VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

BAKALARSKA PRACE

Brno, 2023 Samuel Bielik



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION

DETEKCE SJIZDNOSTI TERENU PRO MOBILNI ROBOT
POMOCI RGB KAMERY

CAMERA-BASED TERRAIN TRAVERSABILITY ASSESSMENT FOR MOBILE ROBOTS
BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE Samuel Bielik
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Petr Gabrlik, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2023



TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

-r VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

Bakalarska prace

bakalarsky studijni program Automatiza¢ni a méfici technika

Ustav automatizace a méfici techniky
Student:  Samuel Bielik ID: 230041
Rocnik: 3 Akademicky rok: 2022/23

NAZEV TEMATU:

Detekce sjizdnosti terénu pro mobilni robot pomoci RGB kamery

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Cilem prace je analyzovat prostor pfed mobilnim robotem ve vnéjSim prostfedi za pomoci RGB kamery
a algoritmu pro sémantickou segmentaci s cilem posoudit sjizdnost pro danou platformu.

1. Provedte prizkum metod a softwarovych nastroji na bazi strojového uéeni slouzici ke klasifikaci prostiedi
pomoci obrazovych dat z RGB kamery. Rovnéz se seznamte s frameworkem ROS.

2. Seznamte se s principem funkce fotoaparatu, projekci a strukturou obrazovych dat; otestujte elementarni
operace, jako je konvoluce.

3. Zvoleny nastroj pro segmentaci zprovoznéte, nau¢te na dostupném datasetu pro automotive a otestujte na
ruznych fotografiich.

4. Doucte algoritmus pro rozliSovani tfid i mimo zpevnéné komunikace za pouziti dostupného terénniho datasetu
&i viastnich dat. Usp&$nost detekce ovéfte na viastnim terénnim datasetu.

5. Pripravte softwarové feSeni tak, aby segmentace probihala na videu v redlném ¢ase a provedte testovani dle
pokyn( vedouciho.

DOPORUCENA LITERATURA:
MURPHY, Robin R. Introduction to Al Robotics. Massachusetts: MIT Press, 2002. ISBN 9780262133838.

Termin zadani: 6.2.2023 Termin odevzdani: 22.5.2023

Vedouci prace: Ing. Petr Gabrlik, Ph.D.

doc. Ing. Vaclav Jirsik, CSc.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENI:

Autor bakalarské prace nesmi pii vytvareni bakalarské prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt piné védom nasledki porueni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zéakona &. 121/2000 Sb., v&etné moznych trestnépravnich dlsledkl vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 /616 00 / Brno



Abstrakt

Praca popisuje princip fungovania kamery, pocitacové videnie a konvolu¢né neurénové
siete, sémanticku segmentaciu a DeepLab. Praca sa zaobera tréningom modelu,
zobrazovanim obrazkov, aplikaciou modelu na video a segmentovanie v realnom case

, r r 1 4
KPucové slova
Konvolu¢né neurénové siete, sémanticka segmentacia, DeepLab, obrazok, pocitacové
videnie, kamera

Abstract

The thesis describes digital camera working principle, computer vision and
convolutional neural networks, semantic segmentation and DeepLab. The thesis deal
with model training, image visualisation, model’s application on video and
segmentation in real time.

Keywords

Convolutional neural networks, semantic segmentation, DeepLab, image, computer
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Uvop

Predstavme si robotické vozidlo, ktoré sa pohybuje v teréne. Pre analyzu okolia pouziva
lidar a kameru. Vystupom z lidaru je mracno bodov kde kazdy jeden bod predstavuje
potencialnu prekazku (pretoze odniekial’ sa lidarovy 10¢ musel odrazit). Lidar vSak vidi
aj podlozku, po ktorej sa pohybuje, pripadne, ak je vozidlo v uzavretom priestore, vidi
aj to, €o je nad nim. Podlozky a stropy by bolo dobré z mrac¢na odstranit’, pretoze toto
nepredstavuje pre vozidlo prekazku. Celkom dobre sa daju filtrovat roviny, ako na
priklad podlahy a stropy. Problém vSak nastava vtedy, ak sa robot pohybuje na priklad
po trave, kde mrac¢no bodov uz nie je rovina. Cielom prace je pomocou dat z kamery
analyzovat’ povrch pred robotom. Data z kamery spracuje robot pomocou sémantickej
segmentacie. To znamend, ze kazdému bodu z obrazku priradi robot nejaku kategoriu
do ktorej patri. Pomocou projekcie vie potom robot zistit, ktory pixel zkamery
prisliacha urcitému bodu v mra¢ne bodov. Ak by sa jednalo o nejaky §trk, travu alebo
poorané pole, cez ktoré by robot mal vediet’ prejst, tento bod v mrac¢ne odfiltruje a tym
padom ho nevnima ako prekazku.

Obrazové data musi robot nejako ziskat, takze sa praca zaobera tym, Co je to
kamera, ako funguje, zaklady projekcie a spdsoby ukladania obrazovych dat. Ziskané
data sa musia nejako spracovat, praca teda rozobera pocitacové videnie, konvolucné
neurénové siete a sémanticku segmentaciu. V robotovi, pomocou ktorého sa ziskaju
testovacie data, je operacny systém Linux s ROS2, preto popisuje ROS2.

V praktickej Casti sa praca zaoberda modelom DeepLab ajeho tréningom. Po
natrénovani rozobera ako zobrazit’ obrazky a pracu modelu v redlnom cCase.
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1. TEORIA

1.1 Digitalny obraz

Na obraz sa da pozerat’ ako na dvojrozmernu funkciu z = f (x,y), kde x a'y st siradnice
pixelov a z je amplitada (¢im je vdcSia intenzita jasu v bode [x,y], tym vécSie Cislo bude
z). Jednotlivé pixely obrazu su prvky matice. NajcastejSie sa amplituda koduje 8 bitovo
(pixely nadobudaji hodndt 0-255, kde O je uplne Cierna a 255 je uplne biela). Ak treba
kodovat’ farebny obraz, tak jeden farebny pixel sa sklada z Cervenej, zelenej a modrej
farby. Tieto farby sa spolu poskladaju. Intenzita kazdej farby moze tiez nadobudat
hodnoty 0-255. Pre ulozenie farby jedného pixelu preto treba 24 bitov, ¢o su 3 byty.
Niekedy sa kéduje aj priehl'adnost’ daného pixelu. [1], [2]

1.2 Kamera

Kamera zachytava svetlo, ktoré prechddza SoSovkami na obrazovy snimac a signal
uklada do pamite. Dolezita ¢ast’ kamery tvori obrazovy snimac. Obrazovy snimac je
elektronicka suciastka, ktora meni opticky signal na elektricky. Sklada sa z malych
buniek, v ktorych sa zhromazd’uju fotony. Pracuje takymto spdsobom: Na zaciatku
zachytavania snimky sa bunka otvori, dopadajuce svetlo vo forme fotobnov sa meni na
elektrony. Po uritom Case sa bunky zatvoria a zmeria sa vel'kost elektrického naboja.
Velkost elektrického naboja je tmerna intenzite svetla. Pred tym, ako fotony dopadnu
do bunky, prechadzaju filtrom (jeden filter na jednu bunku), ¢o ukazuje obrazok 1.1.
Filtre maju za Glohu prepustit’ iba urciti zlozku svetla, konkrétne ¢ervenu, zelent alebo
modra. Keby na bunkach filtre neboli, kamera by nevedela urcit farbu dopadajiceho
svetla a preto by vysledny obraz bol Ciernobiely. [3], [4]

000 000 000

N NN

Obrazok 1.1  Bunky s farebnymi filtrami umiestnené na obrazovom snimaci [3]

Filtre m6zu byt na snimaci rdzne rozlozené. Jednou z moznosti je Bayerova maska,
¢o ukazuje obrazok 1.2. [3]
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Obrazok 1.2 Bayerova maska [3]

Z obrazku 1.2 vidno, ze v Bayerovej maske sa striedaju modro zelené a Cerveno
zelené stipce. Z toho vyplyva, ze zelenych filtrov je na snimadi dvakrat viac ako
cervenych alebo modrych. Je to kvoli tomu, ze 'udské oko je citlivejsSie na zelenu farbu.
Ak by bolo kazdého z filtrov rovnaky pocet, vysledny obraz by sa zdal zaSumeny
a menej detailny. [3] Dalsie typy filtrov uvadza zdroj [5].

Zakladom snimaca je kremikova fotodidda. Dopadajuce fotony sa menia na
elektrony vplyvom napajacieho napétia diody. [4]

Najpouzivanejsie typy obrazovych snimacov, st CCD a CMOS. [6]

CCD snimace su zalozené na poli pasivnych fotodiod (pixely), na ktorych sa
zhromazd’uje naboj pocas expozicie kamery (bunky su otvorené). Potom elektronika
umiestnend mimo fotodiod prepocitava vel'kost' nadboja na napitie. Premena svetla na
napdtie je velmi uc¢inna, Co sa hodi vtedy, ked sa fotografuje v tme. Elektronika
vyhodnocujtica velkost napitia na fotodiddach je pre kazdy pixel rovnaka, a preto je
dosiahnutd vysoka jednotnost obrazu. Nevyhodou je to, ze si pomalé a celkom drahé.
[6]

CMOS snimace su zalozené na poli aktivnych pixelov — elektronika je na urovni
pixelov a vystupom zo snimaca je naboj prevedeny na vel'kost’ napatia. CMOS snimace
su rychlejsie ako CCD, ale su viac zaSumengé. [6]

1.2.1 Resekcia kamery

Resekcia kamery je proces odhadu parametrov dierkového modelu kamery (pinhole
camera model) z fotografie. To znamena, ze urcuje smer svetelného lacu spojeného s
konkrétnym pixelom obrazka. Zvycajne si parametre kamery reprezentované
projek¢nou maticou 3x4. VonkajSie (extrinsic) parametre definuju poézu kamery
a vnatorné (intrinsic) definuji format obrazu (ohniskova vzdialenost, velkost’ pixela a
povod obrazu). [7]

Projek¢na matica je odvodena z vonkajSich a vnutornych parametrov fotoaparatu a
Casto je reprezentovand sériou transformdcii. Tato matica modze byt pouzitd na
priradenie bodov z obrazku (2D) do priestoru okolo kamery (3D). [7]

Na popis pozicie pixelu obrazu a pozicie prisluchajuceho bodu v priestore sa
pouzivaju homogenizované vektory:

e Obraz: [uvs]’
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e 3D priestor: [ Y Zw SIT
kde s oznacuje mierku. To znamena, ze oznacuje to, kol'kokrat je vektor zvacSeny.

Projekcia:
U Xy Xy

zcl l:K[R T v =m|2» (1.1)
1 1 1

e M je projekéna matica,a M = K[R T]

e u,v su suradnice pixelu

e K je matica vnutornych parametrov

e R aT sumatice vonkajSich parametrov (R je rotacia a T je translacia)
®  Xw, Yw, Zw SU suradnice bodu v priestore

e z.je z suradnica kamery v 3D priestore

Matica vnutornych parametrov je:

[24% Y Ug 0]

K=|0 a v, 0 (12)
0 0 1 0

Tato matica obsahuje 5 vnutornych parametrov modelu kamery. Jednid sa o

ohniskovu vzdialenost’, format snimaca obrazka a hlavny bod kamery (principal camera
point). Parametre ox = f-mx a ay = f-my hovoria o ohniskovej vzdialenosti v pixeloch (f
je ohniskova vzdialenost, m su prevratené hodnoty vysSky a Sirky pixela na snimaci —
vel'kost bunky). v je parameter skreslenia medzi osami x ay, ¢asto je nulovy. u0 a vO
reprezentuju hlavny bod kamery pri¢om idealne by mali byt v strede obrazku. [7]
Matica vonkajsich parametrov:
Rotaciasys Translécia3x1]

Perspektiva,,; Mierka (1.3)

VonkajSie parametre su rotacia a translacia, vd’aka ktorym sa daju transformovat’ 3D
suradnice bodu niekde vo svete do 3D suradnic kamery. Suradnice vektora translacie
oznacCuju svetové suradnice pociatku v suradnicovom systéme kamery. Suradnice
kamery vo svetovom suradnicovom systéme su:

C = —Rotacia™ ! Translacia = —Rotacia” - Translacia (1.4)

Je potrebné si uvedomit’, ze pri odfoteni nejakej scény vznika prechod z 3D sveta do
2D roviny. Tento proces znizuje pocet rozmerov z 3 na 2. Kazdy pixel na obrazku teda
koresponduje s nejakym lucom svetla z pdvodnej scény. [7]

1.3 Typy formatov obrazovych siiborov

Data z kamery je potrebné nejako ulozit’. Na to sa pouzivaju rozne typy formatov.
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1.3.1 JPEG (.jpg, -jpeg)

Jedna sa o stratovy format, kodovanie je 24 bitové (8 bitov pre kazda zlozku RGB),
nepodporuje priehl'adnost. Kompresia zmensSuje vel'kost' potrebnej pamite, ale tym
padom aj kvalitu, ktorti vS§ak bezne ¢lovek nezaregistruje. JPEG nefunguje spravne pri
obrazkoch s ostrymi hranami a velkymi jednofarebnymi oblastami. [8]

1.3.2 PNG (.png)

PNG pri kompresii nestraca ziadne data a preto je o mnoho vacsi ako GIF alebo JPEG.
PNG obrazky moézu byt priehladné alebo polopriehladné. Tak isto ako JPEG,
kodovanie je 24 bitové. Format nie je patentovany. [9]

1.3.3 Raw subory (.raw, .cr2,...)

Subor RAW obsahuje nekomprimované a nespracované udaje zachytené priamo
z kamery. RAW je kvalitny a zabera vel'a paméite. Sibory RAW st typom rastrového
forméatu suborov, ale sami o sebe nie st obrazkami. To znamena, ze ich treba najskor
importovat do nejakého softvéru (Photoshop) a az potom sa daju upravit alebo
exportovat’ ako iné rastrové obrazkové subory. [10]

1.4 Neuronové siete v pocitacovom videni

Pocitacové videnie (Computer vision) vyuziva algoritmy umelej inteligencie (artificial
intelligence) a hlbokého ucenia (deep learning). Ulohou poditatového videnia je
zanalyzovat obsah obrazka a ziskat zneho informacie. PocitaCové videnie vyuziva
konvolu¢né neurdnové siete (Convolutional neural network). Pre spol'ahlivé fungovanie
modelu, ktory vyuziva pocitacové videnie, je potrebné obrovské mnozstvo dat. [11]

Hlavné tulohy pocitacového videnia su klasifikacia (classification), detekcia
objektov (object detection), sémantickd segmenticia (semantic segmentation)
a in§tan¢na segmentacia (instance segmentation). [12]

1.4.1 Konvolucia

Konvolucia (Convolution) je matematicka operacia, ktora sa aplikuje na 2 funkcie a jej
vystupom je tretia funkcia, ktora popisuje, ako je tvar jednej funkcie ovplyvneny druhou
funkciou. [13]

To vlastne popisuje, ze jedna funkcia je signal vstupujuci do linearneho systému,
druha funkcia popisuje tento linearny systém a vystup zo systému sa rovna konvolucii
signalov. Jedna sa teda o matematicku operaciu pre urCenie odozvy linearneho systému.
[14]

1.4.2 Konvolu¢na neuronova siet’

Konvolu¢né neurénové siete sa primarne pouzivaju v oblasti rozpoznavania vzorov na
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obrazkoch. Jednym z najvacSich obmedzeni obycajnych umelych neuronovych sieti je
to, Ze zapasia s obrovskou vypoctovou zlozitost'ou potrebnou na ziskanie dat z obrazku.
Ak je potrebné naucit model rozpoznavat obrazok na priklad z databazy MINST
(obsahuje ru¢ne napisané Cislice, je to jeden zo zakladnych datasetov), tak takyto
obrazok ma velkost 28x28 pixelov. Kazdy neuron v prvej skrytej vrstve neuronovej
siete preto obsahuje 282, vstupov ateda aj 784 vah. Ak je ale treba pracovat
s obrazkom 64x64, uz ma jeden neurén v prvej skrytej vrstve 12 288 vah, o je prilis
vel'a, pretoze k dispozicii nie je neobmedzené mnozstvo vypoctového vykonu, Casu a
pamite. Dal§im problémom je preucenie (overfitting). Nastava vtedy, ked je model az
prili§ nauceny na tréningovu mnozinu a nevie zovseobeciiovat. To znamena, ze ak bude
na vstupe novy obrazok, ktory model nikdy predtym nevidel, nevedel by ho spracovat'.
[15]

Konvolu¢na neurénova siet pozostava z 3 typov vrstiev: konvolu¢na, poolovacia
(pooling) a plne prepojena vrstva. (fully connected layer, dense layer). [15]

height

Ql‘é\v

08'02‘/7

Obrazok 1.3  Pohyb konvolu¢ného jadra po obrazku [15]

Na obrazku 1.3 vidno biely kvader, ktory predstavuje vstupny obrazok (dizka, sirka,
hibka — pre kodovanie RGB), ¢ervena kocka sa nazyva kernel, konvoluéné jadro alebo
taktiez aj filter. Filter sa posiva cez cely obrazok o krok doprava, postupne sa
elementarne nasobi so vstupnym obrazkom a sucty sucinov si zapisuje. Ked je
v jednom smere na konci, posunie sa na zaciatok, o krok nizsie a robi to isté dookola az
kym neddjde na koniec obrazka (obrazok 1.4). To, o kol'ko pixelov sa filter posuva (¢i
sa posunie o 1,2,3,....x pixelov) zavisi od parametru krok (stride). Cielom konvolu¢nej
neuronovej siete je ziskat' z obrazku jeho vlastnosti. V prvej konvolucnej vrstve sa
ziskavaju jednoduché vlastnosti, ako su hrany objektov a farba. V dalSich sa uz
ziskavaju zlozitejSie vlastnosti. Na obrazku 1.4 predstavuje Sedo modra Cast' matice
vstupné data. Okolo matice vstupnych dat pribudli nuly. O tychto nulach hovori
parameter obalka (Padding) — podl'a toho, aké ¢islo mu prislucha, tol’ko radov nul bude
okolo. Namiesto nil mozu tvorit’ okolie vstupu krajné hodnoty pdvodnej matice. Obalka
zabezpecuje to, ze vystup z konvoluénej vrstvy ma taky isty rozmer, ako vstup. [15]

Vysledok z konvolucnej vrstvy moze vstupit do aktivacnej funkcie. Tym sa do siete
pridava nelinearita a tak sa moze siet naucit’ rieSit komplexnejSie problémy. Jednym
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z prikladov je ReLU (rectified linear unit), kde sa zo zapornych hodnét spravia nuly
a ostatné sa nechaju bez zmeny. Dalgie typy aktivaénych funkcii popisuje zdroj: [16]

o [} o 1] 1] a o ] [} o ] [+] o 1] [+]
o 156 | 155 | 156 | 158 | 158 L] 167 | 166 | 167 | 169 | 159 163 | 165 | 165
] 153 | 154 | 157 | 159 | 159 o 164 | 165 | 168 | 170 | 170 164 | 166 | 166
0 | 149 [ 151 | 155 | 158 | 159 | .. 0 | 160 | 162 | 166 | 269 | 170 | .. 0 | 156 | 158 | 162 | 165 | 166 | ..
o | 146 | 146 | 149 | 153 | 158 | .. 0 | 156 | 156 | 155 | 163 | 168 | .. 0 | 155 | 155 | 158 | 162 | 167 | ..
0 | 145 | 143 | 143 | 248 | 158 | .. 0 |55 | 153 | 153 | 158 | 168 | .. 0 |54 | 152 | 152 | 257 | 167 | ..
Input Channel #1 (Red) Input Channel #2 (Green Input Channel #3 (Blue)
1 (-1 1 1 0 0
T [ S [ S| ]
mo| oA | A L @ | =
Kernel Channel #1 Kernel Channel #2 Kernel Channel #3
Output
U ﬂ ﬂ 25
308 + —498 + 164 +1=-25
|
Bias=1

Obrazok 1.4  Priebeh konvolucie [15]

Vystupu z konvoluénej vrstvy sa hovori mapa vlastnosti (feature map). Dalej
nasleduje poolovacia vrstva. Jej ulohou je zmensit obrazok z dovodu obmedzenia
potrebného vypoctového vykonu a celkového zrychlenia. Okrem toho je dobra na
ziskanie dominantnych prvkov, ktoré su rotaéne a pozicne nezavislé. Je viacero typov
poolovania. Obrazok 1.5 ukazuje max, kde sa z oblasti pokrytej kernelom vybera
najvacsie Cislo a average, kde sa pocita priemer.

max pooling
2030
112] 37
12120130 0
8 [12] 2
34 |70 ; i4 average pooling
112/100f 25| 12

Obrazok 1.5 Poolovanie [15]
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Konvolu¢né a poolovacie vrstvy sa za seba niekol'’kokrat spoja. Na koniec nasleduje
plne prepojena vrstva. To je obyCajna umeld neurdénova siet, ktora sa dokaze ucit'.
Vstupom do tejto siete su vlastnosti obrazka ziskané z predchadzajucich vrstiev
a vystupom je nenormalizovana pravdepodobnost s akou obrazok patri do urcitej
skupiny. [15]

Vystup ma tvar vektora, ktorého velkost je taka ista ako pocet neurénov v posledne;j
vrstve. Na tento vektor sa eSte moze aplikovat’ funkcia Softmax.

1.4.3 Softmax

Softmax je aktivacna funkcia, ktorej funkcny predpis je:
o9

Se?

Softmax aplikujem na kazda stradnicu vektora. Citatel’ funkcie tvori exponencialna

Softmax(y,) = (1.5)

funkcia, ktorej zaklad je eulerovo Cislo a exponentom je hodnota aktualnej suradnice
vektora. Menovatel funkcie tvori suma takychto exponencidlnych funkci, kde sa na
mieste exponenta vystriedaju vSetky hodnoty vo vektore. Vyznam funkcie softmax je
vtom, ze vysledné hodnoty postva viac od seba oproti obyCajnej normalizicii
(vysledok podelim suctom vysledkov). [17]

1.4.4 Praca s farebnymi obrizkami a do hibky separovatel’na konvolicia

Farebny obrazok sa sklada vacSinou z 3 kandlov (jeden pre kazdu zlozky R,G,B).
Z Filtra v prvej konvolucnej vrstve sa preto stava tenzor vel'kosti (Sirka) X (vyska) X
hibka=3, &o ukazuje obrazok 1.6. Ak st velkosti filtra 5xX5x3 tak jeden filter ma 75
parametrov. Ak sa na konvoltciu vyuzije iba tento jeden filter, tak vystupny obrazok ma
vel'kost (Sirka obrazka) X (vyska obrazka) X 1. Filtrov vSak byva viac, tak, na priklad,
ak sa pouzije v jednej vrstve 20 takychto filtrov, tak sa pouziva 1500 parametrov
a velkost vystupu je (Sirka obrazka) X (vysSka obrazka) X 20. To zabera velké
mnozstvo pamidte ana konvoluciu sa spotrebuva vela casu. Z dévodu velkého
mnozstva parametrov, v sieti taktiez moze prist k preuceniu. [18]

Tento problém rie§i do hibky separovatelna konvolucia (depthwise separable
convolution). T4 sa sklad4 z konvolucie do hibky (depthwise convolution) nasledovanej
bodovou konvoltciou (pointwise convolution). Konvoltcia do hibky pracuje s kazdym
kanalom (na vstupe do siete to su 3 farebné zlozky) samostatne (vystupom su tenzory
vel'kosti (Sirka vstupu) X (vyska vstupu) X 1) a ich vysledky nasledne spoji (vystup je
tenzor vel'kosti (Sirka vstupu) X (vyska vstupu) X (pocet vstupnych kanéalov)). Ukazuje
to obrazok 1.7. Na tento tenzor sa d’alej uplatni bodova konvolucia, ¢o ukazuje obrazok
1.8. Jej filter ma vel'kost’ 1X1X(pocet kanalov). Bodova konvolucia sa spravi tol'kokrat,
kol'ko filtrov siet’ v danej vrstve pozaduje vyzaduje. Obrazok 1.8 ukazuje poziadavku na
jeden filter. Takze ak siet potrebuje 20 filtrov 5x5 ako v pripade vysSie, tak pouzivam
3-5-5+3-20=135 parametrov. Aj ked’ oby&ajna konvolucia a do hibky separovatelna
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konvolucia zaberaji podobné mnozstvo casu, tak obyCajna konvolticia prebiecha
tol'kokrat, kolko je potrebnych filtrov a do hibky separovatelna konvolucia prebehne
len raz. Takze okrem pamaéte sa Setri aj Cas. [18], [19]
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Obrazok 1.6  Konvolucia s viackanalovym vstupom [18]

1.4.5 Tréning konvolucnej neuronovej siete

V konvolu¢nej neurénovej sieti sa da pozerat' na hodnoty v konvolu¢nom jadre ako na
vahy, ktoré sa nasobia so vstupnym signalom, teda Castou obrazu. Tieto suciny sa
nasledne scitaju a v jednom cykle vznikne jedna hodnota. Presne takto sa ale sprava
neuron. Preto sa daji na konvolucni neurdénovu siet’ pouzit’ algoritmy, ktoré sa
pouzivaju v umelych neuronovych sietach, aj ked” konvolu¢na neurénova siet’ nemusi
obsahovat ani jeden neur6én. PocCas tréningu sa menia vahy ateda hodnoty
v konvolu¢nom jadre.

Na zaciatku tréningu sa sieti predlozi dataset plny obrazkov, na ktorych sa siet’ bude
utit. Dalej sa kernel inicializuje na nahodné hodnoty. Tréning prebieha v niekolkych
cykloch nazyvanych epochy. V kazdej epoche su sieti predlozené obrazky a anotované
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obrazky k nim prisluchajuce. Pre tréning sa pocita chybova funkcia Loss, a pomocou
nej a algoritmu Backpropagation (spitné §irenie chyby) sa upravuju hodnoty v kerneli
(adaptacia vah) dovtedy, kym hodnota chybovej funkcie nebude dostatone nizka.
Chybova funkcia sa moze pocitat bud vzdy po predlozeni jedného obrazku, po
predlozeni niekolkych obrazkov alebo po predlozeni vSetkych obrazkov. O tom hovori
parameter vel'kost’ davky (batch size). [13], [20]

Viac informacii a konkrétnu implementaciu algoritmu Backpropagation popisuje
zdroj [20].

Obrazok 1.7 Do hibky separovatelna konvolucia [18]

V jednoduchosti funguje algoritmus Backpropagation tak, ze si vezme chybovu
funkciu, parcialne ju zderivuje podla aktudlne menenej vahy, vysledok vynasobi

parametrom koeficient ucenia (learning rate) a toto od¢ita od aktualnej vahy:
oL

ow,
Problém je vtom, ze chybova funkcia sa nepocita priamo z vah apreto vysSie
uvedend derivacia nie je znama. AvSak toto obmedzenie sa da obist tak, ze sa najskor

Wy(k+1) =wy(k) —a-

(1.6)
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zderivuje chybova funkcia podl'a vystupu zo siete (napr. z funkcie softmax), nasledne sa
vystup zo siete zderivuje podl'a vstupu do poslednej vrstvy a tak d’alej. Proste vzdy sa
derivuje vystup nejakej operacie podla vstupu do nej, az kym sa nedostane
k pozadovanym vaham. Tieto derivacie sa nasledne vynasobia a tym sa ziska vysledok
derivacie. [21]

Obrazok 1.8 Bodova konvolucia [18]

1.4.6 Dropout

Dropout je metoda, ktora v umelych neurénovych sietach riesi problém preucenia.
Nastava vtedy, ked’ sa pouziva vel'mi hlboka siet’ a td& potom nevie zovSeobeciiovat. Ak
je siet preuCena, vie velmi dobre pracovat’ s datasetom, na ktorom sa trénuje, ale je
uplne zla, pokial’ ma pracovat’ s novym, eSte nepoznanym obrazkom. Cielom tréningu
je, aby bola chybova funkcia ¢o najnizsia, respektive nulova. Vel'kost' chybovej funkcie
ovplyviiuji vSetky neurony. Preto sa poCas preuCenia mézu vahy adaptovat takym
sposobom, ze chyba jedného neurdénu sa kompenzuje inym neuréonom. Ak siet’ pouziva
dropout, tak vystupy nahodnych neuronov v konkrétnej vrstve vynuluje — takze tieto
neurony odstrani. To znamena, ze sa pocas tréningu meni architektura siete, ¢o ukazuje
obrazok 1.9. Takymto spdsobom sa neurdny nesnazia kompenzovat chybu inych
neurénov. V konvoluénych neuronovych sietach funguje dropout tak, ze vynuluje
nahodné mapy vlastnosti. [22]
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a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obrazok 1.9  Princip dropout-u [22]

1.4.7 Rezidualne bloky

Ak sa konvolu¢na neuronova siet’ sklada z vela vrstiev, moze sa stat’, ze derivacie
chybovej funkcie popisané v kapitole o tréningu budi vel'mi malé (vanishing), alebo
naopak, obrovské (exploding), o v najhorsich pripadoch mdze viest az k tomu, Ze sa
siet uz nebude d’alej ucit’. [23]

Pre vyrieSenie tohto problému sa pouziva metdda preskakovania spojeni (skip
connections). Niekol'ko konvolu¢nych vrstiev sa spoji dokopy a vytvoria rezidualny
blok, ¢o ukazuje obrazok 1.10. Na zaciatku tréningu nerobia tieto vrstvy ni¢, preskocia
sa, a d’alej sa pocita s vysledkami z predchadzajiacej vrstvy. Toto preskocenie zrychluje
pociatocny tréning, pretoze cely model sa tvari tak, ze ma menej vrstiev. Neskor, ked’ je
potrebné model pretrénovat, uz sa vyuzivaju vSetky vrstvy modelu. Tato technika
zjemiuje tok gradientu chybovej funkcie a tym je mozné mat siete s viac vrstvami. [24]

X
y
weight layer
F(x) ! relu X
weight layer identity
F(x) +x

Obrazok 1.10 Rezidualny blok. Do aktivacnej funkcie (v tomto pripade relu) ide
vysledok z poslednej konvolu¢nej vrstvy (F(x)) s¢itany so vstupom do
bloku (x) [25]

Prikladom siete, ktora vyuziva rezidualne bloky je ResNet a DenseNet. Do bloku
siete ResNet vstupuje predchadzajuci vysledok, naproti tomu DenseNet pouziva pre
vstup do nasledujiceho bloku vsetky predchadzajice vysledky. Tieto bloky st potom
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prepojené prechodovou (transition) vrstvou, ktord tvori konvolucia a pooling.
Porovnanie ukazuje obrazok 1.11. [26]

ResNet vs. DenseNet

ResNet DenseNet

O\

+

e ®

Skip Connection Dense Connection
VS.

Addition Concatenating

Obrazok 1.11 Vravo architektura ResNet, vpravo DenseNet. Architektura
Standardnej CNN by nemala Sipky nad jednotlivymi vrstvami (farebné
Stvorceky za sebou) [27]

1.4.8 Davkova normalizacia

Na to aby konvolu¢na neuronova siet' fungovala spravne, potrebuje mat na vstupe
normalizované data. Ak s vsak k dispozicii iba nenormalizované, tak sa moze pouzit
davkova normalizacia (Batch normalization), ktora prebieha medzi vrstvami v sieti.
Tato normalizacia sa vykonava v malych davkach, nie na celom datasete. Rovnica
davkovej normalizacie: [28]

Znorm = (=2 ) v + B (a7

Sz

e zje vystup neuronu predtym, ako je nan aplikovana aktiva¢na funkcia

e m,je priemer tychto vystupov

e s, je Standardna odchylka vystupov (o nej viac na priklad tu: [29]

e v (Standardna odchylka) a B (priemer) su parametre davkovej normalizacie,
ktoré sa menia pocas tréningu. Pre konvolu¢ni neuronova siet su tieto
parametre rovnaké pre vSetky vstupy. [28]

Pouzitim davkovej normalizacie je uenie modelu rychlejsie, vysledky maju mensiu
chybovost' ateda model je presnejsi. Spravna hodnota koeficientu ucenia lezi vo
vacSom intervale (je prijatelnych viac hodnot). Taktiez mbze byt koeficient ucenia
rapidne vacsi atym sa moze model pri uceni vyhnut lokdlnym minimam chybovej
funkcie. [30]
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1.4.9 Pred trénované modely

Ak sa niekedy niekto zaoberal podobnym problémom ako je potrebné teraz vyriesit, je
mozné pouzit jeho pred trénovany model (pretrained model respektive transfer
learning), namiesto toho, aby sa vymyslala nova architektura siete a aby sa minali dlhé
hodiny tréningom, ktory nikam nemusi viest. Pred trénovany model sa nemusi
dokonalo hodit’ na pozadovanu aplikaciu, da sa upravit r6znymi sposobmi:
e (Qdstrani sa iba posledna vrstva, ktorej vystupom su pravdepodobnosti. Inak sa
nechava model bez zmeny (vyuzivaju sa aj vahy)
e Vyuzije sa architektira modelu, vahy sa inicializuju na nahodné ¢isla a model sa
pretrénuje na novy dataset
e Vahy niektorych vrstiev sa pretrénuju (hlbsie vrstvy), iné sa nechaji bez zmeny
(vrstvy na zaciatku siete). [31]

1.4.10 Cross-entropy Loss
Cross-entropy loss je jedna z najdolezitejSich chybovych funkcii. V idedlnom pripade
by vystupom modelu bol vektor, ktory obsahuje jednotku (kategoéria do ktorej patri
obrazok) a nuly (zvysné kategorie). Vystupom modelu je vsak vektor, ktory obsahuje
rozne ¢isla v intervale medzi 0 a 1. Cielom chybovych funkecii je zistit, ako daleko je
model od pravdy pri zaradeni objektu do konkrétnej triedy. [32]

Entropia popisuje uroveti neurcitosti. Diskrétna entropia je popisana vzorcom:

HG) == ) p@) - logy (0(x)) (18)

e Hje vypocitana entropia
e p(x)je pravdepodobnost’ toho, Ze nastane pripad x
Cim vécsia je hodnota entropie, tym si je model menej isty svojou predikciou.
Priklad ukazuje obrazok 1.12. [32]
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> > B > > > b > o © o
e P> > ® @)
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> > > (@) > > @) O @)
> > > @) > O
® > P o ®. » o ®
> B> o O o O
D> @ »
> > e o e ©
> > o o o o
#> =26, #O = 4 #> =14, #O =16 #>=1 #0O = 29

Obrazok 1.12 Kontajnery s roznymi Gtvarmi a ich pocet [32]
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Na obrazku 1.12 maja vSetky kontajnery rovnaky sucet roznych utvarov. V prvom
kontajneri je 26 trojuholnikov a 4 kruhy, a teda pravdepodobnost’ toho, Ze vybrany utvar
je trojuholnik je 26/30 a toho, ze bude vybrany kruh je 4/30. V druhom kontajneri je 14
trojuholnikov a 16 kruhov, a teda pravdepodobnost’ toho, ze bude vybrany trojuholnik je
14/30 a toho, ze bude vybrany kruh je 16/30. V tretom kontajneri je iba 1 trojuholnik
a 29 kruhov, preto pravdepodobnost’ toho, ze bude vybrany trojuholnik je 1/30 a toho,
ze bude vybrany kruh je 29/30. Z toho vSetkého vyplyva, Ze najvysSia neurcitost vyberu
konkrétneho tvaru z kontajnera je pri kontejneri 2 a najnizsia pri kontajneri 3. Entropia

pre prvy kontajner bude:

H(x) = — Z p(x) - log, (p(x)) = — (% log, (%) + % log, (%)) = 0,5665

(1.9)

Podobne sa da vypocitat entropia pre zvysné dva pripady. Pre druhy kontajner je
entropia 0,9968 a pre treti je 0,2108. [32]

Funkény predpis Cross-entropy loss je:
n

Leg = — Z t;loga(p:) (1.10)
i=1

e LCE je hodnota chybovej funkcie

e t;ije pozadovany vystup (0 alebo 1)

e pije vystup z modelu ( na priklad vystup z funkcie Softmax)

Kedze ti moze nadobudat’ iba hodnoty 0 a1, funkCny predpis sa pre pripady

zaradenia objektov len do jednej kategorie da zjednodusit’ a vysledkom bude logaritmus
hodnoty pravdepodobnosti zaradenia do spravnej kategorie. [32]

1.4.11 Klasifikacia obrazu

Klasifikacia obrazu je uloha, kedy model priradi obrazu jeden alebo viac §titkov, ktoré
oznacuju Co je na obrazku, teda do ktorej triedy obrazok patri. Vystupom z klasifikacne;j
siete je vektor, ktorého velkost' je taka ista, ako pocet tried. Hodnoty jednotlivych
suradnic vystupného vektora oznacuju pravdepodobnost, s akou obrazok patri do danej
triedy. Vysledny vektor je vstupom do aktivacnej funkcie Softmax.

Pre klasifikaciu obrazu potrebujeme nazbierat velké mnozstvo dat. Obycajne sa
dataset sklad4 z obrazov a nazvov tried s tym, ze kazdy obrazok moze byt priradeny do
jednej alebo viacerych tried. Vel'mi dolezité je to, aby obrazky boli vyvazené (napr. aby
boli fotené za kazdého pocasia, aby sa siet’ neucila podla toho, ¢i fotografia zachytava
slnecny der alebo den, pocas ktorého prsi). [17]

1.4.12 Kroky potrebné pre klasifikaciu obrazu

e Predspracovanie obrazu: Cielom tohto kroku je upravit obraz tak, ze
potla¢ime nevhodné vlastnosti obrazu (Sum) a zvyraznime niektoré dolezité
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vlastnosti obrazu. Predspracovanie pozostiva z nacitania obrazu, zmeny
vel'kosti obrazu a rdoznych operacii s obrazom, ako na priklad translacia
a rotacia.

e Detekcia objektu: pre lokalizaciu objektu treba obrazok segmentovat’ a najst
poziciu objektu zaujmu.

o [Extrakcia vlastnosti a tréning: hl'adaja sa vzory obrazu alebo vlastnosti, ktoré
ma len urcita trieda. Toto neskor pomo6ze modelu rozhodnut, do ktorej triedy
obrazok patri.

o Klasifikacia objektu: Kategorizuje detegované objekty do preddefinovanych
tried. [33]
Priklad klasifikacie obrazu ukazuje obrazok 1.13.

Obrazok 1.13  Priklad klasifikacie obrazkov (toto je s jednym Stitkom)

1.5 Sémanticka segmentacia

Sémantickd segmentéacia je uloha kedy model priradi kazdy pixel obrazku nejake;
triede, ¢o ukazuje obrazok 1.14. Pomocou nej vie pocitac zistit' o je na obrazku, a kde
na obrazku sa to nachadza. Cielom je zmenit vstupny obrazok tak, aby farby pixelov
vystupného obrazku prisluchali konkrétnej triede, do ktorej patria objekty na obrazku.
Vystupom modelu pre klasifikaciu obrazu je vektor, ktorého zlozky hovoria o tom,
s akou pravdepodobnost’ patri objekt na obrazku konkrétnej triede. Pri sémantickej
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segmentacii je vSak tento vektor potrebny pre kazdy jeden pixel. To znamena, ze
vystupom nie je matica (teda 2D tenzor), ale 3D tenzor, v ktorom nasledne model hl'ada
maxima v kazdej suradnici obrazu. [34] Sémantickd segmentacia prebieha tak, ze
najskor sa vyznacia na obrazku vsetky objekty patriace do jednej kategorie. Toto sa
spravi tol'kokrat, kolko roznych tried model rozpoznava. Nasledne sa vysledky

poskladaju do jedného obrazu. (obrazok 1.15) Aktuélne sa pre sémantickil segmentaciu
vyuziva hlboké ucenie. [35] [36]

Obrazok 1.14 Priklad inStancnej (v strede) a sémantickej (vpravo) segmentacie
[34]
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Obrazok 1.15 Sémantickd segmentacia viacerych tried a ich skladanie do jednoho
obrazu [35]

Architektira modelu moéze byt taka, ze sa spoji niekol'ko konvolucnych vrstiev za
seba, avSak problémom je velka vypoctova narocnost. Pri klasifikacii, ¢im hlbsia je
konvolu¢na siet, tym viac Specifické vlastnosti objektov skuma. Problém pri
sémantickej segmentacii je ten, ze ¢im hlbsia je konvolucna siet’, tym mensi je obrazok
kvoli operacii pooling. Toto pri obycajnej klasifikacii nevadi, pretoze je podstatné iba
to, Co je na obrazku a nie to, kde sa to nachadza. Preto je potrebné na koniec obrazok
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zasa zvacSit a na to sa pouziva opacné poolovanie: V l'ave] hornej Casti obrazka 1.16
vidno prvy typ — z matice 2x2 sa spravi matica 4x4 takym spdsobom, ze vo vysledne;j
matici budu po rozdeleni na 4 rovnaké Stvorce v celom §tvorci rovnaké ¢isla — také ako
v povodnej matici 2x2. Dalsi typ je vidno vpravo hore, kde &islo z pdvodnej matice sa
umiestni do 'avého horného rohu Stvorca novej matice (nova matica je rozdelena na 4
Stvorce tak isto ako v prvom type). Treti typ si paméitd ako bol obrazok zmenSeny,
konkrétne suradnicu, odkial’ sa vzala hodnota do zmenSenej matice. Do tejto suradnice
vlozi hodnotu pri opacnom poolovani. [35]

Nearest Neighbor “Bed of Nails” 1 ol2lo
112 12 0 0|0 o0
3| 4 o 3 4 ]

0 0|0 0
Input: 2 x 2 Output: 4 x 4 Input: 2 x 2 Output: 4 x 4

Max Pooling

. Max Unpoolin
Remember which element was max! P 9

Use positions from

pooling layer o 0 2 o
5 6 1 2 ol1 olo
7 8 | Restof the network 3|4 0,0 00
3 0 04
Input: 4 x 4 Output: 2 x 2 Input: 2x 2 Output: 4 x 4

Obrazok 1.16 Opacné poolovanie [35]

Najpopularnejsi je vSak pristup pomocou transponovanej konvoltcie (nazyvanej aj
dekonvolucia, ale to nie je matematicky presné, pretoze dekonvoltcia oznacuje nieco
iné), ¢o ukazuje obrazok 1.17: Model si vezmem hodnotu prvého elementu vstupnej
matice a vlozi ho do prvych 4 policok vystupnej matice. Toto isté spravi s druhym
elementom. Tam kde sa hodnoty prekryvaju, tam ich scita. [35]

3 x 3 transpose convolution, stride 2 pad 1 Sum where

/ output overlaps
A/
_—r Filter moves 2 pixels in
Input gives the output for every one
weight for pixel in the input

filter
Stride gives ratio between

movement in output and
input

Input: 2x 2 Output: 4 x 4

Obrazok 1.17 Transponovana konvolucia [35]

1.5.1 Plna konvolu¢na siet’

PIna konvolucna siet’ (Fully convolutional network) sa od konvolucnej neurénovej siete
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li§i tym, ze v architektire na konci vynechava neurénovu siet a namiesto nej je tam
konvolucia 1x1, ktora prejde cely region obrazu. To ma vyhodu v tom, ze model moze
pracovat’ s akoukol'vek velkostou obrazka. Dalej, vystupom siete je mapa vlastnosti
a nie vektor tried, z ktorého sa nasledne zistuje do ktorej triedy patri objekt na obrazku.
Na tejto mape vlastnosti vidno poziciu pozadovaného objektu. [37]

Z dovodu poolovania je vysledna mapa vlastnosti zmenSend oproti obrazku na
vstupu a preto treba vysledok opiat zvacsit. Na to je mozné pouzit bilinearnu
interpolaciu (interpolacia funkcie dvoch premennych), alebo, ako autori siete
odporacaju, nauc¢ené zvacsenie obrazu pomocou transponovanej konvolucie. [37]

Cast modelu, ktora zmenS$uje obrazok, sa vola enkoder a ta, ktord ho zvicSuje sa
vola dekoder. Enkoder zmensSuje obraz 32 nasobne. Nasledne je teda potrebné obraz 32
nasobne zvacsit. Ak sa zvacSuje iba pomocou transponovanej konvolucie, jednad sa
o FCN-32s. Vysledky tejto siete su hrubé, nepresné, stracaju sa jemné detaily. Ak sa
vSak scita zvacSeny vysledok z poslednej poolovacej vrstvy (pomocou opacného
poolovania) s vysledkom z predposlednej poolovacej vrstvy uz model pracuje iba so 16-
krat zmenSenym obrazkom (FCN-16s). Podobne sa da ziskat’ obrazok 8-krat zmenseny,
vtedy ide o model FCN-8s (Obrazok 1.18). Na tieto vysledné obrazky sa nasledne
aplikuje transponovana konvolucia. [37]

32x upsampled 2x upsampled 16x upsampled 2x upsampled 8x upsampled
prediction (FC 2:

prediction  prediction (FCN-16s) prediction prediction (FCN-8:

pool3 poold pool5 poold pool3

prediction 4 prediction
/

Obrazok 1.18 ZvicSovanie obrazka pomocou opaéného poolovania [37]

1.5.2 U-net

ZvacSovanie vysledku v U-nete funguje tak, ze kazda wvrstva dekoderu ziskava
informécie z koreSpondujucej vrstvy enkdderu. Preto ma U-net jemnejSie vysledky
s men§imi vypoctovymi narokmi. Architekturu U-netu ukazuje obrazok 1.19. [36]

1.5.3 Hodnotenie vysledkov

Presnost’ pixelov

Vystupom ztejto funkcie je percento pixelov, ktorym model spravne urcil kategoriu.
Pocita sa pre kazdu triedu samostatne ale aj globalne pre vSetky triedy. Na vystup
z nauceného modelu sa da pozerat’ ako na maticu, ktorej prvky tvoria jednotky a nuly.
Jednotky prisluchaju spravne urCenym pixelom a nuly nespravne ur¢enym pixelom. Pre
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jednu kategoriu vyzera predpis funkcie takto:
TP+TN

Accuracy = oo TN ¥ FP + FN

Kde T znamena spravne, F nespravne, P pozitivne (teda v jednotke), N negativne
(teda v nule). Vysledna hodnota je teda rovna podielu poctu spravne zaradenych pixelov
(poctu jednotiek) a poctu vsetkych pixelov (poctu jednotiek aj nul spolu). Problémom
tejto metddy je to, ze ak by na vstupe modelu bol obrazok, kde 90% tvori pozadie
a zvy$nych 10% nejaka ina kategoria a vystupom by bol jednofarebny obrazok s farbou
pozadia, model by mal stale 90% presnost’. [36]

(1.11)

64 64

128 64 64 2
input
i output
image _
t?le 1" segmentation
map

3%0x300 ¥
assxass ¥
3s8x3s8 W

392 x 392

572 x 572
570 x 570
568 x 568

' 128 128
256 128
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= @ O
S af o
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2842
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2802

MESTIER 512 256 t

»> N L e =» conv 3x3, ReLU
B SLMals
“§ S 3 copy and crop
512 1024
. o Teiiem # m pool 212
o
8 1024 | I 4 up-conv 2x2
o> [
% % =» conv 1x1
(0] o~

Obrazok 1.19  Architektiura U-net [36]

Area of Overlap

Area of Union

Obrazok 1.20 Architektiura U-net [36]
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IOU (Intersection over union)
Jedna sa o pomer medzi plochou, kde sa ostitkovany obraz zhoduje s predikovanym
obrazom z modelu a celkovou plochou (obrazok 1.20). Pri segmentacii do viac kategorii
sa IOU vypocita pre vsetky kategérie a nasledne sa vypocita ich priemer. Pre
porovnanie s prikladom vyssie, IOU vychadza 45%. [36]
Plocha prekrytia
IoU =
Plocha bunky
Vylepsenim IOU je IOU s vazenym vyskytom, kde sa pri vypocte berie do uvahy to,

(1.12)

aky Casty je vyskyt kategorie v obrazkoch: ¢im cCastejSi, tym ma pri vypocte mensiu
vahu. [36]

1.5.4 Funkcie popisujiace chybu siete (Loss)

Pixel-wise cross entropy loss
Vezme si jeden pixel a skima jeho hodnoty vo vSetkych segmenta¢nych triedach. Toto
spravi so vSetkymi pixelmi. [36]

L= _Zytrue'log (ypred) (1.13)

Nedostatkom funkcie je to, ze s kazdym pixelom na obrazku pocita rovnako. To
moze spdsobovat’ problémy, ak mame nerovnaky pocet vzorov v jednotlivych triedach.
Mozné riesenie je také, ze pre pixely, ktoré zobrazuju hranice objektov priradime vacsiu
vahu pri urCovani chyby (aby pri urCovani chyby robilo va¢si problém to, ze nesedia
hrany obrazku ako, to ze model zle predikuje pixel v strede obrazu). [36]

Diceho funkcia
Diceho funkcia pocita chybu siete pomocou toho, ako velmi sa vystup siete podoba
pravdivému vysledku. [38]

Dice = w (1.14)

|Al + |B]

Prienik v Citateli sa pocita tak, ze sa vezme matica vystupu siete A a oStitkovana
matica B, elementarne sa vynasobia a prvky sa sc¢itaju. V menovateli sa scitaja vSetky
prvky matice A a matice B a vysledky sa scitaju. Model je natrénovany dokonale ak sa

Dice rovna jednej. [38]

001 003 002 0.02 0000 0 0 0 0
lAnB = 005 0.2 009 007 || 0 0 0 0 | dmesiscnaigy , | O 0 0 0 | w4
0.89 085 088 091 11 11 0.89 085 088 091
099 097 095 097 I 1 1 1 099 097 095 0.97
prediction target

Obrazok 1.21 Diceho Loss funkcia [38]
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1.6 DeepLab

Deeplab je model plne konvolucnej neurénovej siete, ktory vymysleli vo firme Google.
Riesi sémantickll segmentaciu a ma niekol'ko verzii. Vyhody DeepLabu spocivaju
v tom, Ze je rychly, presny, ma jednoduchu architektiru a da sa pouzit' na akukol'vek
ulohu. Z doévodu poolovania a konvolucii, pri ktorych sa kernel po obrazku posuva
o viac ako jeden pixel, klesa do hibky siete velkost' obrazkov. Dal§im problémom je to,
Ze na obrazku sa nachadzaju objekty v roznych vel'kostiach. VacsSie objekty sa stavaju
dominantné a mensie su potlacané. Na zmiernenie tychto problémov sa pouziva:

1. Dilatacna konvolucia

2. Dilatacné priestorové pyramidové poolovanie (pre verzie DeepLabv3 a viac)

Verzie DeepLabvl av2 pouzivali namiesto dilatacného priestorového
pyramidového poolovania podmienkové nahodné oblasti (Conditional Random Fields).
[39]

Sucastou modelu Deeplabu je Gast nazyvana kostra (backbone). Ulohou tejto Gasti
je vyextrahovat z obrazku vlastnosti, s ktorymi d’alej Deeplab pracuje. Ako kostra sa
pouziva MobileNetv2, Xception, ResNet-vl, PNASNet. Architektiru modelu ukazuje
obrazok 1.22. [40]

‘Encoder
[ 1x1 Conv | —»

DCNN {3x3 Conv /
rate6 | T
Atrous Conv ) i / T
saer | { 025 ~() Mff-Gac
STV INY R I l
rate 18 ) -
A

\ |_Poolin __-' J @

Image

"Decoder
Upsample |
Low-Level by 4 -
Features )

l .. Prediction

—=(3x3 Conv —I—| Upsgfargple

L J

1x1 Conv| —m —= | Concat |—»
4 S

Obrazok 1.22  Architektura modelu DeepLabv3+ [40]

1.6.1 Dilata¢na konvolicia

Dilata¢na konvolucia (Atrous/dilated/hole convolution) je Specidlna vtom, ze do
kernelu su medzi jednotlivé hodnoty vkladané medzery, ¢ize nuly. Trik je v tom, Ze
cokol'vek sa vynasobi nulou bude 0, takze to pocitat’ netreba a tym sa Setri vypoctovy
vykon a cas. To, kol'ko nul sa vlozi medzi hodnoty urcuje parameter dilatation rate. Na
priklad kernel 3x3 s dilatation rate = 2 ma tak oblast’ videnia (field of view) ako
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kernel 5x5, ale ma len 9 parametrov. [41] Vidno to na obrazku 1.23, kde svetlomodra
matica je vstup do siete, Gervené policka oznaduju kernel. Standardna konvolucia je teda
Specialny typ dilatacnej konvolucie, kedy parameter rate = 1. [34]

Conv Conv Conv
Kernel :3X3 Kernel :3X3 Kernel :3X3
Rate:1 Rate:2 Rate:3
Rate = 1 Rate = 2 Rate = 3
P E o g -
| H BN BE
HENR
= “n .
H EH N

Obrazok 1.23 Dilata¢na konvolucia [42]

Parameter rate treba volit’ s rozumom. Ak sa pouziva kernel velkosti 3x3 a rate sa
zvoli (v extrémnom pripade) na velkost obrazka, tak uz zrazu ma model kernel vel'kosti
Ix1, pretoze oblast’ videnia je nasobne vicsSia ako vstupny obrazok a krajné hodnoty
kernelu sa nasobia s obalkou obrazku, ktora je vacsinou 0. [34]

Architektira DeepLab vynechava v kostre posledné poolovacie vrstvy a preto sa
vstupny obrazok zmensi iba 8 alebo 16-krat. Nasledne sa pouziva dilatatna konvolucia,
¢o ma podobny efekt ako keby sa pouzila poolovacia a za fiou konvoluc¢na vrstva
(obrazok 1.24). Pre porovnanie vystupu modelu s ostitkovanym obrazom sa pri tréningu
ostitkovany obrazok tiez zmensi 8 alebo 16 nasobne. Pre zviacSenie vystupu sa pouziva
bilinearna interpolacia. [43]

1.6.2 (Dilatacné) Priestorové pyramidové poolovanie

Konvolu¢na neurénova siet obsahuje na konci plne prepojent vrstvu, ktora
pozaduje, aby na jej vstupe bol vzdy rovnaky pocet parametrov. Pri klasickej
konvoluc¢nej Casti siete to znamena, ze je potrebné mat’ vzdy rovnaké rozmery obrazkov.
Priestorové pyramidové poolovanie sa ukladd na miesto poslednej poolovacej Casti
(obrazok 1.24) ajej vystup ma vzdy rovnaky pocet hodndt (vzdy je to vektor
s rovnakymi rozmermi). Na vystupe konvolucnej Casti siete je niekol'ko map vlastnosti,
obrazok 1.25 ukazuje na priklad 256. Priestorové pyramidové poolovanie funguje tak,
ze kazda priestorova mapa je poolovana do 1 hodnoty, do 4 hodndt a do 16 hodnot.

32



Takymto sposobom vie model spracovat objekty, ktoré si na obrazku v réznych
vel'kostiach. [44]

(a) Atrous Spatial
Pyramid Pooling
L] 1x1 Conv

Convl rate=2 EE 33 Conv Concat
+ rate=6 +
Pooll Block1 Block2 Block3 Block4 3x3 Conv | 1x1 Conv
rate=12 —p
” X
-, e
Image syige 4 8 16 16 _ = 16

(b) Image Pooling

Obrazok 1.24 Nahradenie poslednej poolovacej vrstvy [43]

fully-connected layers (fcg, fcs)

fixed-length representation

I N ... ...
A

| [TrrrE I
'Y 16x256-d 4 4%256-d .'256-d

)
spatial pyramid pooling layer

feature maps of convs
(arbitrary size)

' convolutional layers
input image

Obrazok 1.25 Priestorové pyramidové poolovanie [45]

Dilatacnd konvolucia prebieha paralelne sréznymi parametrami rate. Dilatacné
priestorové pyramidové poolovanie zabezpeCuje to, aby sa rozne vysledky =z
jednotlivych konvolucii zla¢ili dohromady.

1.6.3 Dekoder DeepLabu

Enkoder zmensi obrazok 8 alebo 16-krat. Tieto mapy vlastnosti d’alej pokracuji do
dilatacnych konvolucii s dilataCnym priestorovym pyramidovym poolovanim a do
dekodera. Za poolovanim sa na mapy vlastnosti aplikuje konvolucia 1x1 a Stvornasobne
sa zvacsSia. V dekoderi sa na tie isté mapy vlastnosti aplikuje taktiez konvolucia 1x1
a nasledne sa tieto mapy spoja. Dalej pokraduje konvoltcia 3x3 a bilinearne zvaéenie
obrazu na povodnu velkost'. Ukazuje to obrazok 1.22. [39]
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1.7 ROS 2

ROS 2 je suhrn softvérovych kniznic a nastrojov na robotické aplikacie. Ulohou ROS 2
je prepojit’ jednoduché programy do vécSieho celku. ROS sa sklada z mnoho Ccasti,
niektoré z nich su popisané v nasledujucom texte. [46]

1.7.1 Node

Node je zékladny prvok ROS 2. Kazdy node by mal mat jednu jednoduchu ulohu, napr.
riadenie motora. Nody medzi sebou komunikuji. Nody maju konfiguracné hodnoty,
nazyvané parametre. Aktualne hodnoty parametrov dokazeme z nodov zistit’, alebo ich
zmenit. Ak mame na priklad node, ktory ovlada motor, parametrom moze byt rychlost’
otacania motora. [46]

1.7.2 Topic

Nody musia medzi sebou nejako komunikovat’. Jednym zo sposobov je vyuzite topicov.
Node moze posielat’ data do mnozstva topicov a zaroven z topicov prijimat’ spravy. [46]

1.7.3 Service

Dalsim zo spésobov komunikécie je service. Service je zalozeny na tom, Ze jeden node
posle poziadavku (request) a druhy node na tuto poziadavku odpovie. Service nie je
vhodné pouzit’ na aplikaciu, ktora potrebuje staly tok dat. [46]

1.7.4 Action

Action je d’alsi typ komunikéacie v ROS 2 a je vhodny pre dlh§ie komunikécie. Vyuziva
model klient-server. Pozostava z troch Casti: goal, feedback aresult. Na rozdiel od
servicov, mozu byt zruSené. Klientsky node posle goal nodu, ktory plni funkciu servera.
Server sa oboznami s goalom a klientovi vrati tok feedbacku a result. [46]

1.7.5 Bag

Bag je nastroj na nahravanie dat publikovanych v topicu. Neskor je mozné si data
prehrat’ a robit' s nimi experimenty alebo sa mozu tieto data niekomu poskytnut aby
s nimi experimentoval niekto iny. [46]
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2. TESTOVANIE SEMANTICKEJ SEGMENTACIE

Pre experimentovanie su potrebné najskor data, na ktorych mozem odskusSat’ nauceny
model. Na to potrebujem mat dataset.

2.1 Vytvorenie datasetu

Dataset sme vytvorili spolu s veducim prace pomocou robotickej platformy vyvijanej na
Ustave automatizace a méfici techniky (Obrazok 2.1). Na robotovi bola pripevnena
kamera Intel Realsense a dva lidary (data zlidarov nie si pre tato pracu potrebné).

Vsetky 3 snimace ukladali data do rosbag-u.

Obrazok 2.1  Roboticka platforma pomocou ktorej sme s veducim vytvorili dataset

2.1.1 Parametre kamery

Pouzita kamera Intel RealSense D435 mé idealny rozsah od 30 cm do 3 m. Zachytava
RGB obraz aj hibkovy. RGB &ast’ ma rozlisenie do 1920x1080 (2 MP), rychlost méa do
30 fps. [47]
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2.1.2 Tvorba datasetu

Dataset sme spolu s vedicim prace vytvorili diia 12.12.2022 09:52 s dizkou asi 5
minut. PocCasie bolo idealne, polooblacné, bez snehu. Natocili sme cestu, chodnik zo
zamkovej dlazby, Strkovy chodnik, skaly, travu, listy, kopec, stromy, l'udi, oblohu,
budovy, lampy.

2.1.3 Operacie s datasetom

Ako prvé je treba nejako dostat’ potrebné data z rosbag-u. To som spravil pouzitim
skriptu [48] Vystupom je 7325 png obrazkov s rozliSenim 640x480 pixelov. Jeden
z obrazkov ukazuje obrazok 2.2.

Obrazok 2.2 Obrazok z vytvoreného datasetu

2.14 Konvolicia obrazkov z datasetu
Na obrazky som vyskusal aplikovat’ konvoluciu s konvolu¢nym jadrom:
1 1 1
h = [1 -8 1] 2.1
1 1 1
Tieto hodnoty st rovnaké pre vsetky tri farebné zlozky. Jedna sa o Laplacov filter

(druha derivacia funkcie jasu), ktory kombinuje potladenie Sumu s detekciou hran.
Konvolucia je v konvolu¢nych neurénovych sietach kl'ucova funkcia, pretoze sluzi na
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extrahovanie vlastnosti z obrazu. Obréazok =z datasetu sjeho konvoluciou ukazuje
obrazok 2.3.

= = A | p ‘

Obrazok 2.3  Priklad obrazku a jeho konvolucie (vysledok konvolucie som
invertoval)

2.2 Experimentovanie na semestralnu pracu

Hlavnou ulohou semestralnej prace, na ktori nadvdzuje tato praca, bolo vyskusat
rozbehnut' model sémantickej segmentacie prakticky s hocijakym datasetom. S vedicim
prace sme sa zhodli na tom, ze najlepsi model pre tito ulohu bude DeepLab. Ako
odrazovy mostik som si stiahol skripty zo zdroja [49] a postahoval som vSetky potrebné
kniznice a ich verzie (viac v nasledujucej kapitole). Najvacsi problém predstavoval Cas
potrebny na tréning siete v kombinacii s mojou neskusenostou v pocitacovom videni.
Prvy pokus tréningu som rozbehal vo VMware na Ubuntu 22.04. Jedna epocha trvala
priblizne 11 hodin. Druhy pokus som skusal na samotnom Windows 10 so 16 GB RAM
a 6 jadrami, Go trvalo asi 8 hodin na cyklus. Dalej som skusal Google Colab, ale tam
mozem byt pripojeny iba 12 hodin, potom ma odpoja (a to v pripade, ak mam zaplateny
Google Colab pro). NavySe, jedna epocha trvala aj tak asi 14 hodin. V platforme Google
Cloud trval jeden cyklus 7 hodin. Z uvedenych Casov vyplyva, ze treba prejst na
trénovanie pomocou grafickej karty. Napriek vSetkému sa nakoniec model podarilo
natrénovat’. Segmentovany vysledok ukazuje obrazok 2 4.

Neskdr, ked uz sa mi podarilo rozbehnut' tréning na GPU (viac v dalSich
kapitolach) len v ramci pokusov, jedna epocha trvala do 25 minut.
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Obrazok

24  Vstup/vystup do/z nauceného modelu na semestralnu pracu

2.3 DeepLabv3+

S modelom DeepLabu som sa rozhodol pokraovat aj v tejto praci.

2.3.1 Kbhniznice, ich verzie a priprava diskového priestoru pre pracu s DeepLab

Podl'a navodu [50] treba mat nainStalované tieto kniznice a ich verzie:

Python 3.7. — programovaci jazyk, je dolezité, aby to bola tato verzia a nie
novsia kvoli kompatibilite s kniznicou Tensorflow

Tensorflow 1.15.2 — je to open source platforma pre strojové ucenie. Bol
vyvinuty timom v Googli. Moze sa pouzivat’ s pythonom a C++ [51]
python-pil (kniznica Pillow) — intepreteru pythonu pridava schopnosti
spracovania obrazu [52]

python-numpy — Numpy je kniznica pre pracu s polami v pythone. Obsahuje
funkcie pre pracu v oblasti linearnej algebry, maticami a fourierovej
transformacie. Numpy polia st asi 50-krat rychlejsie ako originalne zoznamy
v pythone. [53]

tf_ slim — kniznica, ktord sa pouziva na definovanie, trénovanie
a ohodnotenie komplexnych modelov. [54]

Protobuf 3.20

Jupyter

Matplotlib — kniznica na kreslenie grafov v pythone

Z oficialneho github repozitaru tensorflow preberiem cely prieCinok models :
git clone https://github.com/tensorflow/models
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Taktiez treba pridat’ priecinok research a slim do pythonpath:

#From tensorflow/models/research/
export PYTHONPATH=$PYTHONPATH: pwd : pwd /slim

Po naklonovani celého prieCinka by mal mat pracovny adresar nasledujucu
Struktaru:
e deeplab/datasets

o rugd
= VOC2012
e JPEGImages
e Segmentation
e ImageSets
» tfrecord
" exp

e train_on_trainval_set

O train
o eval
o Vis

o export

* jnit_models

Preto treba do prieCinku datasets vytvorit’ d’alsie prieinky podl'a schémy vyssie. Do
prieCinku JPEGImages patria originalne, neupravené obrazky. Do Segmentation treba
vlozit' anotované obrazky (obrazky pozadovanych vystupov zo siete). Do ImageSets
treba vlozit’ 3 textové subory: train.txt, val.txt a trainval.txt. Do suboru train.txt treba
vlozit nézvy obrazkov bez pripon na ktorych sa bude model ucit (90% vSetkych
obrazkov). Subor val.txt obsahuje nazvy zvysSnych obrazkov a trainval.txt obsahuje
nazvy vSetkych obrazkov bez pripon. Model treba pomocou casti datasetu ucit
a pomocou druhej Casti validovat’ aby sa zabranilo preuceniu (treba overit, ¢i model vie
zovSeobecnovat).

2.3.2 Dataset a jeho uprava

Cielom prace je to, aby robot, na ktorom bude spusteny natrénovany model,
rozpoznaval terénne povrchy. Na to treba mat’ vhodny dataset. Na internete som nasiel
dataset, ktory sa hodi priamo na tito ulohu aje nim RUGD: [55] Vyskyt kategorii
v datasete RUGD ukazuje obrazok 2.5 a ukazku obrazkov ukazuje obrazok 2.6.

Anotované obrazky RUGD-u maju hibku 24 bitov (8 bitov pre kazdu zlozku RGB).
Preto som ich previedol na 8 bitovy farebny format. Tu si treba dat’ vel'ky pozor na to,
aby sa preniesla aj paleta farieb (colormap). Najskor som previedol obrazky pomocou
programu v matlabe, ktory som si napisal, ale paleta sa nepreniesla (obrazky 2.7 a 2.8).
Tym padom sa model netrénoval spravne (dovody popisujem d'alej). Po tom, ¢o som si
tato chybu uvedomil som v programe IrfanView otvoril ndhodny anotovany 8-bitovy
obrazok a zacCal upravovat’ paletu (na hornej liSte Obrazok — Paleta — Upravit paletu).

39



Vyslednu paletu ukazuje obrazok 2.9. Paletu treba nasledne exportovat’ a importovat ju
do vsetkych obrazkov. Na to som pouzil skript: [56]
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Obrazok 2.5  Pravdepodobnostné zastipenie tried v datasete RUGD [55]

. dirt sand . grass . tree !‘ pole !water sky vehicle .mm:imr.asphalt. grawel.mulch
.rurkbed. log _blc_vcle person. fence bush . sign rock brldge.:oncrete. table .bluldlng

Obrazok 2.6  Pravdepodobnostné zastipenie tried v datasete RUGD [55]

Anotované 8-bitové obrazky treba dalej previest na monochromatické obrazky,
pricom farba pixelu (0-255) oznacuje kategoriu, do ktorej pixel patri. Skript, ktory som
vyuzil, pouziva na prevod paletu farieb, ktora prislucha k danému obrazku. Tym padom,
ak nema kazdy obrazok rovnaku paletu, dojde k tomu, ze rovnaké farby na roéznych
obrazkoch maju rozny index. To znamend, ze ruzova farba, ktord na vsetkych
anotovanych obrazkoch predstavuje kriky, ma rozne indexy v roznych obrazkoch. A to
znamena, ze na obrazku sice vidim ruzovu o ktorej viem, ze patri krikom, ale program
vlastne miesa vsetky kategorie dokopy, ked krikom priradi raz index 2 a inokedy 11,
pricom c¢islo indexu znamend konkrétnu kategoriu. Ked'ze dataset RUGD deli objekty
na obrazkoch do 24 kategoérii, histogram monochromatickych obrazkov bude mat
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rozsah 0 az 23 plus pozadie. Na vytvorenie monochromatickych obrazkov som vyuzil
[57].

Kliknutim vyberte farbu; dvojitym kliknutim upravte farbu
Index: 11 Hodnota: RGB (255.153.204). HTML (#FF99CC)
Rada: kliknite do obrézka (v hlavnom okne) na vyber indexu

Obnovit OK

Obrazok 2.7  Priklad anotovaného obrazku v 8-bitovom formate (ruzova ma index
11)

Paleta

HE CENEEEEEE
EEEEEEEEE

Kliknutim vyberte farbu: dvojitym kliknutim upravte farbu
Index: 2 Hodnota: RGB (255,153,204), HTML (#FF99CC)

Rada: kliknite do obrazka (v hlavnom okne) na vyber indexu.

Obrazok 2.8  Priklad iného anotovaného obrazku v 8-bitovom formate (ruzova ma
index 2)
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Kliknutim vyberte farbu; dvojitym kliknutim upravte farbu
Index: 0 Hodnota: RGB (255. 0.127), HTML (#FF007F)

Rada: kliknite do obrazka (v hlavnom ckne) na vyber indexu.

Obrazok 2.9  Paleta, ktord obsahuje vSetky mozné farby anotovanych obrazkov

2.3.1 Tréning modelu a jeho parametre

Monochromatické obrazky je treba néasledne previest na format tfrecord. Format
tfrecord konvertuje vSetky obrazky do jedného velkého suboru, kde su obrazky
sekvencne ulozené. Obrazky su pri praci naraz nacitané, ¢o Setri Cas. (format popisuju
zdroje: [58], [59]). Konverziu do tfrecord spravi skript build voc2012_data.py. Dalej
treba doplnit’ informacie (pocet obrazkov na trénovanie, validaciu aich sucet) o

RUGD datasete do stiboru data_generator.py:

RUGD info = DatasetDescriptor (
splits to sizes={
'train': 3149,
'trainval':3498,
'val': 349,
by
num classes=25,
ignore label=255,
)

_DATASETS INFORMATION = ({
'cityscapes': CITYSCAPES INFORMATION,
'pascal voc seg': PASCAL VOC SEG INFORMATION,
'ade20k': ADE20K INFORMATION,
'RUGD': RUGD info,
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Nasledne treba stiahnut' pred trénovany model aumiestnit ho do priecinka
init models. Teraz modze zaCat tréning (skript train.py). Trénoval som s tymito

parametrami:

python "SWORK DIR%$\train.py"
--logtostderr ©
——train split="train"
-—model variant="xception 65"
—-—atrous rates=6 *

-—atrous rates=12 ~

-—atrous rates=18 ~

—-—output stride=le *
—-—decoder output stride=4 ~
-—train crop size="300,300" *
——train batch size=2 *
-—training number of steps=75000 *
——initialize last layer=False *

-—last layers contain logits only=True
-—fine tune batch norm=False *

-—train logdir="%TRAIN LOGDIR%" *
—-—dataset=RUGD *

-—dataset dir="SRUGD%" ~

-—tf initial checkpoint=

"$INIT FOLDER%\deeplabv3 pascal train aug\model.ckpt"”

Jednotlivé parametre znamenaju:

A

A

A

e train_logdir — cesta k natrénovanému modelu
e dataset_dir — cesta k obrazkom vo formate tfrecord
o tf_initial_checkpoint — cesta k pred trénovanému modelu
e model_variant — kostra, na ktorej sa bude model ucit’
e atrous_rates — parametre rate dilatacnej konvolucie, ktoré priamo suvisia s:
e output_stride — kol'kokrat ma byt vstup zmenseny enkoderom
e train_crop_size — vel'kost orezaného obrazku pocas tréningu
e train_batch_size — pocCet obrazkov, s ktorou model pracuje (vypocet
chybovej funkcie a davkovej normalizacie)
e training_number_of_steps — pocet epoch
e train_split — na tréning sa pouziju obrazky v subore train.txt
e initialize_last_layer — rozhoduje o tom, ¢i model vyuzije vSetky natrénované
vahy pred trénovaného modelu
e last_layer_contain_logits_only — rozhoduje o tom, ¢i sa bude v posledne;j
vrstve pouzivat’ aktivana funkcia
e fine_tune_batch_norm — rozhoduje o tom, ¢i sa buda pocas tréningu menit
parametre davkovej normalizacie
Dalsie parametre (aké Sasté maji byt vypisy na obrazovku, ako &asto sa ma model
ukladat’, ...) som nenastavoval ale su napisané v subore train.py a daju sa nastavit’. Pri
nastavovani train_crop size a train batch size si treba dat’ pozor, aby sa alokovana
pamét potrebna na tréning zmestila do operacnej pamaite grafickej karty. Kostra modelu
moze byt Xception, MobileNetv2, ResNet-v1l, PNASNet a Auto-DeepLab.
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Po tom ¢o skript skonéi je mozné ho opiat’ spustit’ srovnakymi parametrami
a vacSim Cislom pri parametri training number of steps. Model bude pokracovat
v uceni, nepojde opat od zaciatku. Vyhodou je, ze skript si uklada medzivysledky, takze
ak by sa udialo nieco, kvoli ¢omu sa nemdze skript dokoncit' (na priklad vypadok
elektriny), tak sa da pokracovat’ z medzivysledku.

2.3.2 Zobrazenie vysledku a validacia

Pre spravne priradenie farieb jednotlivym kategoriam treba upravit subor vis.py,
d’alej subory v zlozke utils save annotation.py a get dataset colormap.py. Toto nebolo
problematické, treba to iba zapisat’ rovnako ako su zapisané farebné mapy pre iné

datasety. Pre zobrazenie vysledkov treba pustit’ skript vis.py s tymito parametrami:

python "SWORK DIR%\vis.py" *
--logtostderr ©

--vis split="val" ~

-—model variant="xception 65" *
-—atrous rates=6

-—atrous rates=12 ~

-—atrous rates=18 ~

—-—output stride=l6 *
—-—decoder output stride=4 ~
--vis crop size="300,300" ~
—-checkpoint dir="S$TRAIN LOGDIRS" *
-—vis logdir="%VIS LOGDIR%" ~
—-dataset=RUGD *

-—dataset dir="SRUGD%" ~

Parametre znamenaju to isté, ¢o aj v skripte train.py. Podobne sa spusta aj eval.py.

Ked som bol spokojny (po 75000 epochach) s vysledkami aké vysli zeval.py
avis.py, nau¢eny model som exportoval pomocou skriptu export model.py. Tento
vyexportovany model som nasledne pouzival v upravenom subore deeplab demo.ipynb,
v ktorom sa da na vstup modelu poslat’ hocijaky obrazok, ktory mi model segmentuje.
Hodnoty miou nau¢eného modelu uvadzam v tabulke 2.1.

Tabulka 2.1 Vysledné hodnoty miou nau¢ené¢ho modelu

Kategoéria | miou Kategoria miou

Hlina 0,0028 Kora/kompost |0,8104
Piesok 0,3566 Vicsie kamene | 0,8258
Trava 0,8412 Kmen/poleno |0,3683

Strom 0,5037 Bicykel 0
Stip 0,0102 Clovek 0
Voda 0,6567 Plot 0,5321
Obloha 0,8 Krik 0,6089
Vozidlo |0,6983 Znacka 0
Kontajner | 0 Skala 0,2539
Asfalt 0,8452 Most 0,6504
Strk 0,8078 | | Betén 0,8241

Budova |[0,7763 Piknikovy stdl |0,5085
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2.3.3 Porovnanie tréningu na réznych platformach a GPU

Ako prvé som skusSal trénovat model na mojom notebooku Dell Latitude 7400
s Windows 10, s procesorom Intel i5, integrovanou grafikou a 16 GB RAM. Vysledok
bol taky, ze po priblizne 14 hodinéach, poc¢as ktorych sa nedalo na notebooku robit’ ni¢
iné, pretoze bol tak vytazeny, prebehlo asi 80 epoch s priblizne 3500 obrazkami (V
tomto pripade sa pocet natrénovanych epoch neda urCit presne, pretoze tréning
neskoncil tym, ze by sa ukoncil skript, ale tym, ze pocita¢ skoncil v modrej obrazovke).

Dalej som presiel na platformu od Googlu ato Google colab. Problém s touto
platformou je ten, Ze aj pri platenom ucte Google colab pro sa kazdych 12 hodin ukonc¢i
beziaci program. Tréning na colabe sa mi nepodarilo rozbehnut s GPU. Podl'a vystupov
trvalo 50 epoch priblizne 18 minut, ¢o je za 24 hodin 4000 epoch. Colab pracoval tiez
s 3500 obrazkami. 4000 epoch za 24 hodin je stale prili§ mélo.

Preto som preSiel na domaci stolovy pocitac. Na nom je Windows 10, graficka karta
Nvidia GTX 1060 s 3GB RAM. S ohl'adom na toto vSetko je potrebné mat spravne
verzie v§etkého: python 3.7, tensorflow 1.15, cuda 10.2., cuDNN 7.4 [60]. Na to, aby sa
tréning rozbehol na GPU sa musi zmestit do GPU RAM. Preto som znizil ¢islo
v parametri train_batch_size a train_crop_size som nastavil na 300,300. Potom sa
tréning mohol zacat’. Tréning prebiehal rychlost'ou 10000 epoch za hodinu.

2.3.4 Sémanticka segmentacia videa a segmentacia v reilnom case

Natrénovany model treba vyskusat’ na videu. Na to pdjdem podl'a navodu: [61] Dalej je
potrebné odskusat’ nau¢eny model na webkamere notebooku: [62]

2.4 Vysledky segmentacie na vlastnom datasete

Nauceny model dokaze celkom dobre spracovat’ aj obrazky z mojho vlastného datasetu,
no nie je to dokonalé. Uspesnost modelu na vytvorenom datasete nedokazem &iselne
vyjadrit, pretoze tento dataset nie je anotovany. Model vie na datasete celkom dobre
rozpoznat travu, ale na pomerne prudkom kopci si ju myli s krikmi. Na urcitych
zaberoch v datasete vidi travu na miesto asfalt. Dobre segmentuje stromy. Budovy vidi
aj tam, kde nie su. Myli si asfalt a beton, Co ale nevadi, pretoze z hl'adiska prejazdnosti
maju  beton aasfalt rovnaké vlastnosti. Oblohu rozpoznava dobre. Priklad
segmentovanych obrazkov ukazuje obrazok 2.10. Dalsie obrazky spolu s videom st
mojom GitHube [63].
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Obrazok 2.10 Segmentacia na vytvorenom datasete
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3.ZAVER

Ciel prace sa podarilo splnit’. Pre sémanticku segmentaciu bol vybrany model Deeplab,
ktory sa podarilo naucit’ s datasetom RUGD. Model sa celkom dobre naucil na tento
dataset ale pri podstréeni dat z datasetu vytvorenym spolu s vedicim prace uz model nie
je taky dobry arobi viac chyb. Nauceny model sa podarilo rozbehnut na videu, aj na
pocitaCovej kamere, kde pracuje v redlnom Case. Na mojom Skolskom notebooku je
vSak segmentacia pomald z dovodu, ze ma iba interni GPU. Dosahuje rychlost' 0,35
FPS. Na domacom stolovom pocitaci s GPU vSak pracuje s rychlostou asi 6 FPS. Pre
d’'alsie zvySenie rychlosti by bolo dobré bud’ mat vykonnejsiu GPU, alebo si zvolit
kostru MobileNetv2, ktora je vhodna pre mobilné zariadenia (smartfony, tablety apod.),
pretoze obsahuje menej parametrov. Vzorové vysledky, segmentaciu videa a kody
zverejiiujem na mdj GitHub. Pre lepsie vysledky by mozno stalo za zvazenie vytvorit
dataset s inou kamerou, alebo rozsirit’ tréningovy dataset o d’alSie obrazky. [63]
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