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Abstrakt

Cilem préce je vytvorit proces, ktery spocita kolik je ve videozaznamu ¢i statickém snimku
prepravek. Toho se dosahne pomoci modelu, ktery je natrénovan na syntetické datové sadeé,
a nasledné jsou vysledky upraveny na urovni individudlnich snimkt a dale na drovni sou-
vislého videozdznamu. Tahle synteticka datovy sada je vygenerovina pomoci skriptu v pro-
gramu Blender s vyuzitim Octane Render, pro vyssi droven fotorealismu. Piinos tspésného
trénovani na syntetické datové sadé je rychlejsi a predevsim automatické vytvareni anotaci.
Jelikoz se anotace generuji se samotnym snimkem, neni problém vygenerovat velké mnoz-
stvi snimku bez jediné manudlni anotace. Dalsim piinosem je naskok pri vytvareni modelu
na detekci objekt, které jsou na trhu nové a nemaji dostatek dat, pripadné jsou teprve ve
vyrobé. Detekoval jsem na statickych snimkcich i ve videozdznamu, u obou pripada jsem
s modelem natrénovanym na syntetickych datech dosahoval tspésnosti nad 90 %.

Abstract

The goal of this work is to create a process that counts how many crates are in a video or
still image. This is done by using a model that is trained on a synthetic dataset, and then
the results are adjusted at the individual frame level and then at the continuous video frame
level. This synthetic dataset is generated using a script in Blender using Octane Render,
for a higher level of photorealism. The benefit of successfully training on the synthetic
dataset is faster and especially automatic annotation. Since the annotations are generated
with the image itself, it is not a problem to generate a large number of images without a
single manual annotation. Another benefit is a head start in model generation for detecting
objects that are new to the market and lack sufficient data, or are only in production. I have
detected in still images and video, and in both cases I achieved success rates above 90 %
with a model trained on synthetic data.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem prace je vytvorit proces, ktery dokaze spolehlivé detekovat a spocitat prepravky
v obraze. Tato price toho dosahuje pomoci detekce objektti konvoluéni neuronovou siti
CenterNet, s tim, ze price je zaméfena na uceni se na syntetickych datech, kterd sam
generuji. Detekce je zaméfena pouze na jednotlivé viditelné prepravky, v ptripadé prevozu
na paletach, kde zadni prepravky nelze vidét, se neberou v potaz.

Trénovani na syntetickych datech muaze byt obtizné, jelikoz detektor mé za kol predi-
kovat objekty z realného svéta, i pres to, Ze mezera mezi readlnymi a syntetickymi snimky
muze byt znacna, proto je dulezity diraz na fotorealismus a co nejpresnéjsi prezentaci
reality. Kazdopadné za predpokladu, ze tento postup ma dostatecnou tuspésnost, dokaze
nabidnout nékolik znac¢nych vylepSeni pro pocitacové uceni. Jednou z vyhod je zcela au-
tomatickd anotace a dale moznost ziskani dat o objektech, kterd nemaji velké mnozstvi
realnych dat k dispozici.

Mij skript, ktery vyuzivd program Blender spolu s Octane Render, dokaze vytvorit
scénu s nahodnymi parametry, jako je svétlo, barva a textura prepravek, pozice kamery
a podobné. I presto ze se jednd o scénu s ndhodnymi parametry, je zndmo, kde se pre-
pravky vygeneruji, a pravé diky tomu lze pomoci prekladu 3D soufadnic na 2D soutradnice
ve vysledném snimku vyhodnotit, kde vytvorit anotaci pro kazdou prepravku. Tedy zjedno-
dusené skript vytvori scénu, vykresli snimek a zaroven ulozi anotaci. Tento proces je zcela
automaticky, staci tedy, aby znaly uzivatel zadal pozadované parametry, jako je naptiklad
velikost datové sady, tedy pocet trénovacich, validacnich a testovacich snimki, rozliSeni,
typ prepravky, parametry ovliviiujici mnozstvi prepravek a variaci, a nasledné samotné pa-
rametry scény, jako je vyska kamery, prihlednost félii, intenzita a variace denniho svétla a
podobné. Po tomto procesu je celd datova sada ihned pripravena na trénovani v neuronové
siti CenterNet.

Po natrénovani modelu nasleduje proces detekce a spocitani prepravek. Po vytvoreni
predikci se dale vyhodnocuje, jestli se nékde nedetekovala prepravka navic, nebo naopalk,
jestli model neprehlédl prepravku tam, kde by pravdépodobné méla byt, napriklad kdyz je
sloupec s predikcemi, mezi kterymi je podezielda mezera. Jako vyslednou hodnotou se bere
nejduvéryhodnéjsi pocet prepravek, ktery byl detekovan v daném casovém useku, finalni
detekce je tedy na videozdznamu, ale lze detekovat i na statickych snimcich. Na poskytnutém
zaznamu se prepravuji prepravky bud z nakladniho auta do skladu nebo naopak. Sbiraji
se snimky, které spolu souvisi, tedy kdyz se detekuje zména sméru, nebo pokud prepravky
zmizi, tak se ukonci sbér snimku. Tyto snimky se riznymi algoritmy vyfiltruji, a nejcastéjsi
pocet prepravek ze vSech snimki je brano jako vysledny pocet prepravek.



Kapitola 2

Cil prace a problematika
syntetickych dat

Proces za¢ina videozéznamem kamerového systému na vstupu do skladu (viz obréazek 2.1).
Na ném se pohybuji zaméstnanci firmy a prepravuji prazdné prepravky z nakladaciho auta
do budovy nebo naopak. Nékladni automobil stoji na jednom misté, a kamera vidi do
otevieného prostoru a ¢astecné do jedné mistnosti. Pfepravky mohou byt bud preneseny do
této mistnosti nebo privezeny do otevieného prostoru, ¢i naopak. Program musi podporovat
tyto ruzné scénare a umoznit uzivateli vybrat si vhodné nastaveni. Zaroven je cela oblast
venku, proto mohou byt svételné podminky znac¢né odlisné v zavislosti na denni dobé.

Prepravky E1 a E2 jsou obvykle prepravovany na paletich, pricemz na jedné paleté je
vzdy jen jeden typ prepravky. Mohou byt do jisté miry opotfebeny, prilezitostné maji vétsi
otvory, degradovanou barvu a obcas jsou na nich rtzné umisténé nalepky. Prepravky E1
a E2 jsou prepravky evropského standardu pro prepravu masnych vyrobkua. Jejich vnéjsi
rozmeéry jsou 600 x 400 x 125mm pro E1 a 600 x 400 x 200mm pro E2. E1 m4a na piedni
strané jeden obdélnikovy otvor a dva ¢tvercové otvory, zatimco E2 mé navic dva ¢tvercové
otvory a vice vyztuzenou horni c¢ast.

Pri detekci prepravek se nedetekuje celd prepravka, ale zaméruje se pravé na tyto otvory.
Jelikoz m& prepravka E2 vice otvort a tedy i vice identifikacnich prvkd, na kterych se
neuronova sit muze lépe naucit, tak je predpoklad, Ze tspésnost detekci E2 bude vétsi nez
E1l. Zaroven jelikoz E1 je v podstaté podmnozinou E2, tak o¢ekdavam vice pripadu, kdy se
prepravka E2 nespravné vyhodnoti jako E1.

Déle jsou nékteré ¢asti palety obalené nékolika vrstvami pruhledné félie, jak lze vidét
na obrazku 2.1. Tato folie slouzi k udrzeni prepravek pohromadeé a je nanasena rucné, proto
je tfeba mit vysokou miru tolerance pro spolehlivou detekci, jelikoz pocet vrstev a jejich
pozice nejsou pevné dané. Za urcitych 1hlid mtze byt odlesk z félie tak silny, Ze prepravky
jsou obtizné rozpoznatelné i lidskym okem.

Zaznam ma rovnéz vysokou miru JPEG komprese. Mista 16 x 16 nebo 8 x 8 pixelti jsou
casto ruzné posunuté, hodnoty jednotlivych pixeli mohou byt zprehazené, obcas je cela
tato plocha z jediné barvy a podobné artefakty, které vznikaji vysokou mirou komprese.

V obrazku 2.2 jsou priblizeny 2 oblasti. V horni oblasti lze vidét, ze otvory prepravky
pokryté folif jsou Spatné rozeznatelné i pro lidské oko. Zaroven lze vidét znacné artefakty
zpusobeny kompresi, pixely vypadaji jako kdyby byli seskupeny do skupiny 1 x 8. V dolni
oblasti jsou viditelné podobné artefakty, s obcasnymi artefakty v seskupeni 8 x 8. Tyto



Obrazek 2.1: Priklad vstupu. Zde lze vidét odrazy félii, degradovanou barvu prepravek,
nalepky na rtznych pozicich. I bez zna¢ného priblizeni lze pozorovat rtizné artefakty zpi-
sobené kompresi.

vlastnosti ztézuji detekci, a bude potieba je u syntetickych dat replikovat, pravdépodobné
jednoduchou augmentaci.

2.1 Generovani syntetické datové sady pomoci CGI

Tato metoda je zaméfeni této prace. Jedna se o vytvoreni 3D scény a vykresleni vyslednych
snimki pomoci CGI (Computer-Generated Imagery). Je zapotiebi vytvorit divéryhodné
3D modely objekti, fotorealistické svételné podminky a duvéryhodné vypadajici material.
Samoziejmeé jsou i dalsi parametry potiebné k tomu, aby vysledny obrazek vypadal fotore-
alisticky, a mél tedy Sanci ispésné natrénovat neuronovou sit.

Jelikoz je scéna plné pod kontrolou, tak jsou znamy 3D soutfadnice vSech objektt a
také parametry kamery, pomoci téchto elementt lze vypocitat 2D bounding box soutadnice
pomoci perspektivni projekce[12] a zjistit tak polohu anotace na vysledném snimku, a tim
zautomatizovat proces vytvareni anotaci.

Problémem této metody je pravé vytvoreni davéryhodného snimku, ktery je zaroven vy-
generovan s néjakymi ndhodnymi odchylkami. Nedava smysl ru¢né vytvaret kazdou scénu,
proto je zapotrebi generovat scény s nahodnymi elementy, jako je osvétleni a 1thel kamery.
Kazdopadné tohle je opét problém, jelikoz neni presné znamo, jak moc se lze lisit od origi-
nalu, a také neni znamo, co presné lze povazovat za origindl. Pokud je snaha vytvorit scénu,
kterd pripomind jediny redlny snimek, tak by se jednalo o velmi specificky pristup, a model
by mél problém detekovat stejné objekty v jinych podminkach.

Proto jsem vytvoril parametry scény (ve zbytku prace budu tyhle specifické parametry
nazyvat parametry scény, aby se vyrazy nepletli s ostatnimi parametry), jako je naptiklad
poloha kamery, intenzita a variace osvétleni, a nebo vlastnosti materialu. Plan je prozkou-



Obréazek 2.2: Detail vstupniho snimku s pfiblizenymi oblastmi snimku. V hornim pfiblizeni
nelze bez kontextu témér vibec rozeznat, o jaky objekt se jedna. V dolni ¢asti lze vidét
Casti 8 x 8 ¢i 8 x 1 pixel, které se spojuji v jeden celek a vytvareji rizné artefakty.

mavat vysledky pri zméné téchto parametri scény, a tim se co nejvice priblizit k nejlepsi
mozné Uspeésnosti.

Je také dulezité zarucit, aby nebyl cely bounding box zakryty jinym objektem, nebo
aby osvétleni nebylo tak slabé, aby byl snimek efektivné ¢erna barva, nebo naopak nerealné
intenzivni svétlo, pripadné nespravné chovani materidlu a jiné podminky, které neodpovidaji
realité. Tyto podminky se s¢itaji a vytvareji ¢im dal vice komplexnéjsi problém.

Je moznost vyuzit syntetickd data pravé k zaceleni nedostatki redlné sady a tenhle
pristup se casto vyuziva, kazdopadné tohle neni primo cilem prace, jako jeden z cili chci
vytvorit dostatecné tspésny model, ktery byl vytvoren pouze ze syntetickych snimki. Sa-
moziejmé hlavnim cilem je co nejlépe spocitat prepravky, bez ohledu na postup, ale myslim
si, ze tyto vedlejsi cile mohou mit velmi zajimavé vysledky.

2.1.1 BlenderAPI skript a generovani scény

Hlavni ¢4st generovani datové sady se odehrava v programu Blender'. Blender je bezplatny,
multiplatformni, a zaroven ma skvélou podporu a dokumentaci pro skriptovani pomoci
Blender API”. Kviili témito vlastnostem je Blender pro mé ticely idedlni.

BlenderAPI se ¢asto pouziva pro vytvareni ruznych rozsiteni, nebo obecné automatizace
pouze Casti prace, kazdopadné lze vytvorit dostatecné sofistikovany skript, ktery se spusti
v rezimu bez rozhrani (headless), importuje objekty, vytvori scénu a spravné nastavi jeji
parametry, vytvorii co je potieba, a nakonec vykresli vysledné snimky. Takhle funguje muj
skript, neni potieba zddného zasahu, a staéi zdkladni znalosti pro jeho spusténi, a tedy i
pro vytvoreni samotné datové sady.

!Blender: www.blender.org
2Dokumentace BlenderAPI: docs.blender.org/api/current


www.blender.org
https://docs.blender.org/api/current/

(a) Prepravka El. (b) Pfepravka E2.

Obrazek 2.3: Ukazky vytvorenych modelu prepravek E1 a E2. Anotace se vytvari na predni
¢asti s otvory.

Skript importuje modely které jsem vymodeloval (obrazky 2.3a a 2.3b), ale skript neni
moc flexibilni na jiné objekty, nejedna se o robustni a vSestranny framework. Pro pridani
nového druhu prepravky ¢i objektu je potieba spravné modifikovat kéd. V pripadé imple-
mentace dalsich pfepravek ¢i jinych jednoduchych objektii ve tvaru krychle nebo hranolu by
skript mél spravné fungovat, kdyz se adekvatné zméni rozméry v kédu. V pripadé slozitéj-
sich objekti by tohle bylo vice obtizné, a bylo by vhodné zménit mechanismus na nastaveni
pozice objekti, jelikoz ne vSechny objekty se skladuji v fadcich a sloupcich. Také by bylo
zapotTebi zménit pozici, ve které se vytvori anotace daného objektu.

2.1.2 Kubric a pohled na existujici alternativy

Kubric[9] je znamy projekt, ktery dokdze na vyzadani generovat syntetickou datovou sadu.
Vyuziva Blender, ackoliv v souCasnosti je omezen na dosti zastaralou verzi 2.93. Je mozné
vytvorit simulace pomoci PyBullet?, a tim se model miiZze 1épe ucit na modelech pod vice
uhly. Kubric zaroven vytvari informace o hloubce, souradnicich objektt a obdobnych doda-
tecnych datech. Vyuziva vychozi vykreslovaci engine od Blenderu, ktery se jmenuje Cycles.
Kubric podporuje ShapeNet?, takZze je mozné vyuzivat jiz anotované 3D objekty piimo
z této sluzby.

Kubric pouzivd animace a fyzické simulace na vytvoreni variace snimkiu, zatimco mé
feseni generuje statické scény, a pro kazdy snimek generuje jinou, unikatni scénu s jinymi
vlastnostmi, elementy, a thly kamery. Déle je projekt Kubric zaméreny na vytvareni synte-
tickych snimkt pro jakékoliv objekty, zatimco ma prace je specializovana na detekci danych
prepravek.

Pristup Kubric a mij pristup jsou znac¢né odlisné, a bylo by proto obtizné je porovnévat,
jelikoz rozdilné vysledky by byly ovlivnéné nejen jinym piistupem k vytvareni scény, ale
zaroven i jinym pouzitym vykreslovaciho engine.

2.1.3 Octane Render a fotorealismus

Octane Render® je vykreslovaci engine, ktery je nezkresleny (unbiased), tedy ve velké miie
nevyuziva umeélé efekty a snazi se co nejvice reprodukovat fyzikalni chovani svétla a materi-

3Fyzikélni simuldtor PyBullet: pybullet.org
4ShapeNet, rozsahlé databaze 3D modeltl pro poéitadové vidéni a strojové uéeni: shapenet.org
SVykreslovaci engine Octane Render: home.otoy.com/render/octane-render


https://pybullet.org/wordpress/
https://shapenet.org/
https://home.otoy.com/render/octane-render/

Obréazek 2.4: Ukazky snimkii vykreslenych mym skriptem. Rozliseni jednotlivych snimki je
1024 x 1024 pixeli, v mych datovych sadach jsem témér vzdy pouzival mensi rozliSeni, a to
512 x 512 pixeli. Bilé objekty maji za kol napodobit odrazy félie.

alu, zaroven muze vyuzivat stopovani cest (path tracing) a dalsi pokro¢ilé metody. Vykres-
lovani probihé na grafické karté, a program je znamy pravé kvuli své rychlosti k poméru
s fotorealismem i pfi vychozim nastaveni. Jeho nevyhodami je mensi robustnost oproti
nékterym konkurenénim programi. Napiiklad konkurencni Arnold® je pomalejsi, vyuziva
procesor a je obtiznéjsi pro zacatecéniky vytvorit realisticky vypadajici snimky, kazdopadné
pri vétsich projektech, jako jsou napriklad delsi animace s vice scénami, je ¢asto vhodnéjsi
volbou.

Kazdopadné tohle neplati v mém pripadé. Pro mé tucely je Octane dobrou volbou,
jelikoz je velmi jednoduché vytvorit realistické snimky, a jiz mam s programem zkusSenosti.
I zédkladni osvétleni vypada s vychozim nastavenim vérohodné, a to je zejména dilezité,
jelikoz skript potrebuje vytvorit tisice snimki, kazdy s ndhodné vytvorenym osvétlenim,

SVykreslovaci engine Autodesk Arnold Renderer: https://www.autodesk.com/products/arnold/
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Obrazek 2.5: Priklad snimku vykresleného mym skriptem. Pravy obrazek ma vyznacené
anotace, tedy bounding box pomoci zelené barvy, a segmenta¢ni masku pomoci modré
barvy.

a vSechny musi vypadat fotorealisticky. U ostatnich vykreslovacich engine tohle muize byt
znacné obtiznéjsi, jak jsem se presvédcil pri praci s Eevee v dalsi kapitole 2.1.4.
Kolaz s nékolika vyslednymi snimky si miizete prohlédnout na obrazku 2.4, a na obrazku
2.5 muzete vidét obrazek, kde je vizualizovian bounding box a také segmentacni maska.
Octane Render je placeny, kazdopadné v pripadé jeho implementace v Blenderu nabizi
velmi Stédrou neplacenou verzi, kterd nema znacné limitace. Kvili témito vlastnostem, a
hlavné kvili mé predeslé zkusenosti, jsem si zvolil pravé Octane Render.

2.1.4 Nezdarené pokusy s Eevee

Vyzkousel jsem i vykreslovaci engine Eevee’, ktery je souc¢asti Blenderu od verze 3.0. Je
znamy pro vykreslovani snimku v redlném case, kazdopadné pro mé tcely nebyl dostate¢né
fotorealisticky a kvuli potfebé vytvoreni zcela nové scény pro kazdy snimek nemd rychlejsi
vykreslovani tak znacny piinos. V piipadé zmény principu generovani scény, konkrétné
kdyby se generovala nové scéna kazdych N snimkt misto u vSech snimki, a kazdy snimek
by mél jiny thel pohledu, tak by Eevee byla vice prospésna a dokazala by byt vicenasobné
rychlejsi.

Kazdopadné byl problém s vytvorenim dtvéryhodného svétla, které by bylo mozno
nahodné ménit. Uspénost vysledného modelu byla velmi nizks, a jedinou vyhodou bylo
zhruba dvakrat méné casu potfebnych na vytvoreni snimkt, jelikoz vygenerovani scény
v mém skriptu trva zhruba 40 % az 50 % celkové doby na vytvoreni snimku.

Nejvétsim problémem bylo vytvorit prirozené svétlo uvnitt prepravky, jak lze vidét na
obrazku 2.6. Vnitfek prepravky témeér nijak neodrazi svétlo, a kvili tomu je mnohem vice
tmavéjsi nez by ve skutecnosti mél byt. To je pravdépodobné nasledkem toho, ze Eevee je
optimalizovana na vykreslovani v redlném case, a kvili toho nepouziva pokrocilejsi a vice
realistické metody, které takové problémy nemaji. Komplikovanym zpusobem se mi povedlo

"Vykreslovaci engine Eevee: docs.blender.org/manual/en/latest/render/eevee
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Obrazek 2.6: Piiklad snimku vykresleny pomoci Eevee. Lze vidét velmi nepfirozené osvét-
leni, uméle vypadajici material, a celkové se jednd o velmi neptirozené vypadajici snimek.

zvysit jasnost uvnitt prepravek pri jistych svételnych podminkéch, ale to zaroven zpusobilo
horsi vysledky pti odlisSnych podminkéch. Jelikoz bylo obtizné vytvorit pfijatelné podminky
manualné, bylo by jesté obtiznéjsi vytvorit tyhle podminky automaticky a spolehlivé s vy-
uzitim ndhodné generace.

Kvili témto divodim jsem usoudil, Ze tenhle pristup nikam nevede a presel jsem zpatky
na Octane. Tim nechci odrazovat od snahy vytvareni syntetickych dat pomocich podobnych
engine vykreslujici v redlném case, pouze mé pokusy s Eevee nic pouzitelného nevytvorily.

2.1.5 Technické problémy s Octane

P1i vyvoji jsem se potkal s nékolika problémy ohledné Octane, které se mi nepovedlo vyfesit.
Tim nejvétsim je, ze Octane, a tedy i cely program na vytvareni syntetickych dat, nelze
rozumné zprovoznit na Linuxu, a lze ho tedy pouzit pouze na opeca¢nim systému Windows.

Podafrilo se mi program zprovoznit na mém lokalnim Ubuntu 22.4, i na skolnim serveru,
kazdopadné v obou pripadech trva vykresleni snimku nepfirozené dlouho. Takze program
sice funguje, ale vykresleni snimku, které by mélo trvat asi 15 sekund, trva téméf 2 minuty.
Tenhle problém se mi nepodarilo vyresit, a zda se, ze i prestoze Octane podporuje Linux,
tak naprosta vétSina uzivatelii program vyuziva na systému Windows, proto se mi povedlo
najit jen par lidi se zhruba podobnym problémem, ale feseni jsem nenalezl.

Déle je problém s novéjsimi verzemi, a to i na Windows. Novéjsi verze Octane, které
pomalu prechazeji na Blender 4.0, maji dle mé zkusSenosti problém s referencemi riiznych
atributt. Tedy Octane lze bézné vyuzit pomoci rozhrani, ale pti skriptovani pomoci Blender
neexistujici objekty. Tohle nelze vyfesit jednoduchou tpravou kédu, jelikoz nékteré objekty
jednoduse nebyly spravné aktualizoviany v novych verzich a nelze je tedy nijak ovlddat
pomoci skriptu. Proto jsem ztstal u Octane verze 27.15.

Dalsim problémem je, ze Octane prestane odpovidat po néjaké dobé. Dle mého odhadu
se jedna o problém s tinikem paméti. Proto jsem vytvoril kratky skript, ktery spousti hlavni



+E=‘Q

Original image Mask Object without background

Backgrund

Obréazek 2.7: Ukazka postupu vytvoreni snimku pomoci kompozice, pomoci snimku ktery
slouzi jako pozadi, a snimku s pozadovavym objektem. Pievzato z [2], a ddle upraveno.

skript, ale také hlidaciho psa procesu. Tento proces periodicky kontroluje, jestli skript vy-
tvoril snimek. Pokud ne, ukon¢i proces Octane a restartuje skript, ktery dale pokracuje od
posledniho snimku. Ve vysledku tedy program bézi spolehlivé, obcas se ale zdrzi tim, ze se
musi restartovat.

2.2 Ostatni metody vytvareni syntetickych dat

2.2.1 Generovani syntetické datové sady pomoci kombinovani a michani
snimkt

Jednoduchy zpusob vytvoreni umélé datové sady je takzvana kompozice[2]. Jedn4 se o vyu-
ziti redlnym obrazkl a rtizného michani s dalsimi objekty s riznym pozadim v 2D grafickém
editoru, a pripadné vyuziti dalsich graficky uprav. Tento proces lze samoziejmé automatizo-
vat a pridat parametry pro nahodnost. Problémem je ziskani samotnych obrazki, predevsim
proto, ze je zapotiebi objekty idealné oddélit od jejich pivodniho pozadi. Proto tento proces
muze byt naroény z ohledu manudlni prace. Pripadné lze vytvorit si své vlastni fotografie
s jednobarevnym pozadim, a tim si praci urychlit a ulehcit.

2.2.2 Generativni adversidlni site

Vytvareni syntetické datové sady pomoci GAN|[8] (Generative Adversarial Network) je po-
stup, ktery vygeneruje data, zhodnoti jak realné vypadaji, a dle toho se dalsi vygenerovana
data vylepsuji. Skldd4a se ze dvou hlavnich ¢asti, generator a diskriminator. Generator vy-
tvari ndhodné data, z pocatku bud dle ndhodného Sumu nebo zacatecnich dat. Tyto vyge-
nerovand data se poslou do diskriminatoru. Diskriminator poté rozhoduje, jak moc realné
nebo uméle vypadaji data. Aby tohle diskrimindtor mohl provést, tak potiebuje védét, jak
vypadaji realné data. Je tedy potrebné jiz mit vytvorenou redlnou datovou sadu, proto vy-
generovand data ve vysledku pouze vylepsuji model, ale nelze vytvorit datovou sadu sama
0 sobé.

2.3 Automatizace vytvareni datovych sad

Miij skript jsem chtél maximalné automatizovat. Vysledny skript lze spustit znalym uziva-
telem, a nasledné provede vSe bez potieby manualniho zdsahu. V piipadé preruseni v pri-
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Configure Start Rendering Preview
Dataset: [ Use Seed
EX100 ~ 1234567890

Octane Server is not running! Attempting to to relaunch...

WARN (bgl): M\\OTOY\\repository\\blender_plugin_2.8\\blender\\source\\blender\\python\\generic\
\bglc:2656 BPylnit_bgl: bol imported without an OpenGL backend. Please update your add-ons to use the
‘gpu’ module. In Blender 4.0 'bgl' will be removed.

Octane Custom-Build Client is enabled
Octane Ocio Management Update Start
Octane Ocio Management Update End
Clear Octane Resource Cache System
08:59:24: Killing Octane server
08:59:29: Starting Creator, attempt #1
08:59:35: --- Task started ---
08:59:35: Running in preview mode
OctaneBlender Engine Free
OctaneBlender Engine Free
OctaneBlender Engine Free
OctaneBlender Engine Free
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08:59:55: --- Preview finished ---

Clear Octane Resource Cache System
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Obréazek 2.8: Hlavni okno GUI programu. Lze si interaktivné vytvorit ndhled, prochézet
vytvorenymi soubory, zacit proces vykreslovani, ¢i vytvorit konfigurac¢ni soubory pro datové
sady.

béhu procesu lze skript spustit znovu a proces za¢ne pokracovat u posledniho vytvoreného
snimku.

Dale jsem vytvoril program s uzivatelskym rozhranim, ktery lze vidét na obrazku 2.8.
Ten jsem vytvoril za tcelem pohodlnéjsitho hledani spravnych parametri, o kterych budu
psét v dalsich kapitoldch. Tento program m&a mimo jiné moznost vykreslit pouze jediny
snimek jako nahled, a zobrazit ho ihned v programu, ¢imz se mi zna¢né usnadnilo zobrazo-
vani vysledného snimku a to jak vypada se zménami které jsem pravé provedl. Hlavné pti
samotném vyvoji skriptu byl velmi uzite¢ny pri vyhledavani rtiznych chyb a nalezeni vhod-
nych minimalnich a maximalnich mezi parametri. Diky moznosti vytvoreni snimku pomoci
pocatecni hodnoty generatoru ndhodnych ¢isel (RNG seed) bylo jednoduché trasovat ruzné
chyby. Kazdopadné po vytvoreni konecné verze skriptu jsem program moc nevyuzival, poté
jsem ho pouzival spise jen pro interaktivni vytvareni konfiguracnich soubori pro jednotlivé
datové sady.

2.4 Konvoluéni neuronové sit

Konvuluéni neuronov sit[7] (Convolutional Neuron Network, déle jen CNN) je typ umélé
neuronové sité, kterd se casto pouziva pro analyzu obrazu. Jeji hlavni ¢asti jsou pravé
konvoluéni vrstvy které obsahuji filtry, a mezi témito vrstvami jsou obvykle takzvané pooling
vrstvy. CNN jsou schopné se naucit rozpoznéavat jednotlivé ¢asti obrazu jako jsou hrany nebo
textury, které dokazi spojit a detekovat vice komplexnéjsi objekty. Tyto sité maji mnoho
aplikaci, jako je naptiklad rozpoznavani obrazu, detekce objektl, nebo treba klasifikace
obrazki.
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2.4.1 Vrstvy neuronové sité
Konvoluéni vrstvy

Konvoluéni vrstvy se sklddaji z filtru, ktery se pohybuje po vstupnich datech (obrézek), a
po celé plose aplikuje tenhle filtr. Vystupem je 3D nebo 4D tenzor® dle architektury, ktera
tvoii prvek vystupni mapy pfiznaku (feature map). Tohle umoznuje detekei ruznych ryst,
jako jsou textury, hrany a dalsi charakteristiky objektu.

Kazdy filtr v konvolu¢ni vrstvé ma své vahy”, které se béhem trénovani uci, aby byly
schopné zachytit relevantni vzory ve vstupnich datech. Konvolu¢ni vrstvy mohou byt dopl-
nény o takzvanou aktivaéni funkei jako je Sigmoid, SoftMax nebo ReLU (Rectified Linear
Unit), kterd umoznuje zachytit vice komplexnéjsi vzory.

Konvolu¢ni vrsta ma 4 dualezité parametry[3]:

o Velikost jadra (kernel size): Velikost prozkoumavané oblast. Mensi rozméry lépe za-
chycuji jemnéjsi detaily a rysy, zatimco vétsi jadra 1épe zachyti vétsi vzory. Nejéastéji
se pouziva velikost 3 x 3 nebo 5 x 5.

o Krok (stride): O jaky krok se jadro posouva po vstupnich datech. Vétsi hodnota je
vypocetné rychlejsi a muze pomoci proti preuceni (overfitting).

e Rozmér vstupni matice: Rozmér obrazku, véetné hloubky, kterd v tomhle kontextu
znad¢i barvu. Pri barevnych obrazcich se pracuje na RGB kandlech jednotlivé.

o Nulové doplnéni (zero padding): Metoda pro rozsiteni vstupnich dat, ktera zachova
rozmér vstupni dat pro efektivnéjsi extrakci vzort. Také umoznuje 1épe zachytit data
z okraju vstupnich dat a zlepsit tim vykon zejména u CNN architektur s vice vrstvami.

Pooling vrstvy

Pooling vrstvy zmensuji rozmér prostoru priznakt pomoci takzvané pooling operace na
vystupy predchozich vrstev.

Pooling operace (piiklad v obrazku 2.9) je agregace informaci v rdmci malych pooling
oblasti a vytvari z nich jednoduchou reprezentaci. Béznymi typy pooling operace je max
pooling a average pooling. V max pooling se zachovavaji pouze nejvyznamnéjsi rysy v dané
oblasti, zatimco v average pooling je vypocten prumeér vsech prvku.

Pooling vrstvy snizuji vypocetni naro¢nost, potlacuji preuceni (overfitting), a zvysuji
robustnost diky tomu, Ze presunuti objektu v obraze ma minimalni vliv na vystup sité.

Plné propojené vrstvy

V plné propojenych vrstvach jsou vSechny neurony propojeny s kazdjym neuronem v predeslé
a nasledujici vrstvé. Kazdy signdl vstupniho neuronu mé specifickou vahu, kterd urcuje, jak
moc je dilezity pro vystup neuronu. Kazdy neuron ve vrstvé miize mit piidan bias'’. Po

8Tenzor je zékladni datovd struktura pouzivand pro reprezentaci vstupnich dat, vystupi sité, vah a
gradientt béhem trénovani.

9Vahy jsou parametry spojeni mezi neurony. Kazdy vstupni signdl je vdZen uréitou vahou, kters urcuje,
jak moc je dilezity pro vystup neuronu. Vahy se méni béhem trénovani tak, aby se model naucil reprezentovat
data a provadét pozadované tkoly.

10Bias je konstantni hodnota, kterd se p¥idévé k véZzené sumé vstupit neuronu pied aplikaci aktivaéni
funkce. Pomdha modelu pfizpiasobit se vstuptim posunutim aktiva¢ni funkce nahoru nebo dolu.
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Obréazek 2.9: Vypocet vystupnich hodnot 3 x 3 s average pooling na vstupu 5 x 5 pomoci
kroku (stride) 1 x 1. Pfevzato z [5].

vazené sumé muze byt na kazdém neuronu aplikovana aktivacni funkce, ktera pridava siti
schopnost modelovat komplexni nelinearni vstupy mezi vstupy a vystupy.

Plné propojené vrstvy jsou vétsinou pouzivany v konecnych ¢astech neuronové sité,
naptiklad pro klasifikaci, kde provadéji rozhodovani na zakladé extrahovanych priznaku
z predchozich vrstev.

2.4.2 Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce slouzi pro pridani nelinearity do modelu, aplikuji se na vystupy neuronu
na jednotlivych vrstviach. Bez aplika¢ni funkce by mél model problém modelovat vice kom-
plexnéjsi vztahy mezi daty.

Nejznaméjsi aktivacni funkce jsou:

o ReLU (Rectified Linear Unit): Vraci 0 pro vSechny zédporné vstupy a vystupy.

e Sigmoid: Prevadi vstupy na hodnoty mezi 0 a 1, coz je uziteéné pro binarni klasifikace
nebo pro vystupy, které maji byt interpretovany jako pravdépodobnost.

o Hyperbolicky tangens (TanH): Podobné jako Sigmoid, ale prevadi hodnoty do rozmezi
-1 az +1.

e Softmax: Prevadi vystupy na pravdépodobnostni rozlozeni, kde kazda hodnota pred-
stavuje pravdépodobnost urcité tridy.
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2.4.3 Ztratova funkce

Ztratova funkce (loss function) je matematickd funkce, kterd vyhodnocuje rozdil oceké-
vanym vystupem sité a opravdovym vystupem. Tedy poskytuje zpétnou vazbu, ktera ridi
proces optimalizace parametrii modelu. Jedna se o metriku, kterd urcuje, jak dobfe se model
uci predikovat vystupy na zakladé vstupnich dat béhem trénovani.

Je definovana jako funkce parametra vah a bias, ktera bere vstupni data a odpovidajici
cilové hodnoty a vraci hodnotu ztraty, kterd indikuje, jak dobfe se model chova na téchto
datech. Cilem trénovani je tuhle hodnotu minimalizovat.

Existuje nékolik ztratovych funkci, které se vice hodi na jiné prace:

» Kategorickd kiizova entropie (Categorical Cross-Entropy): Pro klasifika¢ni tlohy s vice
tfidami. Funkce porovnava pravdépodobnosti prifazené modelem k jednotlivych tii-
dam.

o Binarni kfizova entropie (Binary Cross-Entropy): Obdobna jako kategoricka kiizova
entropie, ale pouziva se pro binarni klasifikaci. Vystupni prostor je omezen na dvé
tiidy.

o Mean Squared Error (MSE): Pro regresni tilohy. Model predikuje kontinualni hodnoty.
Funkce porovnava skuteéné a predikované hodnoty.

2.4.4 Gradientovy sestup

Gradientovy sestup (gradient descent) je optimaliza¢ni algoritmus pouzivany k nalezeni mi-
nima nebo maxima funkce cilové ztratové funkce. V. CNN se pouziva k nalezeni optiméalnich
parametrii modelu, které minimalizuji hodnotu ztratové funkce.

Postup gradientového sestupu zahrnuje nasledujici kroky:

e 1. Inicializace parametri modelu, bud ndhodné nebo pomoci heuristik.

e 2. Vypocet gradientu: Pro kazdou iteraci algoritmu se vypocitd gradient ztratové
funkce vzhledem k parametrim modelu.

e 3. Aktualizace parametri: Parametry modelu jsou aktualizovany v souladu s gradi-
entem a rychlosti uceni.

e 4. Opakovani: Kroky 2 a 3 se opakuji, dokud neni splnéna néktera ukoncovaci pod-
minka, napriklad dosazeni stanoveného poctu iteraci.

Stochasticky gradientovy sestup (Stochastic Gradient Descent, SGD) je konkrétni va-
riantou gradientového sestupu, kterd se pouziva predevsim pri trénovani velkych datovych
sad. Tento algoritmus ma nizké pamétové naroky, protoze aktualizuje parametry modelu
postupné pro kazdou déavku dat. Existuji také dalsi varianty gradientového sestupu, jako je
napiiklad mini-batch gradient descent nebo momentum SGD, které prindseji dalsi optima-
liza¢ni techniky pro rychlejsi a stabilnéjsi trénovani.

2.4.5 Zpétna propagace

Zpétna propagace (back propagation) je zpusob, kterym se vypocitaji gradienty ztratové
funkce vzhledem k parametrim modelu, a tim umoznuje efektivné aktualizovat tyhle para-
metry pomoci optimaliza¢niho algoritmu, tfeba gradientovym sestupem.

Princip se sklada ze 4 krok:
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o 1. Predpreddni (forward pass): Provede se preddni dat od vstupnich az do vystup-
nich vrstev. Béhem toho se vstupni data transformuji skrz vrstvy sité pomoci vah a
aktivacnich funkci az do vystupni vrstvy, kde se vypocita predikce modelu.

e 2. Vypocet ztraty: Vypocita se ztratova funkce, kterd vyhodnoti rozdil mezi skutec-
nymi a predikovanymi hodnotami.

e 3. Zpétna propagace: Vypocte se gradient ztratové funkce vzhledem k parametrim
modelu. Proces se provadi rekurzivné. Nejprve se vypocitaji gradienty na vystupni
vrstvé a pak se postupné propaguji az ke vstupni vrstvé. Béhem toho se gradienty
postupné nédsobi s vdhami jednotlivych spojeni a aktivaénimi funkcemi pro kazdou
vrstvu.

e 4. Aktualizace parametri: Pomoci vypocitanych gradientu se aktualizuji parametry
tak, aby minimalizoval ztratovou funkci.

2.4.6 Trénovani CNN

Trénovani ma nékolik parametrii — v kontextu CNN se tyto specifické parametry nazyvaji
hyperparametry. Nastavuji se pred zacatkem trénovani a maji znac¢ny vliv na uspésnost
modelu, proto je dulezité s témito hyperparametry experimentovat a nalézt ty nejlepsi
hodnoty.

Jednd se o hyperparametry jako je napriklad rychlost uceni (learning rate), velikost
davky (batch size), pocet epoch, velikost vrstev, aktivacni funkce, L.1/L2 penalizace nebo
vynechéni neuronu (dropout).

Rychlost uceni je kriticky hyperparametr pro uceni. Velkd hodnota mize vést k ne-
schopnosti konvergovat a nebo k oscilaci kolem minima ztratové funkce. Naopak prilis mala
hodnota zpusobi velmi pomalé trénovani, a také muze zpusobit, ze sit zustane uvéznéna v
lokalnim minimu. Proto je dulezité nejen zvolit spravnou hodnotu, ale taky spravny me-
chanismum na postupné snizovani rychlosti uceni.

2.5 Trénovani mého modelu a post-processing

Pro samotnou detekci vyuzivim neuronovou sit CenterNet[15]. CenterNet je zalozeny na
takzvanych center points, neboli bodové reprezentaci objektli, zakladni myslenka je tedy
v identifikaci stfedu objektu. Tato neuronova sit muze vyuzivat architekturu Hourglass-
104[10], ale 1ze vyuzivat i jiné. J& jsem ve vétsiné pripadu pouzival vychozi architekturu
DLA-34[14] (Deep Layer Aggregation), ktera je jednodussi a méné vypocetné naro¢na nez
pravé Hourglass. Pro mé ucely by samoziejmé vyhovovali i jiné, jednodussi neuronové sité,
kazdopadné jsem skoncil u CenterNetu.

Pro vyreseni riznych problému a pro vylepseni presnosti, providim po samotné detekci
dalsi zpracovani. Zde se shlukuji detekce pro vyfiltrovani nepravdivych pozitiv, nebo se
domysleji predikce tam, kde se nenalezly, ale logicky by tam pravdépodobné mély byt.

Dale je problém se zna¢nym odrazem u félii, jak l1ze vidét na obrazku 2.10. Tohle lze
vyTesit tim, Ze se nepocitaji prepravky z jediného snimku, ale vyuzije se fakt, ze vstupem
je videozaznam, a tedy snimky ve kterych se detekuje podprimérny pocet pocet prepravek
se vyfiltruji, a tim se lépe priblizi k opravdovému poctu prepravek.
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Obrazek 2.10: Sled snimku z videozdznamu, ktery vyobrazuje odrazy na félii dle pozice pre-
pravek. V prvnim snimku lze jednoduse rozpoznat pravy sloupec s prepravkami, v snimku
2 je v tohle sloupci silny odraz, ktery témér znemoznuje spolehlivé detekovat 5 az 8 pre-
pravek. V dalsim snimku se tohle opakuje u levého sloupce. Nakonec u poslednich dvou
snimkl neni prominentni odraz, a bylo by tedy znac¢né jednodussi zde spolehlivé detekovat
prepravky. Snimky byly ofiznuty jen na podstatné ¢asti obrazku pro lepsi ¢itelnost.
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Kapitola 3

Navrh

3.1 Skript na vytvoreni syntetickych dat

V obrazku 3.1 je obecny navrh postupu vytvoreni datovych sad. Jako prvni je potfeba udélat
alespon dvé datové sady z redlnych dat, jednu ktera se pouzije pro testovani, a druhou ze
které se neuronova sit bude ucit v pripadech, kdy se bude urcovat vztah mezi redlnymi a
syntetickymi daty. Jedné se tedy hlavné pro vysledné porovnani uspésnosti u detekce ve
statickych snimcich a ve videozaznamu.

Redlné datové sady byly anotovany pomoci programu Label Studio[13]. U testovaci sady
jsem zacernil ty objekty, které byly na okraji snimku a byly tedy znacné oriznuté, jelikoz by
poté bylo obtizné rozhodovat o tom jestli je rozumné ocekavat, aby je detektor predikoval.
Dale jsem vytvoril dva videozdznamy pro testy ve videu, jeden s prepravkami E1, a druhy
s prepravkami E2.

Pro vytvoreni syntetickych dat se pouzil program Blender s Octane Render jako vy-
kreslovaci engine. Skript nakonec vytvoii kompletni datovou sadu, neni potfeba ji nijak
rozdélovat na trénovaci a validacni snimky (pripadné i testovaci snimky, kazdopadné si
myslim, ze v tomhle ptipadé je vice objektivni jako testovaci sadu vzdy pouzit redlné data),
tohle se nastavilo pred spusténim skriptu do konfigura¢niho souboru, ktery uklada vsechny
informace o dané datové sadé. Vystup skriptu je kompletni datova sada pTfipravena pro
trénovani v siti CenterNet. Pro manipulaci s datovymi sadami, jako je naptiklad kombinace
synteticky a redlnych dat, jsem vytvoril skripty zvlast.

3.2 Postup trénovani

Pfi trénovani se pouzije augmentace dat, ale to pouze u par poslednich experimenti. U vét-
Siny mych experimentti nebylo smyslem vytvorit skvély model s vysokou uspésnosti, ale
vétsinou se jednalo o to, aby jsem zjistil relativni zmény v porovnéni s ostatnimi modely,
tedy jaké byly zmény, kdyz jsem néco zménil pri vytvareni datové sady.

Augmentace by proto predstavovala zbyteénou komplikaci, nebo dokonce by mohla zpti-
sobit vyrazné odlisné rozdily pri stejnych podminkach. Kazdopadné u poslednich modelt
jsem pdar jednoduchych augmentaci pouzil, a to za pomoci knihovny Albumentations|[4].
Albumentations je velmi popularni a ¢asto pouzivand knihovna pro augmentace, a jelikoz
jsem nemeél na augmentaci néjaké specialni pozadavky, tak jsem také nemél duvod hledat
néco alternativniho.
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Obrazek 3.1: Architektura vytvoreni modelu. Dle ticelu se pouzivaly jenom syntetické data,
nebo jenom redlné, a nebo kombinace obou typu (pokusy s kombinacemi obou typu nebyly
moc uspésné, takze jsem je nakonec vynechal). Augmentace jsem ¢asto nevyuzival, aby jsem
vidél presnéjsi vysledky, bez spoléhani na to, Ze augmentace zaceli mozné nedostatky.

3.2.1 Zptsob testovani a testovaci sady

Meél jsem dvé testovaci sady s redlnymi snimky. Prvni sada je tiidné nevyvazena sada
s dohromady 2525 vzorky, tuhle sadu jsem pouzival pouze pti vyhodnocovani realnych nebo
hybridnich datovych sad. Druhé sada je t¥idné vyvazend, obsahuje 1000 vzorka prepravky
E1, a dalsich 1000 vzorkt prepravky E2. Tuhle testovaci sadu jsem pouzil u vSech plné
syntetickych datovych sad. V redlnych ¢i hybridnich datovych sadach jsem pouzil snimky
z této sady, a pro testovani jsem poté vyuzil 1. testovaci sadu. I presto, ze je tahle sada
tTidné nevyvazena, tak si nemyslim Ze se jednd o problém, protoze sada ma méné prepravek
zatimco E2 je bezproblémova.

Pouzival jsem bézné metriky pro vyhodnocovani tspésnosti datovych sad. Testovaci
skript vypocital prunik pres sjednoceni (Intersection over Union) pro kazdou predikci od
detektoru a porovnal ho s referenénimi pravdami testovaci sady. Vyhodnocoval jsem na
hladiné ToU = 0.4. Ve vétsiné pripadi se doporucuji hodnoty pouzivaji hodnoty 0.4 az 0.6,
a jelikoz jsem si nebyl moc jisty mymi manualné anotovanymi testovacimi daty, tak jsem
zvolil vice tolerantni hodnotu, jelikoz mé manudlni anotace byly mensi nez ty vytvorené
skriptem. Pokud je tato plocha priniku pres sjednoceni vétsi nez nastaveny prah, a zaroven
se tfida predikce a referencni pravdé shoduje, tak se predikce vyhodnoti jako pravdivy po-
zitiv (true positive). Déle skript vyhodnocuje pravdivy negativ (true negative), nepravdivy
porzitiv (false pozitiv) a nepravdivy negativ (false negative). Tyto elementy skladaji takzva-
nou matici zdmeén[6] (confusion matrix). Kazdopadné pravdivy negativ, ktery by indikoval
spravneé identifikovanou nepritomnost objektu, je v kontextu detekce objekti obvykle zane-
dbavan. Detekce objektti se primarné zaméruje na identifikaci pritomnosti objekt, nikoli
na jejich neptitomnost. Proto tuhle metriku nechci vyuzivat, jelikoz metrika accuracy (ktera
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dava v potaz vSechny elementy z matice zadmén, véetné pravé pravdivy negativ), by byla
ovlivnéna nepritomnosti objektt. Vyhodnocovat nepritomnost se mi zdd zavadéjici, jelikoz
detektor CenterNet vraci 100 predikei s nejvétsi arovni jistoty (confidence score), zatimco
ve scéné se vyskytuje vétsinou 10-34 prepravek, proto velké mnozstvi predikci je pouze
pseudondhodny Sum pozadi, ktery nic zajimavého neznadi.

7 hodnot matice zadmén lze dale vypocitat pro mé vice podstatné metriky. Konkrétné
pri testech parametru scény jsem se ridil metrikou F1-skére, kterd je kombinaci precision
(PPV — Positive Predictive Value, ob¢as nazyvano confidence) a recall (TPR - True Positive
Rate, ob¢as nazyvano sensitivity).

Vzorce pro nasledujici metriky jsou nasledujici:

TP+TN

= 1

ACCUracy = b T PN (3.1)
TP

' = 3.2

precison = o (3.2)
TP

recall = m (33)

Precisi ll
Fl-score — 9 x Lrecision x Reca (3.4)

Precision + Recall

3.3 Volba spravnych hodnot parametra scény, jejich mezi a
samotny postup

Vysledny model je jenom jeden, proto je dilezité pouzit parametry scény, které natrénuji
model na co nejvétsi spésnost, a s co nejméné nespravnych detekci. Pro nalezeni té spravné
kombinace hodnot parametrd bylo potfeba vytvorit stovky datovych sad a porovnavat
mezi nimi vysledky. Kazda datova sada méni pouze jeden parametr, jinak by nebylo mozné
identifikovat, proc¢ se zménila tspésnost. Je ale zapottebi zvolit vhodné pocatecni parametry
a hlavné rozmezi téchto hodnot, a zde nastava mozny problém. Tato metoda nelze dobre
zautomatizovat — nebo lépe feceno, bylo by to mozné, ale to by potfebovalo vytvorit stovky,
ne-li tisice datovych sad, coz by bylo vypocetné a casové naroc¢né. Proto je potieba zvolit
hodnoty pocéateénich parametra takové, které maji nejmensi Sanci zneplatnit modely, a
zaroven omezit minimalni a maximalni hodnoty. Proto jsem zvolil, Zze vytvorim takové
parametry, které se budou pohybovat v normalizovaném rozsahu 0.0 az 1.0, s tim ze v prvni
fazi budu krokovat s hodnotou 0.2. O tom, co presné jednotlivé parametry ovliviuji, pisi
v kapitole 5.2.2. Proces hledani{ idedlnich parametri je rozdélen do 4 fazi. Pro jednodussi
vytvareni datovych sad jsem si vytvoril nové okno do mého programu s rozhranim, ktery
mi tohle usnadni. Tohle nové okno lze vidét na obrizku 3.2. Pii vytvoreni datové sady se
vytvori konfiguraéni JSON soubor, ktery obsahuje vsechny potfebné informace, jako jsou
pouzité parametry a jaké snimky uz byly vykresleny.

Prvni faze ma za 1kol otestovat vSechny parametry s vychozimi hodnotami, kromé
soucasné testovaného parametru, jedna se tedy o velmi obecné rozrazeni. Existuje set expe-
riment pro kazdy parametr, kde je kazdy experiment identicky, kromé hodnoty testovaného
parametru. Krokuje se s hodnotou 0.2, tedy kazdy set bude mit experimenty s vychozimi
parametry a testovacim parametrem s hodnotami 0.0, 0.2, 0.4 atd. Jedna se tedy o celkem
77 experimentu (parametr vysky kamery je v mezich 0 az 2).

vvvvvv

dého parametru se vybere ta hodnota, kterd méla nejvyssi tispésnost. Tyto hodnoty budou
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% Configuration Window X
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v 0 E Optimize JSON Light Intensity 0,50 I
[[] Draw Segmentation
Columns 7 = Blender Octane Executable L9 rarance 050 I
C:/Program Files/BlenderOctane/blender o -
Total Boxes \ng 2 ‘ Daylight Intensity ‘0150
Change Directory .
Row Offset 3 = Daylight Variance 0,50
,,,,, Dataset Configuration e ‘07 I
Column Offset 3 = Dataset Name: u
EX400 i
Total Boxes Offset s & [ Camera Height [0,50 I
Comment:
Camera Variance 0,50 I
Main Settings
Wrap Chance 0,20 I
Box Type(s) Both v
Wrap Translucency 0,50 I
Resolution SIX512 W |
Texture Opacity Intensity 0,50 I
Train Frames [SDO 5
Texture Opacity Variance 0,50 I
Validation Frames 200
Default Values Create Dataset Texture Chance 0,50 I
Test Frames 100
Close Save as Default

Obrazek 3.2: Konfiguracni okno programu. Lze si zde interaktivné zvolit parametry pro
vytvoreni datové sady, jako je pocet a rozdéleni snimkt, které typy prepravky se budou
vytvaret, parametry scény, a nebo tfeba vytvoreni dodatecnych obrazku, které maji v sobé
nakreslené anotace.

fungovat jako nové vychozi hodnoty. V pripadé, ze jind hodnota ma obdobnou uspésnost,
tak se tato hodnota také otestuje, jelikoz je mozné, ze parametr bude mit vice lokdlnich
maxim. Napriklad pii mensich hodnotach parametri osvétleni mize byt model vice Gspés-
néjsi pro detekci v horsich svételnych podminkach, zatimco s vétsi intenzitou svétla bude
vice Gspésnéjsi pro detekci v dobrych svételnych podminkach. Ani jedna z téchto moznosti
neni zarucené ta spravna, proto je zapotirebi prozkoumat obé. Tedy vytvori se datové sady,
které budou vyuzivat ty nejuspésnéjsi hodnoty kazdého parametru, a obdobné jako u prvni
faze, se budou testovat jiné hodnoty parametri, ale ted se budou testovat pouze ty hodnoty,
které se blizily tém nejispésnéjsim. Je tedy Sance, ze konkrétni parametr mtize mit pouze
1 hodnotu s vysokou ispésnosti, zatimco jiné parametry jich mohou mit nékolik.

Treti faze je o detailnéjsim nalezeni idealnich hodnot, tedy jedna se o nejlepsiho kan-
didata z druhé faze, a budu testovat sousedni hodnoty parametri s jemnéjsi krokovanim,
tedy misto krokovani hodnotou 0.2, budu krokovat o 0.1. Naptiklad kdyz nejlepsi hodnota
parametru bude 0.6, tak v tomhle kroku se otestuji hodnoty 0.5 a 0.7.

Ctvrta faze je obdobou tieti faze, ale s jesté mirnéjsim krokovanim 0.05, tedy % pi-
vodniho kroku. Pokud nejlepsi vysledek v tfeti fazi byl 0.5, tak ¢tvrta faze otestuje sousdeni
hodnoty 0.45 a 0.55.

3.4 Post-processing

Obréazek 3.3 popisuje postup zpracovani detekce. Probiha po vytvoreni predikeci na bazi
jednotlivych snimkt, a nasledné z téchto informaci rtzné filtruje a domysli mozné predikce,
jednd se tedy o nésledné zpracovani (post-processing). Jako prvni se pouzije shlukovaci al-
goritmus DBScan. Tento algoritmus jsem neimplementoval sdm, ale vyuzil jsem knihovnu
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Obrazek 3.3: Postup detekce s vyuzitim post processing. Vstupem jsou predikce z detektoru,
které se shlukuji pomoci algoritmu DBScan, a nésledné se domysleji predikce tam, kde by
se logicky mély nachazet. Nésledné se vytvori skupina takto upravenych snimka, odfiltruji
se podezrelé snimky, a z jejich statistiky se vezme pocet prepravek.

Scikit-learn[11], tato knihovna m4 také skvélou dokumentaci' s popisem ostatnich shluko-
vacich algoritmu, kterd mi pomohla vybrat ten spravny algoritmus pro moji praci.

Shlukovaci algoritmus DBScan shlukuje nejblizsi body (v tomhle kontextu stiedy pre-
dikce od detektoru). Uzivatel si muze nastavit parametry na vzdalenost mezi témito body,
tahle vzdalenost se jmenuje €. V piipadé, Ze je bod osamostatnén a je mezi timto bodem a
ostatnimi velkd mezera, tak se nemiize s jinym bodem sloucit. Tedy nebude ¢asti zadného
shluku, proto je povazovan za Sum, a tim se tedy vyfiltruje, je totiz predpoklad, ze se jedna
o nepravdivy pozitiv. Nasledné je pokus o domysleni chybéjicich predikei u kazdého shluku.

Na obréazku 3.4 kazdy bod predstavuje predikci detektoru, zahrnujici smés pravdivych
pozitiv a nepravdivych pozitiv. Cilem algoritmu DBScan je identifikovat a vyfiltrovat pouze
nepravdivé pozitivy. Spravné detekce jsou zvyraznény cervenou barvou v levé ¢asti obrazku,
které odpovidaji prepravkam v pozadi. Parametr € urcuje maximélni vzdalenost, ve které
kazdy bod hledd své okolni sousedy, v tomhle p¥ipadé je nastaven na 150 pixeltl. Cervené
body tspésné vytvorily jeden shluk, protoze vzdalenosti mezi nejblizsimi body jsou vzdy
mensi nez 150 pixeli. Body, které nemaji v dosahu zadného souseda v ramci €, nejsou
soucasti zddného shluku, protoze minimalni pocet bodi pro vytvoreni shluku je stanoven
na n = 2. Tyto body jsou tedy uspésné vyfiltrovany.

Vysledné shluky jsou také uzitecné pro domysleni detekci v mistech, kde neni zadna
predpovéd, jak je zobrazeno v obrazku 3.5. Pti identifikaci prepravek lezicich na sobé je
logicky nepravdépodobné, ze by mezi nimi vznikla mezera. Pokud je vsak hodnota parame-

!Scikit-learn shlukovaci algoritmy: scikit-learn.org/stable/modules/clustering
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Obrazek 3.4: Vizualizace filtrovani nepravdivych pozitiv pomoci shlukovaciho algoritmu
DBScan. Kazda barva reprezentuje jeden shluk. Pokud se do shluku nespojily alespon dva
body, tak se bod odfiltruje.

tru e dostatecné tolerantni, aby shlukovala body i v pripadé, Ze mezi nimi chybi predikce,
vytvori se shluk s mezerou. Tuto mezeru lze detekovat a lze tedy doplnit predikci v téchto
oblastech.

Lze také vidét, ze se v levém sloupci nepodafilo detektoru spravné predikovat druhou
prepravku od zdola. Kazdopadné hodnota € je dostatecné tolerantni, ze predikce z prepravky
1 a 3 se sloucily do stejného shluku. Nésledné lze vypocitat prumérné mezery mezi body,
a v pripadé, ze se nalezne mezera, ktera je znacné nad primeérem, tak lze predpokladat, ze
se zde mé nachézet dalsi prepravka. Domysli se zde tedy dalsi predikce.

V pravém sloupci lze vidét, Ze se nepodarilo detekovat prepravky 2 a 3 z vrchu. Kaz-
dopadné € je velice tolerantni, a prepravky 1 a 4 se navzajem sloucili, a vznikl tedy shluk
s velkou mezerou. Zaroven jelikoz jsou prepravky nizké a zaroven siroké, tak ani znacna
velikost € nezasahuje do vedlejsiho sloupce. Obdobné jako v prvnim pripadé se zde domysli
predikce, ale jelikoz mezera mezi prepravkami 1 a 4 je zhruba 3x vétsi nez prameér, tak se
zde domysli 2 predikee.

Existuje dalsi metoda, kterd muze detekovat chybéjici prepravky. Lze ji vidét na ob-
razku 3.6. Pro kazdy shluk se vypocitd jeho smér a stied. Nasledné se zada sitka pro
prozkoumani a tolerance tihlu. Pokud napriklad shluk A mé svij smér 5°, shluk B 6°a po-
kud tolerance thlu tyhle dvé hodnoty povoluje, tak se tyto dva shluky otestuji, jestli se
jejich cesty prektizi. Jestli se plocha shluku A dotkne stiedu shluku B, tak se z nich vytvori
jeden shluk. Nasledné se ve shluku nalezne mezera a domysli se chybéjici body, stejné jako
v predeslé metodé.

Na obrazku 3.7 je vidét rozhrani detektoru. Tento detektor slouzi jako nahled pro detekce
na statickém snimku, lze si zde u vice obrazki vyzkouset, jaké kombinace parametri budou
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Obréazek 3.5: Vizualizace shlukovani. Body jsou predikce z detektoru, stejné barvy znaci,
ze body nalezi do stejného shluku. Jsou zde dvé hodnoty €, 250 pixelu a 350 pixeld. Jedna
se pouze o vizualizaci vice véci v jednom obrazku, v praxi se pouziva jen jedna hodnota e.
Pro prehlednost je zobrazen dosah € pouze pro 4 relevantni body.

mit nejlepsi vysledky, a tim si zvolit tu spravnou kombinaci, nebo v pripadé, ze post-
processing nebude vhodny, tak ho lze vypnout. Lze si nastavit parametr prah detekce,
a déle jsou k dispozici dalsi 4 parametry, které ovlivinuji tfi dfive zminéné metody na
domysleni predikci a filtrovani nespravnych predikci. Program také vypise vSechny predikce
a statistiky, tedy kolik jich predikoval detektor, kolik se jich domyslelo, kolik se odfiltrovalo
predikei, a kolik se vytvorilo shlukt. Program vizualizuje body ve stejném shluku pomoci
stejné barvy a také je ¢isluje, to je ale spiSe pro ladéni algoritmu.

Dale je na obrazku 3.8 porovnani snimku pred a po vyuziti metod nasledného zpracovani.
Vsimnéte si na snimku, ze v levém sloupci chybi jedna detekce mezi body 19 a 10. Tahle
detekce se domyslela pri pouziti metody nasledného zpracovani, kdyz se z celého levého
sloupce stal jeden shluk diky dostatecné toleranci e u DBScan algorithmu, a poté co se
vytvoril shluk, tak se nalezla tato mezera a nakonec se doplnila.

Poté v pravém sloupci je vidét, ze detektor mél velké problémy s detekci prepravek
v pravém sloupci, kdyz jsou prepravky zakryté f6lii. Zde zafungovala posledni metoda, tedy
prunik shluki. Dva spodni body a ¢tyri horni body spolu vytvorily dva shluky, a jelikoz
oba sméfovali stejné (nebo alespon dostatecné stejné, aby byly v toleranci), tak se potkali
a vytvorili spolu jeden shluk. Nésledné se v mezeie domyslelo 7 bodi, i kdyz ve skutecnosti
je zde 8 prepravek, kazdopadné i presto se vyrazné zvysila v tomhle konkrétnim pripadé
uspésnost.

Z puvodnich 22 spravnych a 0 nespréavnych predikei (obrazek neukazuje cely snimek,
kazdopadné v obou pripadech se vsechny potenciondlni nepravdivé pozitiva odfiltrovaly
pomoci prahu jistoty predikce), s vyuzitym nésledného zpracovani se nalezla jedna predikce
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(a) Vizualizace pruniku shluki. (b) Vizualizace pruniku shlukd, kdy k priniku nedochézi.
Modra a zelend barva zndzornuji Smér levého shluku je o 10° rozdilny od modrého shluku.
elementy patiici ke svému shluku, I kdyby byla tolerance sméru shluku velka a tyto dva shluky
body jsou predikce, hruba c¢ara je by se otestovaly na prunik, metoda by je nespojila dohro-
smér shluku, a prihlednd vrstva je mady v jeden shluk.

plocha tolerance priniku. Jelikoz

se prekryvaji se stfedem druhého

shluku, tak se slou¢i dohromady.

Efekt byl zduraznén pro lepsi vizua-

lizaci

Obréazek 3.6: Vizualizace pruniku shluki.

pomoci metody shlukovani, a dalsich sedm predikci se nalezlo pomoci metody pruniku
shluki. Tedy z tspésnosti 64.7 % se pomoci post-processing zvysila na 88.2 %. Kazdopadné
se stale jedna pouze o detekci na statickém snimku, pri detekci na videozaznamu by se tyto
problematické snimky s odrazem folii mély idedlné vyfiltrovat a byt jesté vice presnéjsi.
Samoziejmé se jedna o vice extrémnéjsi piiklad, kdy jsem vyuzil horsi model, aby Sel 1épe
vidét efekt téchto metod.

3.5 Zpracovani videa

Posledni ¢asti je zpracovani videa, je zde tedy sance vyuzit vice snimku k nalezeni té spravné
hodnoty prepravek. V této praci se ale snazim prozkoumat vice moznosti, takze neni potieba
o vystupu tohoto videozdznamu uvazovat jako o findlnim vysledku, v posledni kapitole se
zabyvam vysledky vSech prozkoumanych moznosti — predikce pomoci detektoru, predikce
pomoci detektoru a za pouziti post-processing algoritmu, predikce v obraze pomoci detek-
toru a algoritmu pro vyfiltrovani nevyzadanych snimk, a nakonec predikce v obraze pomoci
detektoru, algoritmu pro vyfiltrovani nevyzadanych snimku a post-processing algoritmu na
individualnich snimcich z videozdznamu.
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Obrézek 3.7: Rozhrani programu na interaktivni detekci a nastaveni nésledného zpracovani.
Lze si zde zvolit kombinaci parametru, ktera uzivatelovi vyhovuje. Je k dispozici 8 snimki,
mezi kterymi si lze prohlédnout, jak se program chova u jinych podminek.

Hlavni princip vyfiltrovani nevyzadanych snimki spociva ve vytvoreni spravné skupiny
snimkd, které spolu souvisi, tedy aby se prevoz jedné palety s prepravkami opravdu dete-
koval jako jeden prevoz a jedna paleta. Tohoto jsem dosahl pomoci detekce sméru pohybu.
Vypocital jsem pro kazdy snimek stfed predikci, a porovnadvam ho se stifedem predeslého
snimku. Pokud je smér bud zleva doprava v dosahu 90°, tak se paleta s prepravkami pie-
pravuje spravné (¢i naopak, program lze nastavit pro prepravu ze skladu do dodévky nebo
naopak), a informace o jednotlivych snimcich se zacnou ukladat. Kdyz se detekuje zména
sméru, tak se z poc¢atku d4 Sance na zotaveni, ale pokud se nezotavi, tak se usoudi Ze se
opravdu zménil smér, a prestanou se ukladat snimky, a tim se nalezly vSechny snimku ve
skupiné.

Kdyz se vytvori skupina souvisejicich snimkt, tak se jesté ze skupiny vytridi nékteré
snimky. Vzdy to jsou nékteré pocatecni a posledni snimky, jelikoz kdyz se prepravky do-
stanou do zdbéru kamery, tak se nikdy neobjevi vSechny zaroven. Déle se vypocita prumeér
ze skupiny, a dle tolerance se vytridi ty snimky, které se az moc lisi od ostatnich. Tohle je
vétsinou zpusobené pravé foliemi, které pod danym thlem odrazi svétlo primo do kamery,
a tim se znac¢né zhorsuji predikce od detektoru.

Ze zbyvajicich snimku se nésledné vypocitaji jeji statistiky. Zjistil jsem, ze hodnota
modus nejpresnéji odhadne pocet prepravek, které se ve videu prevazely. Tohle ¢islo je tedy
koneénym poctem prepravek.
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Obrazek 3.8: Priklad detekce. Levy obrazek je bez vyuziti metod post-processing, pravy
obrazek je s jeho vyuzitim. Bez vyuziti se detekovalo 22 z 34 prepravek, s vyuzitim 30 z
34. V mezefe v levém sloupci se domyslela jedna predikce (¢islo 7 v pravém obrazku), v
pravém sloupci se domyslelo v mezete dalsich 7 predikei (v této mezefe je ve skutecnosti 8
nedetekovanych prepravek).
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Kapitola 4

Prinos prace pro odveéetvi
syntetickych datovych sad

4.1 Vyhody a uplatnéni

Co se tyce obecné vytvareni syntetickych dat pomoci CGI, nejvétsi uplatnéni mé tato
metoda v odvétvich ¢i konkrétnich pripadech, kdy tyto data lze jenom obtizné ziskat, ¢i je
zapotiebi ziskat velké mnozstvi dat.

To mohou byt pripady, kdy vyrobek méa vytvoreny koncept, ale jesté se nezacala vy-
roba nebo se nezacal prodavat, nebo kdyz se jedna o vzacny objekt, jako jsou tfeba malo
prozkoumani zivoc¢ichové, a nebo jednoduse objekty, pro které je obtizné najit realné data,
jak se naptiklad piSe v ¢lanku' o problémech s nalezenim dat pro specializované technické
odveétvi.

Tato metoda muze potlacit nebo pripadné i vyTesit problémy s nedostatky dat, a zaro-
ven lze této metody vyuzit i kdyz je dostatek dat. Preskoceni potieby pomalé a narocné
manudlni anotace mize byt znacné zjednoduseni, v nékterych pripadech muze byt efektiv-
néjsi investovat na zacatku a vytvorit skript podobny mému, nez manuélné anotovat velké
datové sady.

Dalsi vyhoda je flexibilita a kontrola nad vytvorenymi daty. Na rozdil od redlnych
dat, ktera mohou byt omezeny nebo zkresleny urcitymi proménnymi, jako jsou naptriklad
Spatné svételné podminky, ¢i nedostateéné vyskoleny persondl porizujici redlnad data, tak
syntetickd data umoznuji presné rizeni ruznych faktori, jako je osvétleni, pozadi, pozice
objekti apod. Tato kontrola vede k lepsimu modelovani rtznych specifickych scénait a
ruznorodych podminek.

4.2 Jak lze na praci navazat a doporuceni

V mé praci jsem neprozkoumal ani zdaleka vSechny véci. Jako studentovi mi délaly nejvétsi
potize pravé éekani na vykresleni vSech snimku a trénovani. Aby jste védély tspéSnost
vaseho modelu, tak casto potiebujete vymezit par hodin na vykresleni vSech snimkt, a
par dalsich hodin na néjaké rychlé natrénovani modelu. Proto pro efektivni tvorbu jsou
potrebné planovaci schopnosti.

1Zajimavy ¢lanek o nedostupnosti redlnych dat ve specializovanjch odvétvich: linkedin.com/pulse/
using-cgi-synthetic-imagescene-creation-train-computer-sheffer
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Pro studenty nebo pripadné dalsi, ktefi by chtéli pracovat na podobné praci, doporu-
¢uji si délat seznam véci, které v nejblizsich dnech potfebujete udélat, nezkousejte jenom
jednu véc a poté druhou, paralelizujte si vSechno co jde. Pokud Vam na grafické karté bézi
vykreslovani nebo trénovani, tak mezitim si organizujte vse potfebné. Pripravte si grafy na
vyhodnoceni vysledki, opravte a automatizujte co vas naposledy zpozdilo. Program musi
byt stabilni, nesmi se jen tak stat, ze uprostfed noci havaruje a nékolik hodin prace se
ztrati. Tyhle véci mi délaly v pribéhu vyvoje znac¢né problémy. Ale i pfi dobrém postupu
mé znacné zdrzovalo ¢ekani na vytvoreni datovych sad ¢i na trénovani modeli.

Pravé proto si myslim, ze by bylo zajimavé prozkoumat jiné metody, které dokézi vy-
kreslit snimky tieba i v redlném case. Unreal Engine nebo i Unity jsou skvélé programy
s vybornymi komunitnimi obsahy a predevsim féry. V mé praci bylo obtizné nalézat reseni
riznych problémt, jelikoz malo lidi vyuziva moji kombinaci Octane, Blenderu a skripto-
vani, kazdopadné u jinych programi tohle mtize byt jinak. Dokonce by bylo mozné i vyuzit
fyzické simulace a rtizné kombinace pro jesté vice rtiznorodé a robustni data.

4.3 Hledisko technického vyvoje

V soucasném technickém vyvoji je silny vypocetni vykon stdle vice a vice dostupnéjsi.
Proto si myslim, ze tenhle pristup muze mit v budoucnosti dobrou Sanci, Ze se stane vice
dostupnéjsim nez sbirani redlnych dat.

To neplati nejen pro moji konkrétni metodu, ale pro vSechny metody vytvareni syntetic-
kych dat. S vyvojem hardwaru se také vyviji software, s novymi technologiemi, ¢i starymi
technologiemi, které ale nebyly v minulosti dostupné kvili vypocetni naroc¢nosti. I drive
zminovany Unreal Engine dokaze vyuzit sofistikované technologie jako je sledovani paprsku
v redlném case. Je tedy mozné, ze bude v blizké budoucnosti mozno na vyzadani vytvorit
syntetické datové sady s deseti tisici snimky v rozmezi par hodin — mnohem rychleji, nez je
mozno nasbirat a anotovat realné data, a s méné lidmi. Tohle by nebylo pouze efektivnéjsi
z ¢asového hlediska, ale také i finan¢niho.

4.4 Skalovatelnost

M¢é teseni neni dobre skalovatelné, jelikoz se zaméruje na velmi specifickou problematiku,
kazdopadné programy jako Kubric jsou dostatecné robustni a skalovatelné. I dnes si lze
pomoci ShapeNet a Kubric vytvorit syntetické data, bez potieby modelovani (s predpokla-
dem, ze dany objekt je dostupny na ShapeNet). Dostateéné kvalitni program by umoziioval
interaktivni ovladani pro zménu podminek — napriklad kdyby jste si vSimli Spatného vykonu
pri urcitych podminkéch, tak u dostatecné sofistikovaného programu by stacilo zménit par
parametru, vytvorit dodatecné data, a tim zacelit nedostatky. Proto si myslim, ze metody
na vytvareni syntetickych dat se stanou ¢im dél vice popularni.
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Kapitola 5

Implementace a vysledky

5.1 Generace syntetickych dat pomoci Blender API skriptu

Kazda datova sada ma konfigurac¢ni JSON soubor. Zde se nachézi hodnoty parametri,
obecné informace, ale také informace o jiz vytvorenych snimcich. Timto je bezproblémové,
kdyz se nasilné vypina skript. Po znovu-spusténi skript spolehlivé opét zacne tam, kde
skoncil. Tento konfigura¢ni soubor lze jednoduse vytvorit pomoci mého GUI programu,
ktery jsem jiz ukazoval na obrazku 3.2.

Anotace se ukladaji po castech, dle vychozi hodnoty po kazdych 100 snimcich, a po
dokonceni vsech snimkil se spoji dohromady. Timto se zefektivni prace, jelikoz program
nemusi pracovat s velkymi proménnymi, ve kterych jsou vSechny tato data ulozena. Bez
tohoto mechanismu by byly vétsi datové sady témér nemozné.

Program podporuje ptizptisobeni vyslednych snimka pomoci 12 parametri scény. Déale
1ze dodat vlastni textury a HDRI (High Dynamic Range Image) mapy do prislusnych slozek
a program je zac¢ne automaticky vyuzivat. Lze také zménit kolik prepravek se ve scéné
vytvori, kazdopadné tohle je pomérné archaické a vyuzival jsem tenhle mechanismus pouze
na zacatku vyvoje, poté jsem pouzival pouze vychozi hodnoty.

Pro vice pokroc¢ilé zmény lze také zménit nastaveni pro vykreslovani, jako je naptiklad
jiz zminény pocet snimktd, po kterém se rozdéli anotacni soubory, interval restartu scény
(dalsi optimalizace), kvalita a formét obrazku, adaptivni vzorkovani a jeho nastaveni, a
hlavné pocet vzorkil. Tato posledni moznost je dilezita, vice vzorkt znamena lepsi kvalitu
snimku, kazdopadné znac¢né ovliviiuje dobu potfebnou na vykresleni. Vychozi hodnota je
200, ktera je hodné nizké, kazdopadné v mych testech nevytvarela znacné artefakty, a kdyz
je vytvarela, tak pouze na podlaze pri vysoké intenzité svétla, a to pod urcitymi thly mezi
kamerou a sluncem.

Skript sim ukoncuje a spousti Octane Server, jelikoz pravdépodobné tniky paméti zpi-
sobuji, ze server prestane odpovidat. Tohle jsem vyftesil pomoci watchdog procesu, ktery
periodicky kontroluje, jestli skript vytvoril nové snimky. Pokud ne, tak restartuje Octane
Server a znova zapne skript. Je ale samoziejmé predpoklad, ze Octane server uz byl zpro-
voznény, tedy uzivatel se prihlasil (sta¢i si vytvorit Gcet zdarma, Octane pro Blender mé
velmi stédrou zkusebni verzi).

Pro lepsi ¢itelnost a souvislost jsem popsal jednotlivé parametry scény (intenzita osvét-
leni, vyska kamery a podobné) v kapitole 5.2.2, ktera zaroven popisuje vysledky prvni faze
testl pravé téchto parametri.
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Obréazek 5.1: Popis nékterych elementti ve vysledné scéné. Obrézek je jen ilustracni, jedna
se o snimek z programu Blender s obarvenymi objekty pro lepsi srozumitelnost. Modra je
obloha (HDRI), Sed4 je podlaha, ¢ervend jsou prepravky a bild jsou félie. a) a b) jsou plosné
svétla, ¢) je kamera scény. Obrézek vpravo nahote je vysledny snimek (z pohledu kamery
scény). Vsechny plosné svétla a kamera sleduji bod [0, 0, 0.75] ve stfedu snimku. Slunce je
zhruba nad celou scénou a lze vidét stiny za prepravkami, které zptisobuje jeho svit.

5.1.1 Popis scény

Jak vypada scéna v editoru lze vidét na obrazku 5.1. Scéna neni prilis komplexni, ma
prepravky, které se generuji dle zvolenych parametri, a tvori sloupce a radky. Dale u kazdé
prepravky je moznost, Ze se na ni vytvori félie. Material prepravky i material félie vyuziva
nédhody pro vytvareni rozmanitych kombinaci, nékteré tyto elementy se daji ovlivnit pomoci
zmény parametri scény. Déle se vyuzivaji HDRI' mapy na vytvoreni denniho osvétleni.
Octane z této textury vytvori oblohu, ktera neslouzi pouze jako pozadi, ale také zde nalezne
nejsilnéjsi bod, a proméni ho ve slunce a tedy i zdroj osvétleni. Slunecni svit poté sméruje
z této oblasti oblohy. Nasleduji dodatec¢né svétla, dle parametri a ndhody se vytvori 0 az
4 téchto svételnych objektt na nahodnych pozicich a s nahodnou intenzitou. Tyhle svétla
jsou c¢tverce o rozméru jednoho metru, které jsou natocené na stred scény, kde se také
zhruba nachézi stied vsech prepravek. Déle se vytvori kamera, kterd rovnéz vzdy sleduje
stfed scény. Vice podrobnych detailii o nékterych elementech, ukazek materiala, a podobné
se nachéazi v kapitole 5.2.2. Na referenénim stroji ktery reprezentuje pomeérné zastaraly
hardware (GTX 1060 6GB, i5-6600K, 16GB RAM) se v pruméru jeden snimek vytvori za
11 az 18 sekund dle nastaveni, v piipadé vytvoreni hodné folii a silného svétla se tohle
zpomaluje. Z tohoto casu se priblizné 40 % stravi vytvorenim samotné scény, zbytek se
strévi vykreslenim snimku. Tohle plati pro vychozi nastaveni a pro referenéni stroj.

'HDRI mapy ve vysoké kvalité, bezplatné, a ¢asto s CCO licensi, jsou dostupné z: polyhaven.com/hdris/
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5.2 Trénovani modeli, popis parametri scény a nalezeni ide-
alni kombinace

5.2.1 Volba hyperparametrt pro trénovani

Pred samotnymi testy parametria datové sady je zapotiebi zvolit spravné hyperparametry
na trénovani. Zaruceni konzistence mezi jednotlivymi experimenty je kritické, napriklad pri
malém poctu epoch a velké hodnoty rychlosti uéeni by mohl byt znaény rozdil mezi modely, i
presto ze byly trénovany na identické datové sadé. V tom pripadé by byly vysledky zavadéjici
a zcela nepouzitelné. Jelikoz trénovani neni deterministické (naptiklad kvuli stochastickému
gradientovému sestupu), tak nelze nikdy zarucit zcela konzistentni vysledky i pri stejné
datové sadé a stejnych podminkéach.

Mym planem bylo vytvorit experimenty, které prozkoumaji kombinace hyperparametr,
a naleznou tu spravnou kombinaci, ktera zajisti konzistentni vysledky, a také neni vypocetné
naro¢nd. Tento druhy bod je duilezity, jelikoz v prvni fazi testi parametru planuji vytvorit
3 instance pro vSechny experimenty, dohromady budu celkem potrebovat natrénovat 231
modelu jen v prvni fazi. Proto je snaha najit tu spravnou kombinaci, kdy modely za¢nou
konvergovat co nejdfive. Kdyby jsem nalezl kombinaci, kterda by mi usetiila par desitek
epoch na kazdy model, tak se celkovy potifebny ¢as na natrénovani vSech 231 modelti zna¢né
snizi.

Pro nalezeni té idealni kombinace hyperparametri jsem vytvoril celkem 30 experimentii,
které kombinovaly rtizné hodnoty rychlosti uceni a snizovani rychlosti uceni. CenterNet
pro utlum rychlosti uceni pouziva skokovy mechanismus, ktery zmensi sou¢asnou hodnotu
rychlosti uc¢eni na faktor 10, kdyz se dosahne zadané epochy.

Vysledky nebyly moc uspokojivé. Problémem skokového snizovani rychlosti uceni je,
ze se uspésnost modelu miuze zaseknout v lokdlnim minimu. V pripadech, kdy je vysoka
hodnota rychlosti uceni a snizi se na faktor deseti moc brzo, tak to mize zpisobit velmi
odlisné vysledky od jednotlivych instanci trénovani, i pfes stejné hyperparametry a pri
stejné datové sadé, jelikoz optimalizacni proces nedokaze spravné konvergovat nebo se muze
zaseknout v lokalnim minimu. Timto zpisobem muze skokové snizovani rychlosti uceni vést
k nekonzistenci vysledkt mezi jednotlivymi tréninkovymi béhy a muze ovlivnit stabilitu a
uspésnost trénovani. Je tedy podstatné zvolit vhodnou metodu snizovani rychlosti uceni,
v mém pripadé byla nedostacujici.

Proto jsem upravil vychozi mechanismus snizovani rychlosti uc¢eni od CenterNet. Novy
mechanismus snizuje hodnotu postupné, a obdobné jako ptivodni mechanismus se hodnota
mezi kroky snizi na faktor 10. Piiklad, jak zména vypadd, lze vidét na obrazku 5.2 a
v pseudokddu 10.

Jako dalsi jsem upravil testovaci skript. Pfedtim fungoval na primitivni bazi detekce,
tedy testoval jsem, jestli se stied predikce nachézel v nékteré z referenéni pravdé” (ground
truth). V pripadé Ze ano, predikce se vyhodnotila jako pravdivd a referen¢ni pravda se
vymagzala, v pripadé ze ne, tak se predikce vyhodnotila jako nepravdivy pozitiv. Nijak jsem
neosetril pripady, kdy se referen¢ni pravdy protinaji, takze pokud byla predikce primo na
pruniku dvou nebo vice referen¢nich pravd, tak bylo viceméné ndhodné, ktera referencéni
pravda se spravné predikovala, coz mohlo zplsobovat nepresnosti. Proto jsem na dalsi
experimenty vytvoril sofistikovanéjsi testovaci skript, ktery funguje na bazi priniku pres
sjednoceni (Intersection over Union, ¢asto zkracovano na IoU), ktery je detailnéji vysvétlen

QReferenéni ravda je manudlni anotace v testovaci sadé. PTi testovani se zkousi, jestli predikce nesouhlasi
)
s nékterou s referenc¢nich pI‘an.
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Obréazek 5.2: Ukéazka pribéhu starého a nového mechanismu snizovani rychlosti uceni. Pri-
klad je pri krokovani v epochéch 20 a 40.

Algorithm 1 Gradual Learning Rate Decay

1: steps < selected__steps
2: steps.append(last_epoch) > Add last epoch as final step
3: if epoch > min(steps) and epoch ¢ steps then
4: start, end < findClosest(steps, epoch) > Find closest steps to current epoch.
5: value < steps.index(start) + 1
6: factor « 10~ value
7 start_lr + initial _learning rate x factor x 10
8: end_lr < initial_learning rate x factor
9: new_lr < start_lr + (end_lIr — start_lr) X (%) > Linear interpolation
10: end if

v kapitole 3.2.1. Tenhle skript jsem pouzival az do konce prace, jen v ptipadé potfeby jsem
ménil testovaci sadu.

Nésledné jsem udélal dalsi testy. Pouzil jsem jednu stejnou datovou sadu s 200 synte-
tickymi snimky. Z predeslych netspésnych testti jsem alespon nasel vhodnou hodnotu pro
rychlost uceni, kterd méla dobrou vyvazenost mezi ispésnosti, ale nebyla tak moc velka, aby
zpusobovala zaseknuti na lokdlnim minimu. Kazdopadné predpoklad nového mechanismu
snizovani rychlosti uceni je, Ze by se trénovani jiz nemélo tolik zasekavat. Zaroven jsem
nastavil pocet epoch na vysokou hodnotu 200, aby jsem pro kazdy experiment nasel v jaké
epose zacne konvergovat, a tim tedy vyhodnotil, jak moc mohu zkratit trénovaci dobu bez
ovlivnéni tspésnosti a konzistence mezi jednotlivymi instancemi.

Tentokrat jsem pouzil stejnou hodnotu rychlosti uceni a jenom jsem ménil kroky pro me-
chanismus snizovani rychlosti uceni. Predpoklad je, Zze ¢im pozdéji se mechanismus zapne, a
te¢né konzistentni vysledky po co nejkratsim case. Vyzkousel jsem 6 kombinaci krokovani,
u kazdého jsem udélal 5 instanci pro provéreni konzistence. Je diilezité upozornit, ze cilem
neni najit spravné hyperparametry pro co nejvétsi ispésnost, ale o co nejvice konzistentni
vysledky, jelikoz pro nalezeni téch idedlni parametrii scény neni podstatna absolutni tspés-
nost, ale jen relativni uspésnost mezi experimenty toho stejného parametru. Jelikoz datové
sady maji pouze 200 syntetickych snimkl a nepouziva se augmentace, tak ani neocekavam
vysokou Uspésnost.
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Pro kontrolu konzistence je dulezité vypocitat chybové odchylky. Budu pouzivat me-
triku SEM[1] (Standard Error of Mean, ¢esky standardni chyba pruméru ¢i standardni
chyba stfedni hodnoty), kterou budu vypocitavat pro metriku F1-skére. Potfebné vzorce
pro vypocet SEM jsou:

> iy (wi — T)?

n

kde s predstavuje smérodatnou odchylku vzorku, z; jsou jednotlivdi pozorovani ve
vzorku, T je prumeér vzorku a n je pocet pozorovani ve vzorku. Smérodatna odchylka je
mira variability dat ve vzorku. Déle:

SEM = —— (5.3)

VN
(5.4)

kde SEM predstavuje standardni chybu primeéru, s je smérodatnd odchylka vzorku a
N je pocet pozorovani ve vzorku, v tomhle kontextu pocet instanci, tedy 5.

EM
SEMy = 2EM (5.5)

kde SE M ¢, predstavuje standardni chybu priméru vyjadienou v relativnich procentech,
SEM je standardni chyba priaméru, Z je pramér vzorku.

Pomoci SEM ¢, 1ze porovnavat relativni procentudlni chybu i mezi riznymi hodnotami
vzorkd. Napfiklad pfi hodnotiach Fl-skore 0.1, 0.15 a 0.2 je procentudlni chyba mnohem
vétsi nez u hodnot 0.5, 0.55 a 0.6. Pfevedenim na relativni procenta lze porovnavat miru
chyb u obou hodnot.

V grafu 5.3 jsou vysledky Sesti experimentu s odlisnym krokovanim pro mechanismus
snizovani rychlosti uceni. U kazdého experimentu jsem vytvofil pét instanci, a z nich jsem
vypocital jejich chybovou odchylku. Je zapotfebi najit co nejmensi a zaroven co nejvice
konzistentni hodnoty. Zde jsou slovni popisy téchto vysledku:

e 40, 80: Pomérné dobré vysledky, i pTesto, Ze se rychlost uceni aktivovala pomérné
brzo. Také byl vyrazny skok v epose 140.

e 60, 80: Po 90 epose se znacné stabilizoval a poté se drzel u nejnizsich hodnot. Hodnota
se pomérné dobie stabilizuje uz v epose 90.

e 80, 120: Nejhorsi vysledky pfed epochou 100. Znacéné skoky v epochéach 90, 100 a 110.

e 40, 80, 120: Kdyz se zahrnou vsechny epochy tak je prekvapivé stabilni, kazdopadné
témér vzdy nad hodnotou 3 %. Pro dobré vysledky by bylo zapotiebi trénovat na
alespon 120 epochéch.

e 60, 80, 100: Podobny jako experiment s 60, 80, ale o zhruba 0.5% vyssi hodnoty.
Hodnota se stabilizovala po hodnoté 100.
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SEM % dependent on learning rate decay

0.07

—— decay steps = 40, 80
decay steps = 60, 80
decay steps = 80, 120
decay steps = 40, 80, 120
decay steps = 60, 80, 100
decay steps = 80, 120, 160

0.06 A

SEM %

60 80 100 120 140 160 180 200
Epoch

Obréazek 5.3: Experimenty s odlisnym krokovani pro snizovani rychlosti uc¢eni. Hodnoti se
hodnota SEM %, neboli chybovad odchylka v procentech. Niz§i a stabilnéjsi hodnoty jsou
lepsi. V grafu nejsou zobrazeny epochy 1 az 59. Je vyobrazena pouze kazdéd desata epocha.

e 80, 120, 160: V epose 90 znacny skok, ale po epose 120 se znacné stabilizuje. Po epose
120 se stabilizuje.

A7 na péar vyjimek, vétsina experimentt méla dobré vysledky, takze jsem se rozhodoval
hlavné dle toho, kde se doséhne dobré hodnoty v co nejdrivéjsi epose. Nakonec jsem zvolil
hodnotu krokovani 60, 80, jelikoz méla pomérné dobré vysledky nejen v pozdnich epochéch.
Zvolil jsem tedy tohle krokovani, s tim, ze budu trénovat az do epochy 100.

5.2.2 Faze 1: Obecné prozkoumani hodnot parametri scény a jejich po-
drobny popis

V této kapitole rozebirdm jak funguji parametry scény a vysledky experimenti, které je
ménily. Pro lepsi ¢itelnost jsem v pseudokdédech vynechal obsah jednoduchych funkei, kon-
krétné randSign(), kterd ndhodné vrati hodnotu -1 nebo 1, randInt(x, y), kterd vyge-
neruje celé ¢islo v daném rozsahu véetné, a jako posledni randFloat (x, y), kterd generuje
realné cislo v daném rozsahu véetné. Hodnota parametrt je jiz inicializovana na zacatku
kédu. Tyto poznamky plati pro pseudokddy 2, 3 a 4. Pro vyhodnocovani jsem pouzil me-
triku Fl-skore. Bral jsem v potaz hlavné jeji primérnou hodnotu napfi¢ vSemi prahy a
obéma prepravkami, v pripadé, ze hodnoty byly blizko sebe, tak jsem se fidil jednotlivymi
hodnotami. Tyto data jsou k dispozici jako Excel tabulky v prilozenych souborech. F1-skére
a uspésnost je v kontextu této kapitoly to stejné.

Parametry svétla

V obrazku 5.4 lze vidét tspésnost parametri intenzity a variace svétla. Parametr intenzity
svétla ovliviiuje pocet vytvorenych svétel a zaroven vyslednou intenzitu svétla. Variance
svetla, podobné jako jeho intenzita, ovliviiuje pocet i intenzitu vytvorenych svétel. Variace
déle ovliviiuje pozici svétla, tedy ¢im je vétsi variance, tim je vétsi Sance ze se vytvori
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Obrazek 5.4: Grafy pro prepravky El a E2 s metrikou F1-skére pro parametry intenzity a
variace svétla. Legendy patii k obéma graftm.

budto dale nez obvykle, nebo blize nez obvykle, zatimco pri malé variaci se vytvori ve vice
konzervativni pozici. Variace déle ovliviuje vyslednou intenzitu svétla. Detailnéjsi popis,
jak tyhle dva parametry ovliviuji scénu, je v pseudokddu 2. VSimnéte si, ze orientace svétel
je nastavena na sledovani bodu ve stfedu scény, to je proto, jelikoz Octane vyuziva realny
pristup k svétlu. Kazdy svételny objekt ma néjakou plochu, ze které vyzaruji paprsky,
v pripadé téchto svétel se jednad o ¢tverce o rozméru 1 metru, které vyzatruji svétlo jednim
smérem, tedy ke stfedu scény. Jedna se o vice sofistikovanéjsi pristup nez casto vyuzivany
nekonecéné maly bod, ktery vyzaiuje svétlo vSude kolem sebe, jelikoz tohle neni v redlném
svété mozné.

Algorithm 2 Create Area Lights
1: procedure SETUPAREALIGHTS

2. wariance + 1+ RANDSIGN x vartance > Adjust light variance
3 mazx__light__count < |4 X intensity x variance] > Max number of lights
4 N «+ randInt(0, max_light_count) > Pick number of lights to create
5: repeat N times
6: CREATEAREALIGHT
7 end
8: end procedure
9: procedure CREATEAREALIGHT
10: intensity < 0.5 4 intensity > Adjust intensity
11: variance < 1 + RANDSIGN X % > Adjust variance
12: x + variance X RANDFLOAT(—10, 10)
13: y < variance X RANDFLOAT(—10,10)
14: z  variance X RANDFLOAT(5,15) > Z is up/down axis
15: light + createLight(location = [z, y, 2]) > Create light object at position
16: light. TRACKTARGET([0, 0, 0]) > Point light at the origin
17: variance < RANDFLOAT(0.5,2) X variance > Adjust variance
18: light.value < variance x intensity > Set light intensity

19: end procedure

Uspésnost pii zméné intenzity svétla se u prepravky E2 nijak zna¢né neméni, kazdopadné
pro prepravku E1 je v hodnoté 0.4 lokdlni maximum, zatimco v hodnoté 0.8 je propad,
ale poté je v hodnoté 1.0 globalni maximum. Vybral jsem tedy hodnotu 1.0 kterd méla
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prumérné Fl-skore 0.6981 jako novou vychozi hodnotu, a hodnotu 0.4 s vysledkem 0.6924
dale otestuji.

Ve variaci svétla je propad v hodnoté 0.8. Tato hodnota méla zaroven velkou hodnotu
chybové odchylky, dokonce nejvétsi ze vSech provedenych experimentt, tedy 6.4 %. Kazdo-
padné primérnd hodnota napri¢ obéma prepravkami by se i pii mensi chybové odchylce

Hodnoty 0.2, 0.4 a 0.6 méli nejvétsi uspésnost a byly srovnatelné, konkrétné s tispés-
nostmi 0.6649, 0.6864 a 0.6775 a chybovd odchylka byla u vSech pod 2.2 %. Hodnotu 0.4
jsem vybral jako novou vychozi hodnotu pro variaci svétla, a hodnoty 0.2 a 0.6 dale otestuji
v druhé fazi.

Parametry denniho osvétleni
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Obréazek 5.5: Grafy pro prepravky El1 a E2 s metrikou F1-skére pro parametry intenzity a
variace denniho osvétleni. Legendy patii k obéma grafiim.

Vysledky pro experimenty s parametry scény pro denni svétlo lze vidét v obrazku 5.5.
Denni svétlo se vytvori z HDRI textury. Nalezne se nejsilnéjsi bod a z néj se vytvori slunce.
V programu je k dispozici celkem 10 odlisnych HDRI, pro kazdou scénu se nahodné vybere
jedna. Tyto snimky kromé vytvoreni slune¢niho svitu také vytvori pozadi, tedy oblohu.
Parametry ovliviiuji silu tohoto osvétleni, tak jak by jste ocekédvaly, vyssi variace vytvori
vice extrémnéjsi podminky vice Casto, zatimco intenzita tenhle efekt zesili. Pokud budou
obé hodnoty vysoké, tak to zpusobi, ze se ¢asto vytvori snimky s velice silnym, nebo naopak
velice slabym dennim osvétlenim. V opravdu extrémnich piipadech je denni svétlo tak slabé,
Ze scénu a prepravky lze sotva rozeznat. Je predpoklad ze tohle snizi tispésnost, a proto
tyhle extrémni hodnoty parametrii by se nemély dostat do dalsi faze. Konkrétni vzorce, jak
se denni svétlo vypocita, lze vidét v pseudokddu 3.

Oba parametry méli individudlné jen jednu jasnou nejlepsi hodnotu, konkrétné 0.8 pro
intenzitu denniho svétla a 0 pro variaci denniho svétla. Obé tyhle hodnoty byly o vice nez
0.025 lepsi nez druhé nejlepsi hodnoty. Zvolil jsem je tedy jako nové vychozi hodnoty do
druhé faze.
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Algorithm 3 Create Daylight
1: procedure SETUPDAYLIGHT

2: intensity < intensity + 0.5 > Adjust daylight intensity
3: variance <~ 1 + RANDSIGN x Y&&2nee > Adjust daylight variance
4: variability + RANDFLOAT(0.75,2) x variance
5: daylight.power < variability x intensity > Set daylight intensity
6: daylight.sun__size <+ RANDFLOAT(0.75,1.25) X variance > Set size of the sun
7: end procedure
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Obréazek 5.6: Grafy pro prepravky El1 a E2 s metrikou Fl-skére pro parametry vysky a
variace kamery. Legendy patii k obéma graftm.

Parametry kamery

Uspésnost parametrtt kamery lze vidét na obrazku 5.6. Parametr vysky kamery ovliviiuje
pouze samotnou vysku, dale variace kamery ovliviiuje polohu kamery na vSech osach, po-
drobné vzorce lze vidét v pseudokddu 4.

Algorithm 4 Create Camera

1: procedure SETUPCAMERA

2: height < height + 1 > Adjust height
3: variance < 1 + RANDSIGN X WLSHCQ > Adjust variance
4 Z < RANDFLOAT(—3, 3) X variance

5: y < RANDFLOAT(—4,1) x variance

6: z + RANDFLOAT(0,4) x variance x height > Z is up/down axis
7 camera.location < (x,y, 2) > Set camera location
8: end procedure

Parametr vysky kamery byl problematicky uz ze zacatku. Je to jediny parametr, u kte-
rého jsem zpétné zvysil meze na (0.0, 2.0), jelikoz pti pocatec¢nich pokusech naneéisto tispés-
nost znacné rostla u vyssich hodnot, takze jsem je chtél prozkoumat. Kazdopadné skript na
vytvareni syntetickych dat jesté nebyl zcela kompletni, a jak 1ze vidét, tak v soucasné dobé
maji mensi hodnoty vétsi ispésnost. Zaroven jsem pri testech v rané fazi pouzival pochyb-
nou testovaci metodu. Nakonec jsem tyhle véci opravil a tyhle problémy se potlacily, ale i
presto je tenhle parametr nejvice sporadicky, zejména u prepravky E2 lze vidét rizné skoky
v uspésnosti. V grafech lze vidét, ze vysledky u jednotlivych pfepravek jsou do jisté miry
svym opakem. Kdyz tspésnost E1 klesd, tak E2 roste, to mtize byt zptisobeno jinym tvarem
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Obréazek 5.7: Priklad mozné chyby pii vysoké hodnoté variace kamery. Snimek nevytvoril
zadnou anotaci, jelikoz se kamera vytvorila moc blizko a nezabirala celou prepravku.

vrchni ¢asti prepravky. Prepravka E2 je vétsi a ma vice vyztuzenou horni ¢ast, kterd muize
jinak vrhat stiny nebo se obecné jinak chovat nez prepravka E1. Nakonec jsem se rozhodl
pouzit hodnotu 0.0 jako vychozi a dale otestovat hodnotu 0.6, jelikoz E1 je obtiznéjsi na
natrénovani, a timhle se vice ptiblizi tspésnost jednotlivych druhti prepravek.

Variace kamery byla oproti vysce kamery pirimocara, nejlepsi hodnota byla 1.0, ktera
postoupila do dalsi faze.

V obrazku 5.7 lze vidét moznou chybu pfi vysoké hodnoté variace kamery. Pokud je tato
hodnota moc velkd, tak ovlivni jak blizko (nebo daleko) se mize kamera vytvorit, rovnéz
tato hodnota zvysuje Sanci, kdy se kamera vytvari v takovychto extrémnéjsich hodnotach.
Problém generovani kamery prilis blizko prepravkam je ten, ze skript nevytvoii anotaci pro
prepravku, jelikoz jsou body jeji segmentacni masky mimo snimek. V tomhle konkrétnim
snimku se nevytvorila ani jedna anotace. Tohle neméa vliv na dspésnost, kazdopadné stale
se jednd o zcela zbytecny snimek, ktery k nicemu neslouzi. Jedna se spiSe o extrémni situaci,
i pri vysoké hodnoté variace se tohle stane zhruba v méné nez 1 % snimkua.

Parametry félie

Parametr Sance na vytvoreni félie reprezentuje Sanci, ze se spolu s jednotlivou prepravkou
vygeneruje i folie. Tato félie je jednoduchy, pfedem vygenerovany 3D objekt. Kazdopadné
u tohoto parametru je problém s optimalizaci, jelikoz pri vyssich hodnotich se zpomaluje
vykreslovani snimkt, jak 1ze vidét na grafu 5.8. Rozdil je znacny, a proto jsem uznal za
vhodné zde pouzit mensi hodnoty, pokud pritom znac¢né neutrpi tispésnost.

Na obrazku 5.9 1ze vidét material félie. Je snaha vytvorit iluzi odlesku, jelikoz skutec¢ny
odlesk by bylo obtizné vytvorit v ndhodné vygenerované scéné, a také by to bylo vypo-
cetné narocnéjsi. Materiadl ma bilou barvu jako zédklad, zbytek materidlu vytvari alfa masku
pomoci raznych vypoc¢ti a kombinaci textur. Horni textura v obrazku slouzi k vytvoreni
velkych oblasti félie, které budou viditelné, je snaha napodobit situaci, kdy jen ¢ast folie od-
razi svétlo ze zdroje primo to kamery. Druhd textura slouzi k vytvoreni jemnéjsich detaili,

38



Render time affected by wrap chance

10

0 1I0 2IO 3I0 4I0 5IO 6I0 7IO 8I0 9I0 100

Wrap chance %
Obréazek 5.8: Graf zavislosti parametru Sance pro vytvoreni folie na primérny c¢as potiebny
k vykresleni snimku. Rychlost pfi hodnoté 100 % je o 44 % pomalejsi nez pii hodnoté 0 %.
Tato zévislost je linedarni. Kvili tomu jsem preferoval mensi hodnoty parametru i v ptipa-
dech, kdy mély mirné vyssi tspésnost.

konkrétné jsou v této texture pruhy, které se snazi napodobit zahyby natazené félie. Oba
tyhle typy maji vice podobnych textur, které se ndhodné vybiraji pro vetsi rozmanitost.

Samotny objekt félie je jednoduchy 3D model, na ktery je aplikovan tento material.
Kvuli optimalizaci jsem vytvoril skript, ktery je predem vytvori, a ve vysledném program
jsem pouzil 1000 moznych, pred vytvorenych modelu félie pro prepravku E1 a dalsich 1000
pro E2. Kdyz se méa vytvorit félie, tak se vzdy vybere jeden model ndhodné. Jedna se se jed-
noduchy proces, kdy jsem pripravil body na 3D souradnicich, které jsou z venku prepravky,
nasledné se ndhodné méni souradnice na bodech v ose Z (Blender vyuziva pravotocivou
kartézskou soustavu, tedy osa Z je nahoru/doli). Nésledné se vytvori UV mapa a ulozi se
model. Timto se vytvori rizné patvary, a pomoci materialu, ktery je z velké ¢asti priahledny,
se vytvorl pomérné vérohodna napodobenina folie s iluzi odlesku. Jak to vypada v praxi
muzete vidét na obrazku 2.4 nebo 2.5.

V grafech 5.10 lze vidét tispésnosti obou parametri folie. Parametr Sance na vytvoreni
folie mél v hodnoté 0.4 nejlepsi F1-skére s 0.7294, hodnoty 0.2 a 0.6 byly o zhruba 4 % horsi.
Kazdopéadné rozdil priimérného c¢asu renderovani mezi hodnotou 0.2 a 0.4 se mi nezdal jako
dobry kompromis, kazdopadné jsem nakonec zvolil méné uspésnou hodnotu 0.2, i kdyz
v retrospektivé by jsem se mozna rozhodl jinak,.

Parametr prasvitnosti félie ovliviiuje posledni uzel v jejim materidlu, tento uzel nasobi
texturu. Pred tim se jesté pricte k parametru hodnota 0.5. Tedy mensi hodnota parametru
znaci vétsi prisvitnost, a vétsi znamend vice matnou texturu. Jelikoz se k hodnoté pricita
0.5, tak vyslednd hodnota mize byt vice nez 1. Jelikoz material pracuje s alfa texturou pro
vytvoreni iluze odrazu svétla od félie, tak hodnota nad 1 muze zptsobit vétsi skok mezi
¢asti ktera je zcela priuhlednd a Casti kterd jen lehce prihlednd, jelikoz pri ndsobeni zcela
pruhledné ¢asti se nic nezméni (ndsobeni nulou dé vzdy nulu), zatimco pri nasobeni lehce
pruhledné Casti se ¢ast stane vice matna.
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Obrazek 5.9: Materidl félie. Vyuzivd dvé textury, které méni alfa masku, jedna textura je na
vytvoreni hlavnich viditelnych oblasti, a druha na vytvoreni detaild, tedy vytvoreni iluze
zahybu félie.
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Obrazek 5.10: Grafy pro prepravky El1 a E2 s metrikou F1-skére pro parametry Sance na
vytvoreni félie a prihlednosti félie. Legendy patii k obéma graftim.

Parametry materialt prepravek

V obrézcich 5.11 a 5.12 1ze vidét vysledky parametri variace prithlednosti textury, inten-
zity prihlednosti textury, Sance na vyuziti této textury, a nakonec variaci zakladni barvy
prepravky. VSechny tyto parametry ovliviiuji material prepravky.

Variace barvy prepravky se vyuzije vzdy, kazdopadné se jedna o pomérné slaby faktor.
Maximalni a minimalni hodnoty jsou hodné mirné, nelze tfeba vytvorit zelenou ¢i modrou
barvu, je pouze dand témér Cisté Cervend barva, a jednotlivé hodnoty kandlu RGB se jen
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Obrazek 5.11: Grafy pro prepravky El1 a E2 s metrikou Fl-skére pro parametry sance
na pouziti textury prepravky a variace zdkladni barvy prepravky. Legendy patii k obéma

grafim.
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Obréazek 5.12: Grafy pro prepravky E1 a E2 s metrikou F1-skore pro parametry intenzity a
variace pruhlednosti textury prepravek. Legendy patii k obéma grafim.

mirné a opatrné méni. Obcas se také pouzije vyrazné odlisnd barva, ktera se snazi napo-
dobit prepravky se silné degradovanou barvou jak v realnych snimcich, kazdopadné tohle
neni ovlivnéno zadnym parametrem, jedna se o odlisny proces. Nejlepsi hodnota tohoto
parametru byla hodnota 1.

Dalsim parametrem je Sance na vytvoreni textury. V tomhle kontextu se jako texturou
mysli obrazek, ktery se nanese na vrch materidlu, jedné se spise o masku, ktera vytvari riazné
efekty opottfebeni prepravky. Zajimavé, hodnoty 0 a 1 vysly s témér totoznou uspésnosti.
Jako vychozi hodnotu jsem zvolil 1 a hodnotu 0 déle otestuji.

Nasledné jsou parametry variace a intenzity pruhlednosti praveé této textury. Jak jejich
nézvy napovidaji, tak méni, jak moc je tato textura priihlednd. Pro variaci jsem zvolil
hodnotu 1 jako vychozi a 0.6 na dalsi testovani, a pro intenzitu jsem jako vychozi zvolil
hodnotu 0.2 a dale jsem dal hodnotu 0 na otestovani.

Na obrazku 5.13 je vidét material prepravky. Zacind vytvorenim zakladni barvy, tohle
je ovlivnéno parametrem scény variace barvy prepravky. Tahle barva se smichd s ndhod-
nym sumem v mixovacim uzle. Tenhle Sum neni znacné viditelny, jelikoz troven mixovani
téchto dvou uzli je ndhodnd hodnota mezi 0.05 az 0.1, takze v kazdém pripadé bude za-
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Obrazek 5.13: Materidl prepravky s pouzitou texturou. Nékteré hodnoty v uzlech jsou né-
hodné zménény pomoci ndhody, v nékterych pripadech jsou ovlivnény i pomoci parametri
scény. Do uzlu RGB image je zapojena textura (je k dispozici vice textur, vybiraji se opét
nahodné), kterd vytvaif efekt opotiebeni prepravky. Sance na pouziti tohoto uzlu je pod-
minéna stejnojmennym parametrem scény.

kladni barva mnohem vice dominantni nez Sum. Déle se tohle mixuje se samotnou texturou,
kazdopadné tahle textura se nevyuzije vzdy, tohle je ovlivnéno parametrem scény texture
chance. V pripadé, ze se vyuzije, tak se smiché s dosavadnim vysledkem. Pomér na smichani
je ovlivnén parametry scény texture opacity variance a texture opacity intensity. Nésledné
se vysledek pridd do difuzni mapy materidlu. Déle se jesté nastavi troven hladkosti (jak
moc materidl rozptyli odrazené svétlo) v rozmezi 0.2 az 0.8, a droven odlesku v rozmezi 0
az 0.5. Podobné jako u textur félie, je i zde vice dostupnym textur, na obrazku je jen jeden
priklad. Tyto textury jsem vytvoiil pomoci Adobe Substance Painter 3D?. Jsou zvI4st tex-
tury pro prepravku E1 a E2; snazil jsem se vytvoril textury pripominajici rizné opotiebent,
zaspinéni a ptipadné i praskliny.

V tabulce 5.1 je kompilace téch nejuspésnéjsich hodnot pro kazdy parametr. Tyto hod-
noty budou pouzity jako vychozi hodnoty pro vytvareni novych datovych sad v fazi 2,
v které se otestuji dalsi hodnoty, které byly blizko tém nejispésnéjsim.

5.2.3 Faze 2: Prozkoumani nejslibnéjsich hodnot

Cilem druhé faze bylo prozkoumat hodnoty, které sice nebyly nejvyssi pro dany parametr,
kazdopadné byly dostate¢né blizkou nejvyssi hodnoté. Jelikoz vysledky mohou mit odchylky,
tak je Ssance, ze i tyto datové sadu mohou mit vétsi tspésnost. Zaroven se mohou chovat
jinak pfi novych vychozich parametrech, naptiklad jelikoz parametry intenzita a variace
osvétleni ovliviuji stejné elementy v scéné, tak je predpoklad, ze jeden parametr se bude

3 Adobe Substance Painter 3D: www.adobe.com/products/substance3d
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Phase 2 default values

Light Intensity 1.0 | Box Color Variance 1.0 | Wrap Translucency 0.0
Light Variance 0.4 | Camera Height 0.0 | Texture Opacity Intensity 0.2
Daylight Intensity 0.8 | Camera Variance 1.0 | Texture Opacity Variance 1.0
Daylight Variance 0.0 | Wrap Chance 0.2 | Texture Chance 1.0

Tabulka 5.1: Seznam vychozich hodnot parametrti, které budou pouzity v fazi 2. Tyto
hodnoty byly vybrany jako nejslibnéjsi hodnoty parametru v 1. fazi.

F1-score
Dataset Parameter Value E1l El El E2 E2 E2 Average
30% 40% 50% 30% 40% 50%
EX800 Reference (default values) 0.7151 0.6840 0.6152 | 0.8025 0.7993 0.7607 | 0.7295
EX801  Light Intensity 0.4 0.6871 0.6821 0.6455 | 0.8360 0.8356 0.8090 | 0.7492
EX802 | Light Variance 0.2 0.6203 0.6142 0.5781 | 0.8000 0.8161 0.8008 | 0.7049
EX803 | Light Variance 0.6 0.6232 0.6030 0.5530 | 0.8183 0.8208 0.7971 | 0.7026
EX804 | Camera Height 0.6 0.5859 0.5753 0.5256 | 0.8102 0.7881 0.7294 | 0.6691
EX805  Texture Opacity Intensity | O 0.6845 0.6648 0.6190 | 0.8166 0.8233 0.7945 | 0.7338
EX806 | Texture Opacity Variance | 0.6 0.6247 0.6068 0.5611 | 0.8227 0.8158 0.7847 | 0.7026
EX807 | Texture Chance 0 0.5998 0.5942 0.5610 | 0.7785 0.7726 0.7396 | 0.6743

Tabulka 5.2: Tabulka vysledku druhé faze. Testy probihaly na hranicich 30%, 40% a 50%,
v tabulce jsou pro lepsi citelnost slouceny. Modry radek jsou vysledky modelu s vychozimi
hodnotami, zelena jsou modely které mély vétsi aspésnost nez referencéni vychozi modely,
zbylé experimenty mély nizsi ispésnost a byly tedy vyrazeny. Pro rozhodovani jsem se ridil
hlavné metrikou accuracy u obou typu prepravek. Hodnoty parametri u vice tspésnych
datovych sad se staly novymi vychozimi hodnotami, zbylé hodnoty ziistaly stejné.

chovat jinak kdyz se zméni druhy parametr, jelikoz parametry na sebe navazuji. Extrémni
prikladem je tfeba parametr na pouziti textury prepravky — pokud je nulovy, tak parametry
intenzity a variace pruhlednosti této textury nic neovliviuji.

V tabulce 5.2 lze vidét vysledky experimentu druhé faze. Ve dvou ze sedmi pripadu se
nalezla lepsi hodnota. Referencéni datova sada experimentu EX800, tedy zvolena kombinace
téch nejlepsich vysledka z prvni faze, méla Fl-skore témeér 0.73. Pro porovnédni, priumérné
F1-skére pro experimenty v prvni fazi bylo 0.6638, tedy povedlo se mi zvysit tuhle tGspés-
nost o témér 10 %, ¢imz jsem si proveril, ze hledani téch spravnych parametri opravdu
mélo smysl. Kombinaci parametr jsem aktualizoval na nové nejlepsi hodnoty, které jsou
v tabulce 5.3. Kazdopadné zde lze vidét jeden neprijemny fakt — parametr scény texture
opacity intensity, neboli jak moc matnd bude vysledna textura, skoncil s hodnotou 0. Je-
likoz se vysledna matnost textury nasobi timto ¢islem, tak to efektivné znamend, ze tato
textura se vibec nebude vyuzivat (technicky bude, ale bude zcela prusvitna). Je to skoda,
jelikoz vytvoreni tohoto materialu a vsech textur nebyla jednoduché ani rychlé, kazdopadné
vysledky hovoti jasné, pfi pouziti textury je mensi tspésnost. Tohoto si slo v§imnout i v
prvni fazi, kdyz hodnoty 1 i 0 mély porovnatelné vysledky.

5.2.4 Faze 3 a 4: Zmensovani krokovani a nalezeni kone¢nych hodnot
parametri scény

vvvvvv

vvvvv

prozkouma hodnoty 0.3 a 0.5. V piipadé, ze se 0.3 se prokaze jako nejlepsi, tak ve ¢tvrté
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Phase 3 default values

Light Intensity 0.4 | Box Color Variance 1.0 | Wrap Translucency 0.0
Light Variance 0.4 | Camera Height 0.0 | Texture Opacity Intensity 0.0
Daylight Intensity 0.8 | Camera Variance 1.0 | Texture Opacity Variance 1.0
Daylight Variance 0.0 | Wrap Chance 0.2 | Texture Chance 1.0

Tabulka 5.3: Seznam vychozich hodnot parametrii, které budou pouzity v fazi 3. Tyto
hodnoty byly vybrany jako nejslibnéjsi hodnoty parametra v 2. fazi.

F1-score
Dataset Parameter Value El El El E2 E2 E2 Average
30% 40% 50% 30% 40% 50%
EX808  Reference (default values) 0.7112 0.7151 0.6682 | 0.8202 0.8156 0.7899 | 0.7534
EX809 Light Intensity 0.3 0.7371 0.7245 0.6788 | 0.8303 0.8279 0.7916 | 0.7651
EX810 | Light Intensity 0.5 0.6233 0.5983 0.5228 | 0.7907 0.7728 0.7257 | 0.6723
EX811 | Light Variance 0.3 0.6809 0.6755 0.6133 | 0.8382 0.8238 0.7883 | 0.7367
EX812 Light Variance 0.5 0.7519 0.7440 0.6962 | 0.8166 0.8258 0.8061 | 0.7734
EX813 ‘ Daylight Intensity 0.7 0.6276 0.6046 0.5556 | 0.8412 0.8354 0.7907 | 0.7092
EX814  Daylight Intensity 0.9 0.7270 0.7199 0.6590 | 0.8244 0.8309 0.8115 | 0.7621
EX815 ‘ Daylight Variance 0.1 0.6417 0.6233 0.5660 | 0.8441 0.8496 0.8228 | 0.7246
EX816  Box Color Variance 0.9 0.7045 0.7081 0.6715 | 0.8483 0.8536 0.8362 | 0.7704
EX817 | Camera Height 0.1 0.6620 0.6514 0.5924 | 0.8041 0.8132 0.7749 | 0.7163
EX818 | Camera Variance 0.9 0.7125 0.7025 0.6410 | 0.8014 0.8118 0.7917 | 0.7435
EX819 | Wrap Chance 0.1 0.6716 0.6504 0.5918 | 0.8295 0.8428 0.8131 | 0.7332
EX820  Wrap Translucency 0.1 0.7274 0.7193 0.6693 | 0.8269 0.8436 0.8293 | 0.7693
EX821 ‘ Texture Opacity Intensity | 0.1 0.6908 0.6686 0.6138 | 0.8117 0.8112 0.7693 | 0.7276
EX822  Texture Opacity Variance | 0.9 0.7190 0.7177 0.6830 | 0.8260 0.8340 0.8157 | 0.7659
EX823  Texture Chance 0.9 0.7365 0.7144 0.6537 | 0.8281 0.8397 0.8297 | 0.7670

Tabulka 5.4: Tabulka vysledku 3. faze. Testy probfhaly na hranicich 30%, 40% a 50%, v
tabulce jsou pro lepsi ¢itelnost slouceny. Modry radek jsou vysledky modelu s vychozimi
hodnotami, zelena jsou modely které mély vétsi uspésnost nez referencéni vychozi modely,
zbylé experimenty mély nizsi ispésnost a byly tedy vyrazeny. Pro rozhodovani jsem se ridil
hlavné metrikou accuracy u obou typu prepravek. Hodnoty parametri u vice uspésnych
datovych sad se staly novymi vychozimi hodnotami, zbylé hodnoty ziistaly stejné.

fazi se dédle prozkoumaji hodnoty 0.25 a 0.35. Z téchto experimentti se nakonec vyberou ty
nejlepsi hodnoty, a vznikne konec¢na kombinace hodnot parametri scény, které se pouziji
pro findlni datovou sadu.
hodnot, i kdyz rozdily tspésnosti nebyly tak vyrazné jako v predchozi fazi. U celkem 7
parametrli scény se nasla lepsi hodnota. Vysledky tieti faze jsou v tabulce 5.5.

Na rozdil od treti faze, ¢tvrta faze byla méné Uspésna, jak lze vidét v tabulce 5.6.
7 celkem 20 experiment®, neméla ani jedind datova sada veétsi dspésnost nez referencni.
Kazdopadné ve vétsiné pripadi nebyl rozdil mezi referenci vyrazny. Tento netspéch je ale
ve vysledku prospésny, jelikoz ukazal, ze mensi krokovani by uz nemélo smysl.

Nakonec po vsSech fazich se nalezly idealni hodnoty vSech parametri scény. Tyto hodnoty
dale pouziji pro vytvoreni findlniho plné syntetické datové sady. Hodnoty jsou v tabulce 5.7
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Phase 4 default values

Light Intensity 0.3 | Box Color Variance 0.9 | Wrap Translucency 0.1
Light Variance 0.5 | Camera Height 0.0 | Texture Opacity Intensity 0.0
Daylight Intensity 0.9 | Camera Variance 1.0 | Texture Opacity Variance 0.9
Daylight Variance 0.0 | Wrap Chance 0.2 | Texture Chance 0.9

Tabulka 5.5: Seznam pouzitych vychozich hodnot parametrtu pro fazi 4. Tyto hodnoty byly
vybrany jako nejslibnéjsi hodnoty parametra v 3. fazi.

F1-score
Dataset Parameter Value E1 E1 El1 E2 E2 E2 Average
30% 40% 50% 30% 40% 50%
EX824  Reference (default values) 0.7262 0.7268 0.6956 | 0.8222 0.8276 0.7940 | 0.7654
EX825 | Light Intensity 0.25 | 0.6896 0.6706 0.6274 | 0.8537 0.8484 0.8191 | 0.7515
EX826 | Light Intensity 0.35 | 0.6508 0.6408 0.5951 | 0.8346 0.8308 0.8021 | 0.7257
EX827 | Light Variance 0.45 | 0.6978 0.6889 0.6348 | 0.8322 0.8404 0.8192 | 0.7522
EX828 | Light Variance 0.55 | 0.6948 0.6598 0.5805 | 0.8197 0.8161 0.7910 | 0.7270
EX829 | Daylight Intensity 0.85 | 0.6697 0.6777 0.6516 | 0.8191 0.8213 0.7903 | 0.7383
EX830 | Daylight Intensity 0.95 | 0.7344 0.7360 0.7074 | 0.7841 0.7911 0.7636 | 0.7528
EX831 | Daylight Variance 0.05 | 0.6229 0.6107 0.5632 | 0.8402 0.8345 0.8060 | 0.7129
EX832 | Box Color Variance 0.85 | 0.6700 0.6618 0.6126 | 0.8557 0.8545 0.8266 | 0.7469
EX833 | Box Color Variance 0.95 | 0.7025 0.6901 0.6287 | 0.8085 0.8158 0.7866 | 0.7387
EX834 | Camera Height 0.05 | 0.7156 0.7105 0.6605 | 0.8182 0.8245 0.8032 | 0.7554
EX835 | Camera Variance 0.95 | 0.6743 0.6648 0.6189 | 0.8239 0.8255 0.7970 | 0.7341
EX836 | Wrap Chance 0.15 | 0.6360 0.6126 0.5554 | 0.8358 0.8325 0.7988 | 0.7118
EX837 | Wrap Chance 0.25 | 0.6742 0.6606 0.6155 | 0.8360 0.8390 0.8092 | 0.7391
EX838 | Wrap Translucency 0.05 | 0.6965 0.6813 0.6368 | 0.8269 0.8157 0.7795 | 0.7395
EX839 | Wrap Translucency 0.15 | 0.6326 0.6204 0.5814 | 0.8343 0.8276 0.8057 | 0.7170
EX840 | Texture Opacity Intensity | 0.05 | 0.7003 0.6979 0.6663 | 0.8236 0.8403 0.8319 | 0.7601
EX841 | Texture Opacity Variance | 0.85 0.6219 0.6130 0.5758 | 0.8227 0.8145 0.7770 | 0.7042
EX842 | Texture Opacity Variance | 0.95 | 0.6750 0.6540 0.6015 | 0.7982 0.7931 0.7638 | 0.7142
EX843 | Texture Chance 0.85 | 0.6480 0.6504 0.6289 | 0.8195 0.8250 0.7960 | 0.7280
EX844 | Texture Chance 0.95 | 0.7044 0.6807 0.6023 | 0.8152 0.8216 0.7975 | 0.7370

Tabulka 5.6: Tabulka vysledkt 4. fize. Testy probihaly na hranicich 30%, 40% a 50%, v
tabulce jsou pro lepsi citelnost slouceny. Modry radek jsou vysledky modelu s vychozimi
hodnotami. Nenasla se ani jedna lepsi hodnota, coz muze znacit, ze krokovani bylo jiz moc
malé.

Final values of all scene parameters

Light Intensity 0.3 | Box Color Variance 0.9 | Wrap Translucency 0.1
Light Variance 0.5 | Camera Height 0.0 | Texture Opacity Intensity 0.0
Daylight Intensity 0.9 | Camera Variance 1.0 | Texture Opacity Variance 0.9
Daylight Variance 0.0 | Wrap Chance 0.2 | Texture Chance 0.9

Tabulka 5.7: Seznam hodnot parametrt scény které prosly vSemi fazemi. Jedné se o nejlepsi
nalezenou kombinaci parametru scény, a pomoci této kombinace se vytvori findlni datova
sada.

5.3 Vysledky samotnych modeli

Jako prvni jsem vyzkousel plné syntetickou datovou sadu s 20 000 snimku, z toho 16 000
trénovacich a 4 000 valida¢nich snimka. Model mél pii ToU = 0.4 Fl-skére 0.8425 a 0.9196
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Class E1l E2

Threshold | 30% 40% 50% | 30% 40% 50%
Precision | 0.86 0.89 0.9 0.89 0.9 0.92
Recall 0.84 0.81 0.79 | 0.94 0.92 0.91
F1-Score 0.85 0.85 0.84 | 091 0.91 0.92

Tabulka 5.8: Tabulky vysledki modeli z ¢isté syntetickych snimkt. Byly vyzkouseny hra-
nice 30%, 40% a 50%, jelikoz cil prace nevyzaduje vysokou hladinu jistoty.

E1 Precision-Recall Curve E2 Precision-Recall Curve
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Obréazek 5.14: Precision-recall k¥ivka ptrepravek E1 a E2, z modelu natrénovaného na 10
000 syntetickych snimcich na hladiné ToU = 0.4.

pro individualni prepravky E1 a E2. Poté jsem udélal dalsi model s pouze polovinou snimki,
ktery mél témér identické vysledky (tolerance £0.01). Na hladiné ToU = 0.5 se rozdily mezi
modely neménily, model s 20 000 snimky mél F1-skore 0.7095 a 0.8740, model s méné snimky
meél opét srovnatelné vysledky. Muj cil je pouze natrénovat 2 tiidy pomoci sofistikované
CNN, proto pri velkém mnozstvi snimkl jsem narazil na tuhle klesajici miru navratnosti.
Kazdopadné tohle také znamend, Ze jsem narazil na strop, jak moc kvalitni model mé
syntetické data mohou vytvorit (pfi tomhle tkolu), takze tohle pokladdam za tspéch.

Jako model pii vysledném vyhodnocovani budu pouzivat model vytvoreny z 10 000
snimkd, jelikoz u problematické tiidy E1 méa vyssi Fl-skére o 0.0029, a mirné nizsi skore
u neproblémové tiidy E2. Jako referenc¢ni redlny model budu vyuzivat model vytvoreny z 160
realnych snimkt. Je ale dilezité upozornit, ze jsem mél k dispozici jen par videi, ze kterych
jsem musel vytvorit jak testovaci, tak i trénovaci data. Proto mezera mezi trénovacimi a
testovacimi snimky je velmi nizka. Aby jsem ziskal dostatek dat, tak jsem casto musel
z video segmentu prepravy jedné palety udélat 3 snimky. Tedy redlny model ma vyhodu
v tom, Ze se jeho trénovaci snimky velmi podobaji testovaci sadé, zatimco synteticky model
mé vyhodu v poctu snimk.

Tyto data jsou v grafu 5.8. Testoval jsem na hranicich jistoty 30 %, 40 % a 50 %. Jak jsem
ocekaval, tak i zde byl rozdil mezi prepravkou E1 a E2, a F1-skére bylo ve vSech pripadech
nad 0.84. Myslim si, ze se jednd o pomérny uspéch, protoze i presto ze jsem vyuzil 10 000
snimkd, tak se jednalo o ¢isté syntetické snimky.

V obrazku 5.14 lze vidét precision-recall kiivku (PRC) tohoto modelu na hladiné IoU =
0.4. Vyuzival jsem mensi hodnotu, hlavné kvuli mensim bounding box u testovaci sady.
Hodnota AP,0 (average precision na IoU=0.4) je 0.875 pro E1 a 0.973 pro E2, tedy mAP
(mean average precision) pro model s témito tfidami je 0.924.
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Na prvni pohled je vidét, ze model je vice spolehlivy u prepravek E2 — tento jev je i
u referenc¢niho redlného modelu. Tohle lze vysvétlit tim, ze tvar prepravky E1 je podmnozi-
nou E2; E2 m4 vice identifikovatelny tvara (5 otvort, zatimco prepravka E1 mé pouze 3) a
zaroven se na paletach s E2 prepravkami nepouzivaji f6lie. Tyhle faktory znac¢né usnadnuji
detekci prepravek E2.

5.4 Vysledky a porovnani metod pri detekci na statickych
snimcich

V této kapitole budu porovnavat dva modely, redlny a synteticky, a u kazdého z nich budu
déle porovnévat ¢istou detekci, a poté detekei s vyuzitim metod pro nasledné tpravu (post-
processing). Povedlo se mi implementovat t¥i metody, které jsem zminil v kapitole 3.4. Dvé
metody na nalezeni moznych objektt, které se nepovedly predikovat, a jedna metoda na
odfiltrovani potencionalnich nepravdivych pozitiv.

Jelikoz neni zadna standardni metoda na vyhodnoceni vysledki tohoto typu, tak jsem
tohle musel testovat manuélné. Postup byl jednoduchy, pomoci programu 3.7 jsem si zvolil
nastaveni, které vypadalo nejlépe na ukazkovych snimcich. Tohle nastaveni jsem pouzil pti
testovani vSech snimki, aby to bylo férové. Pouzil jsem vychozi nastaveni, kromé prahu
detekce, které jsem nastavil na nizkou hodnotu 0.4, jelikoZ se i pri této nizké hodnoté
ze bude problém spise s nedetekovanim vSech prepravek, nez s vytvorenim nespravnych
predikci. Nasledné jsem otestoval snimek po snimku a poznamenal jsem si podstatné metriky
pro kazdy snimek, tedy:

o Skutecny pocet prepravek ve snimku.

e Pocet predikci od detektoru.

e Pocet predikci spravné odstranénych pomoci shlukovaciho algoritmu.

e Pocet predikci nespravné odstranénych pomoci shlukovaciho algoritmu.
e Pocet spravné vytvorenych predikei.

e Celkovy pocet predikci s vyuzitim nasledného zpracovani.

e Nespravné predikce od detektoru.

Pro evaluaci vyuziji jednoduché vzorce:

predicted — false

= 5.6

accuracy cpecied (5.6)
false

= 5.7

error expected (5:7)

kde predicted je celkovy pocet predikei s vyuzitim nédsledného zpracovani (v piipadé
jeho nevyuziti, je to pocet predikci od detektoru), false je suma nespravnych predikei od
detektoru a nespravné odstranénych predikci pomoci shlukovaciho algoritmu, a expected je
skuteény pocet prepravek ve snimku.

47



Model Class Post-process | Accuracy Error
£l No 0.9024 0.0142

Synthetic Yes 0.9268 0.0142
B2 No 0.9923 0.0192

Yes 0.9923 0.0192

£l No 0.9431 0.0000

Real Yes 0.9654 0.0020
2 No 0.9962 0.0000

Yes 0.9962 0.0000

Tabulka 5.9: Vysledky testt na statickych snimcich. VSimnéte si tfidy E2 — modely byly
dostatecné ucinné, ze post-processing zde nemél zadny efekt.

V testovacich snimcich je celkem 752 prepravek na detekovani, z toho 492 pro proble-
matickou tiidu E1 a 260 pro tfidu E2. Trida E2 byla bezproblémova, viibec se u testl této
tridy nevyuzily metody na nésledné zpracovani. Tedy predikce nevytvarela nepravdivé po-
slo vidét efekt nasledného zpracovani. Velikost chyby byla vétsinou stejna pred i po pouziti,
jelikoz metoda jen ztidka odstranila spravnou predikci. Vysledky lze vidét v tabulce 5.9.

S témito vysledky jsem spokojeny, mtij model ze syntetickych dat se dostatecné priblizil
k modelu z redlnych dat. Déle nasledné zpracovani zvysilo tspésnost u tiidy E1 o vice nez
2%, a to u redlného i syntetického model.

5.5 Vysledky na videozaznamu

Videozaznam jsem testoval opét manualné. Byl zde ale problém v nedokonaljch datech. Ve
videu jsou zaméstnanci, ktefi pomoci voziku prepravuji palety s prepravkami z nakladniho
auta do skladu, kazdopadné casto se nékteré nejspodnéjsi prepravky dostanou mimo zabér
kamery. Nakonec jsem se rozhodl mit prisnéjsi pristup a ocekavat, ze muj program bude
detekovat i tyhle prepravky, které nejsou v zabéru po celou dobu, kromé extrémnich pripad.

Ve mém testovacim videozdznamu pro testovani prepravek E1 se prepravilo celkem 21
palet z ndkladniho auta do skladu. Vyuzil jsem opét mij synteticky model a referencéni realny
model, s vyuzitim nasledného zpracovani a bez pro porovnani. Program spravné v obou
pripadech vytvoril 21 skupin snimki, kdy jedna skupina reprezentuje jednu cestu palety
z dodavky do skladu, kazdopadné tohle je ovlivnéno nastavenim programu. Znaly uzivatel
mize ménit parametry v pripadech, Ze se Spatné vytvareji skupiny. Kazdéa z téchto palet
méla 34 prepravek, dohromady je tedy 714 prepravek, které je potieba spravné detekovat.

Pfi vytvoreni skupiny snimku a odfiltrovani snimku (vysvétleni v kapitole 3.5) se vypo-
¢ita jeji hodnota modus, tedy nejcastéjsi hodnota. Tohle je vysledny pocet prepravek, které
se prevezly z dodavky do skladu (nebo naopak, v ptipade zdznamu s E2).

Ve videozaznamu s prepravkami E2 je celkem 11 skupin, a kazda paleta veze 20 ptre-
pravek. Kazdopadné palety byly casto mimo zabér kamery, nakonec jsem vyhodnotil, ze je
rozumné ocekavat, aby se detekovalo celkem 204 prepravek. Nakonec se jich tspésné de-
tekovalo 185 az 194, dle modelu a podle toho, jestli se vyuzilo nasledné zpracovani. Tyto
vysledky i vysledky s prepravkami E1 jsou v tabulce 5.10.
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Class Model Post-process | Accuracy
. No 0.8978
o Synthetic -y 0.9496
Real No 0.9608
Yes 0.9720
. No 0.9069
- Synthetic v g 0.9167
Real No 0.9510
Yes 0.9510

Tabulka 5.10: Vysledky testti na videozdznamu. Porovnava se plné synteticky model s redlné,
pred a po vyuziti post-processing. Vsimnéte si mirné horsich hodnot nez u testti ze statickych
snimkl. Pouzivaly se jiné testy a na jiném médiu, takze néjakou odchylku lze ocekavat,
vyfiltrovat snimky na zacatku a na konci, aby se nezapocitavaly snimky, ve kterych jesté
nejsou vsechny prepravky v zabéru kamery.

S vysledky jsem zcela spokojeny. Povedlo se mi vytvorit generator syntetickych dat,
ktery dokaze natrénovat model dostatecné na to, aby se velmi blizko priblizil modelu, ktery
byl trénovan na realnych datech.

49



Kapitola 6
Zaver

Prace se predevsim zamérila na vytvareni syntetické datové sady pomoci automatického
procesu, ve kterém se pro kazdy snimek vytvorila rtiznoroda scéna, pricemz mnohé jeji
elementy byly ovlivnény nahodou i specifikovanymi parametry. Skript vyuziva program
Blender a jeho rozsahlou podporu skriptovani, a také vykreslovaci engine Octane Render.
Vypracoval jsem stovky experimenti na spravné odladéni, za ucelem nalezeni té idealni
kombinace parametru scény pro vytvoreni co nejuspésnéjsi syntetické datové sady.

Vysledné snimky jsou fotorealistické a skript je automaticky anotuje. Jedné se o velmi
robustni proces, ktery vytvori jakoukoli velkou syntetickou datovou sadu, pricemz doba
na vykresleni jednoho snimku pii rozliseni 512 x 512 je pod 20 sekund i u starsich PC.
Synteticka data byly vyuzity pro trénovani modeli v siti CenterNet.

Cilem bylo pocitat pfepravky na kamefe skladu, ale nechtél jsem jen primocaie dete-
kovat pocet prepravek a vypsat ¢islo, proto jsem se mirné odchylil od pivodniho planu,
a po ziskani predikci je dale analyzuji. Na bézi statického snimku vyuzivam tii metody,
dvé na domysleni chybéjici predikce, a jednu na vyfiltrovani moznych nepravdivych pozitiv,
tyto metody nazyvam nésledné zpracovani. Toto mélo znac¢nou tspésnost u méné uspés-
nych modeli, a v extrémnich pripadech, napriklad kdyz detektor detekoval pouze 64 %
prepravek, tyhle metody zvysily tispésnost az na 86 %. Kazdopadné miyj vysledny model
dosahuje tspésnosti nad 90 %, a zde nasledné zpracovani zvysi tispésnost jen mirné, ale ne
zanedbatelné.

Na bézi statickych snimku jsem dosdhl spéSnosti pfi pocéitdni prepravek 94.74 % bez
vyuziti ndsledného zpracovani, a 95.96 % s jeho vyuzitim, a to za pomoci modelu, ktery byl
natrénovan pouze mymi syntetickymi daty.

Nakonec jsem vyuzil videozdznam. Souvisejici snimky seskupuji pomoci detekce sméru
pohybu predikci a porovnédnim s predeslymi snimky. Pokud se zméni smér, nebo se pre-
pravky dostanou mimo zabér, tak se ukon¢i skupina snimki. Nésledné se z této skupiny
vypoc¢ita hodnota modus. Tato hodnota je findlni pocet prepravek.

Ve videozdznamu jsem dosdhl ispésnosti bez ndsledného zpracovani 89.78 % pro pre-
pravku E1 a 90.29% pro prepravku E2. S vyuzitim nasledného zpracovdni jsem dosdhl
uspésnosti 95.01 % pro prepravku E1 a 91.67 % pro prepravku E2.

Pro pokracovani navrhuji praci zaméfenou na vyuziti jiného software — naptiklad Unreal
Engine ¢i Unity, jelikoz si myslim, Ze je znacny potencial ve vytvareni syntetickych dat v
redlném case. Také by bylo mozno prozkoumat jiné zpusoby uceni, konkrétné kombinaci
syntetickych a realnych dat pomoci prenosu uceni ¢i metody fine-tuning.
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Priloha A

Obsah prilozenych soubort

V této sekci je obsah prilozenych souborti. Vynechal jsem nékteré méné dilezité soubory,
dokumentaci, ¢i soubory, které jsem sam nevytvoril nebo neupravil, jako jsou naptiklad
soubory od CenterNet.

Soubory jsou rozdéleny do 3 ¢asti — CenterNet, ktery ma dvé funkce, a to trénovani
modelu a detekce objekti. Generdtor syntetickych dat je Blender APT skript, ktery vytvari
syntetické data. Jako posledni jsou dodatec¢né skripty. Tyto skripty pracuji s datovymi
sadami, slouzi k analyze vysledkl, nebo jsem je vyuzil pro vytvareni grafi v této technické
zprave. Podrobné instrukce jsou v README souboru, ktery slouzi jako manuél. Mimo tyto
3 casti také prikladam Excel soubor s vysledky experimentt, jak jsem zminil v kapitole
5.2.2.

CenterNet
centernet/
L data/ o e Place created datasets in here
LFolders for individual datasets/
L XD/ When training, models will be saved here
| ctdet/
| Folders with trained models/
| models/ . e Stores final model files
LFinal model files
| _src/
AUEOTEST . DY teeeite et e Script for testing
image_detector.py ......iiiiiiiiiiiiiiiin, Run detection on static images
video_detector.Py ...ttt Run detection on video file
TrAin. DY ot Training models
train_loop.sh ........... Easy-to-use bash script for training multiple models
train_once.sh ............. ..ol Easy-to-use bash script for training
| _tests/

| Folders with various test data/
Nejsem autorem projektu CenterNet. Zakladni kéd jsem prevzal, dale modifikoval a

vytvoril navazujici soubory pro mé potieby.
Zdroj: github.com/xingyizhou/CenterNet
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Generator syntetické sady

creator/
| _data/
L Ndra/ e e Stores HDRI maps
|_HDRI files
L ObJeCt/ Stores all 3D meshes
wrap_el/
LA,Wrap objects for E1l
wrap_2/
LA,Wrap objects for E2
box_el.obj
box_e2.0bj
| _preview/ ........iiiiioo... Latest preview scene file and images for debugging
preview.blend
I o =D ¥ o =Y PP Stores all textures
L,Various textures
| scene.blend
| default_config.json

L OULPUL/ oo e Datasets will be created in here
Folders with created datasets/
| _src/
| Creator/ ... Files for synthetic dataset generator
scene.py
CrEALOT . DY ettt ittt Main file of program
utility.py
bbox.py
ConsStantsS.py ..ottt You can change advanced settings in here
annotation.py
ANt erface/ i Files for Ul program

render.py

preview.py

conf_window.py

graphic.py

main_window.py

popup.py
| utils/ o Run this to install necessary packages for Blender

L,install.py

I 1E= T 4T o3 GUI program
| _batch_creator.py ......ccevieniiinnienn. Easier way to run the creator.py script

Funkce redirectOutput () v souboru creator/src/creator/utility.py je prevzata,
autorem je uzivatel Marc Morcos.

Zdroj: blender.stackexchange.com/questions/6119/suppress-output-of-python-
operators—-bpy-ops
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Pomocné skripty

other_scripts/

| _dataset_utils/ ...ttt Scripts for manipulating datasets
split.py
merge.py
reduce_size.py

| _generate_dataset_code/ ........ ..ol Creates files required by CenterNet

generate_dataset_code.py

template.py

| graph_maker/ ...........iiiiiiiiiiiiinn. Creates graphs used in this document
data/

output_pdf/

output_svg/

make_all.py

wrap_chance_render_time.py

parameter_tests.py

learning_rate_decay.py

learning_rate.py

precision_recall.py

svg_to_pdf.py

| parse_results/ .............o. Parses output from detector and evaluates it
ground_truth_V3/

ground_truth_V4/

ground_truth_V5/

main.py

| _wrap_maker/ ................ Creates 3D meshes of wraps to be used in generator
output/

main.py

Funkce calculateIntersectionUnion() v souboru other_scripts/parse_results/main.py
je prevzata a upravena, autorem je Ahmed Gad.

Zdroj: kdnuggets.com/2021/03/evaluating-object-detection-models-using-mean-
average—precision.html
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Priloha B

Plakat

Prikladdm i jednoduchy plakéat k prezentaci mé prace.

STROJOVE UCENI ZE SYNTETICKE DATOVE SADY

PRO POCITANi PREPRAVEK V OBRAZE

Generator syntetickych dat

- VytvaFi syntetické datasety pomoci Blender API « Riiznorody dataset, kazdy snimek je podminén
a Octane Render velkym mnozstvim RNG

« Zcela automaticky proces, anotace se vytvofi - VytvaFi se unikatni snimky s odlinimi svételnymi
jiz pfi vykresleni kazdého snimku podminkami, Ghlem kamery, materialem, apod.

- Podpora 2 typli prepravek - Velké Zstvi zplsobd na pFizpd i scény

- Render time na snimek pod 20 sekund i u béZnych PC - Data se pouziji pro natrénovani modelu v

- Teoreticky neomezena maximalni velikost datové sady konvoluéni neuronové siti CenterNet

e i 4

Nasledné zpracovani predikci

« Po predikei lze vyuzit moZnost odfiltrovani Detekce mezery ve shlucich. Pfi nalezeni se v
nepravdivych pozitiv a domysleni predikei mezere domysli predikce
pomoci shlukovaciho algoritmu Odstranéni podezfelich osamostatnénych

- VyuZiva se toho, Ze pfepravky jsou na sobé predikcipomoci shlukovaciho algoritmu
nasklddané Doplnéni velkych mezer mezi shluky

« Nésledné lze vyhodnotit pocet pfepravek dle pomoci linedrni regrese a priniku shlukd

videozdznamu
- Vyslednd uspésnost 93%+, pouze o ~2% horsi
nez model vytvofen z redlnych dat

podobny sklon
a jejich stiedy se

VYSOKE UCEN( | FAKULTA
TECHNICKE INFORMACNICH
V BRNE  TECHNOLOGI{

Obrazek B.1: Plakat mé prace. Soubor s vyssi kvalitou je v prilozenych souborech.
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