spomentt niekolko ndpadov, ktorymi sa mézu
zaoberaf budice vyskumy v tejto oblasti.

Stcasné modely, ako YOLO a iné varianty, si primarne navrhnuté pre spracovanie
dvojrozmernych obrazov. Vyskum by sa mohol zamerat na vyvoj novych architektir alebo
adaptdcie existujucich, ktoré by od zakladu integrovali hibkové déta. Tieto modely by mohli
vyuzivat hibkovi informéciu nielen ako doplnok, ale ako zékladny stavebny prvok, ¢o by
mohlo umoznit hlbsie pochopenie scény a lepsiu lokalizaciu objektov v priestore. Dalej by
bolo vhodné hlbsie preskimat metédy zlicenia priznakov z hibkovych a RGB dat. Stucasné
pristupy ako skord a neskora ftzia su efektivne, no existuje potencidl pre vyvoj adaptivnych
faznych metéd. Tieto by mohli dynamicky menif sposob, akym sa data kombinuji, na za-
klade kontextu alebo Specifickych charakteristik scény. Napriklad, systém by mohol pouzivat
hibkové déta intenzivnejsie v situdcidch, kde RGB déta neposkytuji dostatok informdcii
(napriklad pri splyvani objektu s pozadim), a naopak zameriavat sa viac na RGB déta,
ked hibkové déta nie st dostatoéne presné kvoli odrazenému svetlu alebo ingm faktorom.
Prinos by mohlo priniest aj preskiimanie mozného vyuzitia metddy preneseného ucenia pre
modely pracujtce s hibkou.

V zdvere mozno povedat, ze integrdcia hibkovych dat do detekénych systémov predsta-
vuje zasadny pokrok v oblasti pocitacového videnia. Tato praca poskytla cenné zdklady,
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ktoré ukazuji vyrazny potencidl pre dalsi rozvoj a praktické aplikicie. Coraz lepsie po-
rozumenie a vyuzivanie hibkovych ddt moéze vyznamne prispiet k presnosti a efektivite
modernych detekénych systémov. S budicim vyvojom v tejto oblasti mdzeme ocakavat
inovacie, ktoré transformuji nielen akademicky vyskum, ale aj siroku skalu aplikacii v prie-
mysle a kazdodennom zivote. Tato oblast nepochybne stoji na prahu vyznamnych objavov
a zlepseni, ktoré otvoria nové moznosti v technolégiach strojového videnia.
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Priloha A

Obsah prilozenej SD karty

Prilozenad SD karta obsahuje:
o datasets/ - prie¢inok s ddtovymi sadami
o models/ - prie¢inok s natrénovanymi modelmi
e src/ - prie¢inok s pomocnymi scriptami

o« RGBD_YOLOV8/ - prie¢inok s modelom YOLOv8 schopnym spracovavat Stvorka-
nalovy vstup

o« RGBD_YOLOV5/ - prie¢inok s vyuzitymi modelmi YOLOV5, ktoré vyuzivaji metédu
skorého a neskorého zliucenia

o tex/ - priecinok so zdrojovymi stibormi textovej ¢asti préce

e bp.pdf - textova ¢ast prace

62



