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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd problémom detekcie kvadrov, konkrétne krabic v obraze. Hlavnym
vysledkom préace je ndvrh a implementacia systému na detekciu krabic na zadklade rohov a
hran. Systém pozostava z detektora hranovych bodov a rohov zaloZzeného na konvolucnej
neurénovej sieti a dekodéri na zostavenie vysledného 2d modelu krabice. V rdmci riesenia
vznikol taktiez dataset s 550 anotovanymi snimkami krabic s anotaciami rohov a hran.

Abstract

This thesis addresses the problem of cuboid detection, more specifically boxes detection in
images. The main result is the implementation of a system for boxes detection based on
corners and edges. The system consists of a CNN regression-based corner and edge points
detector and decoder, which takes CNN output and turns it into a 2d model of the cuboid.
As a part of this work also a a dataset of boxes with 550 images with corners and edges
annotations was created.
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Kapitola 1

Uvod

Kazdy den je vo svete zabalené a transportované obrovské mnozstvo tovaru, z ¢oho je velké
mnozstvo zabalené v karténovych krabiciach. Z tohto dévodu je detekcia krabic aktudl-
nou témou v kontexte automatizacie v odvetviach ako preprava tovarov, balenie tovarov
a mnohych inych, kde sa krabice vo velkom vyuzivané.

Cielom tejto prace je navrhnit a nasledne aj implementovat a vyhodnotif systém na
detekciu krabic. Navrhovany systém bude zalozeny na detekcii klti¢ovych bodov, konkrétne
rohov a hranovych bodov krabice. Tento pristup je inSpirovany postupmi vyuzivanymi v ob-
lasti odhadu pézy Iudskej postavy. Pre ticely detekcie kltic¢ovych bodov systém vyuziva re-
gresiu tepelnych map (heatmap regression) s vyuzitim konvolu¢nej neurénovej siete. Vystup
neurénovej siete je nasledne dalej spractivany za Ucelom ziskat koneény vystup — modely
tvaru pre jednotlivé krabice vo vstupnom obréazku.

Na rozdiel od detektorov zalozenych na regiénoch, ktorych vystupom je osovo zarovnany
obdlznik (bounding box) vyznacujiici poziciu detegovaného objektu, st detektory zalozené
na klicovych bodoch schopné presnejsie lokalizovat krabicu na zaklade pozicii jej hran
a rohov. Tento spdsob popisu poskytuje presnejSie informécie o orientacii a rozmeroch,
a teda je vhodny pre pouzitie v aplikdciach, kde je na tieto informécie kladeny doraz.
Prikladom méze byt napriklad automaticka manipulacia s krabicami na triediacej linke.



Kapitola 2

Detekcia objektov a existujice
systémy na detekciu kvadrov

Detekcia objektov [6] je odvetvie poc¢itacového videnia ktoré sa zaoberd zistovanim vyskytu
a pozicie sémantickych objektov danej triedy v obraze a vo videu. Jednotlivé pristupy k de-
tekcii objektov sa daja rozdelif podla pouzitej technolégie na metddy zalozené na strojovom
uceni a metdédy vyuzivajice neurénové siete. V sucastnosti je pre toto odvetvie pocitaco-
vého videnia, podobne ako pre mnoho inych, charakteristicky nérast vyuzitia neurénovych
sieti. Konkrétne sa pre tento ucel vyuzivaji najmé konvolu¢né neurénové siete (podrobne
v kapitole 3).

Detegované objekty st najcastejsie lokalizované obdlznikovou oblastou (bounding box)
pokryvajicou detegovany objekt, pripadne aj s oznacenim triedy objektu. Tento sposob
popisu teda poskytuje informéaciu o tom, aké objekty sa v obrazku nachadzaju, ale aj infor-
maciu o oblasti, kde sa nachddzaji. Lokalizacia formou osovo zarovnaného bounding boxu
je pre mnoho poziti plne dostacujica, avsak ak st z nejakého dévodu potrebné presnejsie
informécie o pozicii, orientacii a rozmeroch detegovaného predmetu, méze byt tento spésob
popisu nedostacujici. V tychto pripadoch je nutné siahnut po alternativnych sposoboch,
ako napriklad detekcia Efﬁéovych bodov. Pomocou mnoziny kltic¢ovych bodov je totiz mozné
presnejsie popisat spominané priestorové aspekty ako rozmery a orientacia objektu.

2.1 Detektory objektov

Ako bolo spomenuté, detekcia objektov spaja dve tlohy, ktorymi st urcenie triedy objektu
— klasifikdcia a zaroven jeho pozicie v obrazku — lokalizdcia [31]. Pozicia objektu je zvy-
cajne vyjadrena v podobe obdiinikovej oblasti (bounding boxu), ktord zvykne byt osovo
zarovnana.V pripade tradi¢nych detektorov sa algoritmus detekcie dé rozdelit do 3 krokov.
Prvym krokom je tzv. informativny vyber regionov. Kedze objekty sa moézu v obraze vysky-
tovat v rozliénych velkostiach a s réznym pomerom stran, prirodzenou volbou je skenovanie
obrézku kizavymi oknami réznych rozmerov. Hlavngm problémom tohto pristupu je jeho
dasovd naro¢nost. Taktiez pri vybere nevhodnych velkosti kizavych okien méze byt toto
rozdelenie nedostato¢né z pohladu pokrytia jednotlivych objektov. Z tychto dévodov exis-
tuje viacero pristupov, z ktorych kazdy riesi spominané problémy inym spdsobom s cielom
najst kompromis vzhladom na pomer rychlosti a presnosti.

Dalsim krokom je klasifikicia jednotlivich regiénov. Uéelom tohto kroku je zistit, ¢i
jednotlivé regiony z predoslého kroku obsahujt hladany objekt, a priradit mu triedu. V pri-
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Obr. 2.1: Ukazka vyznacenia delegovanych objektov vo forme bounding boxu, triedy pri-
slichajicej danému objektu a skére. Je mozné pozorovat aj to, ze v niektorych pripadoch
tvar bounding boxu nemusi dostatoc¢ne vystihovat tvar detekovaného objektu a teda nene-
sie presnejsie informécie o tvare, orientacii a rozmeroch objektov. Obrazok bol prevzaty zo
zdroja’.

pade detektorov, ktoré vyuzivaja za ucelom klasifikacie metédy strojového ucenia, napriklad
SVM [4], je nutny este dalsi medzikrok. Tym je extrakcia vizudlnych priznakov, napriklad
histogram orientovanych gradientov (HOG) [5] alebo SIFT [14]. Na zdklade tychto pri-
znakov potom prebieha samotnda klasifikdcia. Pri klasifikdcii pomocou neurénovych sieti
tento krok nutny nieje. Prave odstranenie nutnosti extrakcie priznakov je hlavnym dévo-
dom rozmachu detektorov vyuzivajicich neurénové siete. Do tejto kategorie sa radi mnoho
architektir ako RCNN [9], YOLO [21], SSD [13], ktoré sa navzijom lisia najmé v spdsobe,
akym kombinuju informativny vyber regiénov a klasifikdciu. Niektoré architektiry (YOLO)
tieto kroky spajaju a vykonavaju priamo regresiu pevného poc¢tu bounding boxov spolu so
skore jednotlivych tried objektov. Tym sa stéva architektira plne konvolucnou, ¢o umoznuje
aby detekcia prebiehala v jednom priechode. To vedie k vyraznému zrychleniu v porovnani
s mnohonésobnou klasifikdciou jednotlivych regiénov. Ako bolo spomenuté, nedostatkom
je fakt, Zze osovo zarovnany bounding box je pre niektoré aplikacie nedostatocny z pohladu
presnosti lokalizacie objektu, pretoze nenesie informéciu o orientécii objektu a informacia
o rozmeroch je taktiez obmedzena. Prakticky priklad tejto reprezentacie je mozné vidiet
na obrazku 2.1. Na tomto obrdzku si mozno vsSimnit aj spomenuty problém, kedy osovo
zarovnany bounding box nevystihuje tvar objektu.

*https://medium.com/analytics-vidhya/yolo-object-detection-made-easy-7b17cc3e782f
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2.2 Detekcia kIicovych bodov

Jedna z moznosti, ako presne popisat polohu objektu, je pomocou siradnic niekolkych pre
dany objekt charakteristickych bodov zvanych kliucové body (key points). Tento pristup
sa Casto pouziva v oblastiach ako je odhad pézy ludskej postavy [3], kde kltcové body
prislichaji jednotlivym kibom a hlave a spolo¢ne popisuju torzo fudskej postavy. Podobne
je mozné pouzitie pre lokalizaciu objektov tvaru kvadra [8], kde klticové body predstavujice
vrcholy telesa, ale aj zlozitej$ich objektov, napriklad lietadiel [30]. Taktiez existuji obecné
detektory objektov, ktoré ako alternativu k bounding boxu vyuzivaji pre popis pozicie
objektu klucové body. Prikladom je architektira CenterNet [7], ktord popisuje objekty
pomocou trojice bodov — stredu lavého horného a pravého dolného rohu. Priklady toho,
ako mozu byt vyuzivané klticové body pre popis objektov vo vybranych aplikdciach, je
mozné vidiet v obrazku 2.2.

7 pohladu technolégii pouzivanych na detekciu klticovych bodov v stiéastnosti aj v tejto
oblasti dominuji konvoluéné neurénové siete(kap. 3.2). V ramci detekcie klacovych bodov
neurénovymi siefami sa vyuzivaju dva hlavné pristupy, a to priama regresia suradnic kli-
¢ovych bodov a nepriama tzv. regresia tepelnych map (heatmap regression). Pri priamej
regresii su vystupom siete priamo sturadnice jednotlivych klacovych bodov. Na rozdiel od
toho regresia tepelnych map spociva v predikcii skére vyskytu klti¢ového bodu pre jednot-
livé pixely tzv. confidence mapa. Toto skore mozno interpretovat tak, ze ¢im je jeho hodnota
vyssia, tym si je model istejsi, ze sa na danej pozicii vyskytuje kIicovy bod. Pri tomto pri-
stupe st potom samotné suradnice klticovych bodov ziskané az v dalsom kroku, najcastejsie
ako suradnice pixelu s najvyssim skére v confidence mape pre dany typ klicového bodu.

2.2.1 Priama regresia suradnic

Jednym z pouzivanych pristupov pri detekcii klticovych bodov s pouzitim konvoluénych
neurénovych sieti je tzv. priama regresia kltic¢ovych bodov. Pri tomto pristupe mé neurénova
sief za tlohu priamo odhadnut siradnice pevne daného poctu kluc¢ovych bodov. Kedze siet
produkuje najéastejsie dvojice siradnic x, y (v pripade 2D) pre kazdy klucovy bod, jednd
sa o regresiu 2n skalarnych hodnot, kde n je pocet detegovanych klticovych bodov. Z toho
plynie fakt Ze pocet detegovanych klic¢ovych bodov musi byt pevne dany, nakolko je na
nom zavisla architektira pouzitej neurénovej siete . To prindsa aj obmedzenie vo volbe
pristupu k samotnej detekcii na pristup zhora dolu, kedy je potrebné najprv identifikovat
oblasti s jednotlivymi instanciami objektov vo vstupnom snimku, a néasledne pre kazdu
oblast detegovat pevne dany pocet klucovych bodov.

Podla niektorych zdrojov je tento pristup taktiez menej robustny a dosahuje horsiu
vykonnost ako nepriamy pristup zaloZeny na regresii tepelnych map. Tompson [26] toto
prisudzuje najmé faktu, Ze priama reprezenticia vo forme sturadnic je prili§ nelinedrna,
a teda problematickd z pohladu ucenia siete.

2.2.2 Regresia tepelnych map (Heatmap regression)

Takzvand regresia tepelnych mép (heatmap regression) je alternativnou metédou k pria-
mej regresii suradnic klucovych bodov. Tato metdda spociva v inej reprezentacii klucovych
bodov. Tie v tomto pripade nie st reprezentované n siradnicami, ako tomu bolo v pripade

‘https://medium.com/beyondminds/an-overview-of -human-pose-estimation-with-deep-learning-
d49eb656739b
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Obr. 2.2: Ukazka vyuzitia detekcie kltucovych bodov pre rézne aplikacie a na réznych dru-
hoch objektov. Konkrétne zhora vyuzitie pre lokalizdciu a urcenie typu lietadla, odhad
Tudskej p6zy a na dolnom obrazku popis stolicky pomocou klticovych bodov. Obrazky boli
prevzaté zo zdroja®, [8] a [24].

priamej regresie, ale ako miesta s vysokym skére v confidence pre jednotlivé pixely vstup-
ného obréazka. Toto skore sa najcastejsie interpretuje ako pravdepodobnost vyskytu daného
kli¢ového bodu na danej pozicii. Kedze vo vécsine pripadov pouzitia je potrebné rozlisit
niekolko tried klticovych bodov, vystup zvycajne pozostava z viacerych matic predikcii —
confidence map, kde kazd4 popisuje vyskyt jedného typu klucového bodu. Jednotlivé kli-
¢ové body st v ground-truth datach oznacené zvycajne ako 2D Gaussove krivky, kde vrchol
Gaussovej krivky predstavuje presni poziciu prislusného klacového bodu.

V porovnani s priamou regresiou stiradnic ma tento pristup niekolko vyhod. Prvou z nich
je, ze tato forma reprezentacie je jednoduchsie z pohladu ucenia neurénovej siete, a to vdaka
viisej linearite. Dalsou vyhodou je moznost detegovat viacero instancii klu¢ovych bodov,
vdaka Comu je tato metdéda vhodnd aj pre detekciu tzv. zdola na hor. V tomto pripade
sa vo vstupnom obrizku moéze vyskytovat Iubovolny pocet objektov, a teda aj kltucovych
bodov rovnakého typu. V neposlednom rade umoznuje tato reprezentacia lepsiu vizualizaciu



Obr. 2.3: Ukédzka confidence map pre jednotlivé kiby, ktoré su vizualizované v podobe
tepelnych map. Jednotlivé kiby st reprezentované v podobe 2D Gaussovych kriviek. Pre
kazdy typ kibu je vyhradeny samostatny kanél obsahujuci skére vyskytu daného kltucového
bodu pre jednotlivé pozicie vo vstupnom obrazku. Obrazok bol prevzaty z [18].

rozhodovania siete. Vdaka tymto faktom a najmé vécsej presnosti a robustnosti sa stal tento
pristup preferovany v odvetvi odhadu Iudskej pézy, kde tito metédu vyuziva vicésina state
of the art rieseni [1]. Priklad ground truth d&t, kde su klacové body reprezentované tymto
sposobom, je zobrazeny v obrazku 2.3.

2.3 Detekcia predmetov tvaru kvadra a existujice rieSenia

Kedze krabice maju vo velkej vicsine tvar kvadra, detekcia objektov tvaru kvadra (cuboid
detection) je pribuznd problému detekcie krabic, ktorému sa venuje tdto praca. Detek-
cia kuboidov je specificka najmé popisom pozicie detegovanych objektov. Z geometrického
hladiska je kvader kolmy rovnobeznosten s podstavou pravouhlého stvoruholnika. Z toho
plynie, ze kvader tvori 6 stien, 8 vrcholov a 12 hran. Na zéklade nich je mozné popisat
jeho poziciu niekolkymi spésobmi. Pre tcely detekcie sa javi ako vhodny popis na zdklade
pozicii vrcholov, alebo alternativne popis na zéklade pozicie taziska a 3 rozmerov — dizky
vysky a Sirky.

7 hladiska existujucich rieseni existuje niekolko publikécii venujucich sa detekcii ku-
boidov. V tejto kapitole budi dve z nich popisané podrobnejsie, a to jedna zaloZena na
metddach strojového ucenia a druhd vyuzivajicu konvolué¢nii neurénovi siet s metédou
priamej regresie klicovych bodov(podrobne v kapitole 2.2.1).

2.3.1 Detektor kuboidov zalozeny na HOG a 3D modeli

Publikdcia s ndzvom Localizing 3D cuboids in single-view images [28] predstavuje pristup
k detekcii kuboidov zalozeny na 3D modeli tvaru kvidra a HOG [5] priznakoch. Systém
vyuziva klasifikdciu na zdklade HOG s vyuzitim SVM [4] na detekciu rohov kuboidu. Jed-
notlivé konfiguracie kuboidu st potom hodnotené na zaklade hodnotiacej funkcie, ktora sa
skladé z niekolkych ¢asti, kde kazda hodnoti iny aspekt. Medzi tieto ¢asti patri skére kvali-
fikatora, 2D displacement rohov, model vnutornych hran a 3D model kuboidu. Algoritmus
spociva v ziskani niekolkych pociatoénych aproximaécii, ktoré si nasledne optimalizované
na zaklade hodnotiacej funkcie s vyuzitim metédy randomised hill-climbing.

Hlavnou nevyhodou tohto pristupu je podla zdroja [8] velkd vypocetna narocnost spdso-
bena procesom optimalizicie. Konkrétne sa v tejto praci uvadza, ze tento pristup vyzaduje
viac ako mintitu pre spracovanie jediného vstupného obrazka. Vyhodnotenie presnosti tak,
ako bolo prezentované autormi v povodnej praci je zobrazené v obrazku 2.5. Na obraz-
koch 2.4 je mozné vidiet ukazku vystupu detektora.



Obr. 2.4: Ukdzka vystupu — detegovanych kuboidov. Zltou st reprezentované ground-
truth kuboidy, zelenou korektné detekcie a ¢ervenou chybné detekcie. Prevzaté z povodnej
préace [28].

2.3.2 Detektor kuboidov vyuzivajici konvolué¢ni neurénovi siet

Novsia praca s ndzvom Deep Cuboid Detection: Beyond 2D Bounding Boxes [8] predstavuje
modernejsi pristup k detekcii kuboidov zalozeny na konvoluénej neurénovej sieti. Detektor
vyuziva vlastni CNN architektiru, ktorej cast na extrakciu priznakov (back-bone) tvori
siet architektiry VGG16 [23]. Mapy priznakov st potom spracivané vo viacerych krokoch.

Najprv ich spractiva siet na urcenie regiénov zaujmu (region proposal network), ktord
urci oblasti s pravdepodobnym vyskytom kuboidov. Nasledne st priznaky pre kazdu oblast
vybrané z konvolu¢nej mapy priznakov a predané dvom plne prepojenym vrstvam, podobne
ako pri klasifikdcii regiénov v architektire Faster R-CNN [22]. Rozdielom je vsak to, ze
okrem bounding boxu siet predikuje taktiez normalizovany offset rohov kuboidu vocéi stredu
regionu.

S cielom spresnit predikcie je vyuzivany takzvany iterativny pooling priznakov. Ten
spociva vo viacnasobnej regresii bounding boxov pre presnejsie urc¢enie oblasti, v ktorej sa
nachadza objekt. V kazdom kroku st z konvolu¢nej mapy priznakov vybrané priznaky na
zaklade novo zvolenej oblasti, ktoré si nasledne opét predané na vstup plne prepojenych
vrstiev pre ziskanie novych predikcii.

V obrazku 2.6 st zobrazené hodnoty metriky PCK (kap. 2.4.1) spolu s precision-recall
krivkou vyhodnotené autormi systému. Z hladiska rychlosti systém dosahuje hodnoty 14 fps
na grafickej karte Nvidia Titan Z. Priklady vystupov systému je mozné vidiet na ob-
razku 2.7. Na obrazku je taktiez mozné pozorovat efekt iterativneho poolingu priznakov,
kedZze zobrazuje vystupy po prvej a druhej iteracii.

2.4 Vyhodnocovanie vykonnosti

Pre stcasnost je typicky rychly vyvoj v oblasti pocitacového videnia, ktory je mozné pozoro-
vat na stale sa lepsej a lepsej vykonnosti state of the art metéd naprie¢ vsetkymi oblastami.
Velmi dolezitym procesom pre urcovanie smeru dalsieho vyvoja je vyhodnocovanie vykon-
nosti. Nakolko nieje mozné vopred odhadniit, ¢i novo navrhovany pristup skutoc¢ne prinesie
zlepsenie, je potrebné tento predpoklad overit experimentélne. Aby bolo mozné jednotlivé
metody objektivne porovnat, je nutné zaviest dobre Specifikované metriky vyjadrujice vy-
konnost systémov v sledovanych aspektoch. Tie spolo¢ne s verejnymi datovymi sadami,
ktoré st v jednotlivych odvetviach standardom pre vyhodnocovanie umoznuji dosiahnut
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Obr. 2.5: Na lavej strane vyhodnotenie lokalizacie kuboidov ako celku na zdklade bounding
boxov. Na pravej strane vyhodnotenie lokalizacie rohov pri spravne detegovanych kuboidoch
na zéklade vzdialenosti od ground-truth (15 % z druhej odmocniny plochy ground-truth
bounding boxu). Prevzaté z pévodnej préace [28].

¢o mozno najobjektivnejsie porovnanie, a teda aj zhodnotenie prinosu novo navrhovanych
metod. V nasledujuicich sekcidch sa budem venovat metrikdm, ktoré su standardne vyuzi-
vané na vyhodnocovanie detekcie objektov a lokalizacie kItucovych bodov, ktoré boli taktiez
pouzité v ramci vyhodnocovania detektoru krabic navrhnutého v ramci tejto prace.

2.4.1 PCK (Probability of correct keypoint)

PCK [16] je metrika uréend na vyhodnocovanie systémov na detekciu klucovych bodov,
ktora je vyuzivand najmé v oblasti odhadu pézy Tudskej postavy. Ako plynie z nizvu,
tato metrika vyjadruje podiel spravne detegovanych kliuc¢ovych bodov (niekedy vyjadreny
percentudlne). To, ¢i je dany kltcovy bod detegovany korektne, sa uréi na zdklade jeho
vzdialenosti k ground-truth kIticovému bodu. T4 sa nasledne porovnd s urc¢enym prahom.
V pripade, Ze je vzdialenost mensSia ako prah, je detekcia povazovand za korektni, inak
za nekorektni. Hodnota tohto prahu moéze byt urcena absolitne, alebo relativne vzhla-
dom k velkosti detekovaného klticového bodu. V oblasti odhadu pézy ludskej postavy sa
najcastejsie pouziva verzia oznacovand ako PCKh, ktord vyuziva relativne urcenie prahu
vzhladom k velkosti hlavy prislusnej postavy. Samotnd hodnota sa po urceni spravnosti
jednotlivych detekcii spocita podla vzorca

| P

PCK = <
| Pal

(2.1)

kde P, oznacuje mnozinu spravne detegovanych klticovych bodov a P, oznac¢uje mnozinu
vSetkych detegovanych klucovych bodov.
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Obr. 2.6: Hodnoty metriky PCK v zavislosti na relativnej vzdialenosti a. Grafy boli prevzaté
z pdvodnej prace [8].

2.4.2 Recall

Recall [20] alebo aj senzitivita je metrika, ktord vyjadruje pomer poc¢tu korektne predpo-
vedanym pozitivnych pripadov vo¢i poctu realnych pozitivnych pripadov. V pripade detek-
cie objektov recall predstavuje akd cast hladanych objektov detektor korektne detegoval.
V idealnom pripade, kedy detektor identifikoval vsetky hladané objekty, je hodnota recallu
rovné 1. To vSak samé o sebe vela nevypoveda o vykonnosti detektora, nakolko tdto metrika
nezohladnuje podiel falosnych detekcii, a teda sa vyuziva v kombinécii s dalsimi metrikami,
ktoré tento aspekt zohladnuji. To je najCastejsie presnost (precission), alebo pri lokaliza-
cii kIicovych bodov aj spominana metrika PCK. Grafické znézornenie vypoctu recall-u je
zobrazené na obrazku 2.8.

V pripade vyhodnocovania klasifikdtorov je jednoduché priamo urcit, kedy bol dany
vyskyt uspesne predikovany. Pre tucely vyhodnocovania lokalizdciu klicovych bodov je
vsak potrebné definovat kritérium, ktoré urcuje kedy je predikovand pozicia povazovand
za spravnu vzhladom k redlnej pozicii klticového bodu. To je mozné urcit na zaklade rela-
tivnej vzdialenosti predikovanej a redlnej pozicie tak, ako je popisané v kapitole 2.4.1.

2.4.3 IoU (Intersect over union)

IoU je metrika vyuzivana v detekcii objektov na urcenie podobnosti bounding boxov. Jej
hodnota popisuje ako dobre predikovany bounding box pokryva ground-truth bounding
box. Tato metrika ma vyuzitie ¢i uz pri vyhodnocovani, kedy slizi na urcenie spravnosti
predikcie, alebo taktiez v rdmci tréningu detektora, kedy modze byt pouzitd taktiez ako
chybova funkcia [32].

V pripade pouzitia v rdmci vyhodnotenia vykonnosti detektoru sa najprv spocita hod-
nota IoU medzi ground-truth a predikovanym bounding boxom. Néasledne sa tato hodnota
porovné s pevne stanovenou prahovou hodnotou (¢asto pouzivand je hodnota 0.5) za tce-
lom vyhodnotit spravnost detekcie. Pokial je hodnota vécsia ako stanoveny prah, je predik-
cia povazovana za korektnt, v opa¢nom pripade za chybni. Grafické znédzornenie vypoctu
a konkrétne priklady s uvedenymi hodnotami IoU pre lepsSiu predstavu mozno vidiet v ob-
razku 2.9.

*https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall
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Obr. 2.7: Priklady vystupov systému. Na obrazku s zobrazené predikcie jednotlivych ku-
boidov po prvej a druhej iterdcii poolingu priznakov. Obréazok bol prevzaty z pdvodnej
prace [8].

"https://www.oreilly.com/library/view/hands-on-convolutional-neural/9781789130331/
a0267a8a-bd4a-452a-9e5a-8b276d7787a0.xhtml
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Obr. 2.8: Grafické znizornenie vypoctu recallu. Prevzaté zo zdroja’.
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Obr. 2.9: Grafické znazornenie vypoctu IoU a ukazky ako vyzerda spravne a nespravne
predikovany bounding box. Pre jednotlivé pripady su pre predstavu uvedené hodnoty IoU.
Prevzaté zo zdroja’.
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Kapitola 3

Umelé neuronové siete a ich
pouzitie pri detekcii a lokalizacii
objektov

Neurénova siet [27] je systém na spracovanie dat, ktory sa skladd z velkého mnozstva
jednoduchych spracujicich elementov — neurénov. Tieto spolo¢ne tvoria systém, ktorého
architektira je inSpirovand cerebralnym kortexom mozgu. Vdaka tomu st neurénové siete
schopné riesit problémy, ktoré si pre ludi jednoduché, ale na druhej strane komplikované
na algoritmiziciu, a teda komplikované pre ¢islicovy pocitac. Prikladom takychto ¢innosti
su spracovanie ruc¢ne pisaného textu, prevod reci na text, klasifikdcia a detekcia objektov
v obraze a mnohé iné. Z tohto dévodu st umelé neurénové siete v poslednych rokoch stéle
viac a viac pouzivané v aplikaciach na velké mnozstvo problémov reilneho sveta, a preto
st predmetom rozsiahleho vyskumu a vyvoja.

3.1 Princip neurénovej siete

Pred tym ako budeme moct popisat princip fungovania umelych neurénovych sieti [29],
musime sa najprv struc¢ne pozriet na ITudskym mozog. Ten sa skladd zo stoviek miliard
malych vypocetnych jednotiek zvanych neurény, ktoré pracuji paralelne a informécie si
vzajomne predavaju pomocou prepojeni zvanych synapsie. Neurdny séitavaju impulzy na ich
vstupoch—synapsiach a ak je vyslednd hodnota vyssia ako akény potencidl, vysla impulz do
dalsej drovne. Umelé neurénové siete modeluji toto spravanie pomocou umelych neurénov,
ktoré st navzédjom prepojené pomocou tzv. vdhovych spojeni. Umely neurén spoéita vazenu
sumu vsetkych vstupov a urc¢i vystupni hodnotu pomocou aktivacnej funkcie.

Ako je vidiet v blokovom diagrame na obrazku 3.1, model neurénu sa sklada z troch
hlavnych komponentov. Prvym sa synapsie zvané aj prepojenia, kde kazdému prepojeniu
prisltcha urc¢ita vaha. Tato vaha urcuje ako sa bude podielat dany vstup na vystupe nerénu
a to tak, ze vstup je prendsobeny vahou, a nasledne privedeny do dalsej komponenty, kto-
rou je sc¢itacka. Vahy si upravované v procese tréningu—ucenia siete. S¢itacka scita vSetky
vstupy vahované prislusnymi vahami a jej vystup je nasledne pripojeny na vstup aktivacnej
funkcie. Pred tym je k vystup sc¢itacky este pripoc¢itana hodnota zvand bias, ktorej tloha je
zvysit (alebo v pripade zapornej hodnoty znizit) hodnotu vstupu aktivacénej funkcie. Ulo-
hou aktivacnej funkcie je obmedzit hodnotu na vystupe na konec¢ny rozsah a jej funkéna
hodnota predstavuje findlny vystup daného neurénu.
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Obr. 3.1: Blokova schéma umelého neurénu so vsetkymi jeho ¢astami. V schéme je znazor-
nend postupnost transformécie vstupu na vystup. Hodnoty vstupov st najprv vynasobené
vahami a néasledne privedené do s¢itacky, potom sa k sume pri¢ita hodnota bias. Vysledna
hodnota je vstupom aktivacnej funkcie, ktora mé za dlohu hodnotu transformovat na finalny
vystup tak, Ze ju namapuje do urcitého intervalu.

3.2 Konvoluéné neuréonové siete

Konvolu¢né neurénové siete (CNN) [17] st jednym z typov architektir umelych neurénovych
sieti. Ich oblast urcenia st najmaé tlohy z oblasti spracovanie obrazu a rozpoznavanie vzorov.

Hlavnou nevyhodou tradi¢nych umelych neurénovych sieti je Ze pri spracovani vysoko
dimenzionalnych dat ,akymi si napriklad obrazky, nardzaji na problém vysokej vypocetnej
a pamaétovej zlozitosti. To je spdsobené obrovskym mnozstvom vah kvoli velkému poctu
jednotlivych vstupnych hodnot a plnému prepojeniu jednotlivych vrstiev. Pre predstavu
jediny neurén v prvej vrstve klasickej neurénovej sieti mé pre vstup v podobe obrazka
rozmerov 64 x 64 s tromi kandlmi (RGB) 12288 vah. Kazdé dalsie zdvojnasobenie rozmeru
vstupu vedia na Stvornasobny pocet vah. Tento problém este zvyraznuje fakt, ze spracovanie
obrazu je velmi komplexny problém, a teda je nutné vyuzivat pomerne velky pocet neurénov
v niekolkych vrstvach.

Architektira konvoluénych neurénovych sieti je Specializovanéd prave pre vstup ako su
obrazky, vdaka ¢omu bola dosiahnuté redukcia pocétu potrebnych parametrov modelu. Tato
redukcia poc¢tu parametrov vedie nielen k zniZzeniu vypocetnej zlozitosti, ale taktiez k zlep-
Seniu generalizacii modelu, a teda aj k lepSej presnosti na nevidenych datach. Sief s mensim
poctom parametrov je totiz menej nachylna k pretrénovaniu (overfitting), ktoré spravidla
vedie k zhorSenym generaliza¢nym schopnostiam.

Ako bolo spomenuté, architektira CNN je sistredend na optimalizaciu pre vstup v po-
dobe obrazku. Jeden z hlavnych rozdielom oproti standardnym umelym neurénovym sietam
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Obr. 3.2: Schéma jednoduchej neurénovej siete urcenej na klasifikdciu ruéne pisanych ¢islic
z datovej sady MINST. Siet sa skladé z piatich vrstiev. Konkrétne v tomto poradi vstupna
vrstva, konvoluénd vrstva pre extrakciu priznakov, pooling vrstva na redukciu dimenziona-
lity a plne prepojené vrstvy s ReLu aktiva¢nou funkciou pre findlnu predikciu skore jednot-
livych ¢islic na zadklade priznakov extrahovanych predoslymi vrstvami. Obrazok prevzaty
zo zdroja [17].

je fakt, ze vrstvy CNN si tvorené neurénmi organizovanymi do troch dimenzii. To odpoveda
dimenzionalite vstupu — obrézka (vyska x sirka x hfbka). Hibka v tomto pojati neodpoved4
poctu vrstiev siete, ale tretiemu rozmeru aktivaéného priestoru. Na rozdiel od standardnych
neurénovych sieti st neurény Iubovolnej vrstvy prepojené iba s malou oblastou predcha-
dzajtcej vrstvy, ¢o vedie k zelanej redukcii parametrov.

3.2.1 Architektira konvoluénych neurénovych sieti

Konvolu¢na neurénové siete st tvorené tromi hlavnymi typmi vrstiev, menovite konvoluéna
vrstva, pooling vrstva a plne prepojend vrstva (fully-connected layer). Rozne kombinécie
tychto vrstiev spojené jedna za druhov potom tvoria konvoluénd neurénovu sief. Na ob-
razku 3.2 je ukdzka architektiry velmi jednoduchej konvoluénej neurénovej siete urcenej na
klasifikdciu ruéne pisanych ¢islic z ddtovej sady MINST [12].

3.2.2 Konvoluéna vrstva

Konvolu¢né vrstva je, ako jej nazov napovedd, klicova pre samotny koncept fungovania
konvolu¢nych neurénovych sieti. Tato vrstva sa sklada zo stiboru naucitelnych konvoluc-
nych jadier,zvanych aj filtre, ktoré su relativne malych rozmerov, ale siahaju cez celd hibku
vstupu. Vahy tejto vrstvy predstavuju koeficienty tychto filtrov. Vrstva spracovava data na
vstupe tak, Ze spocita konvoliciu kazdého konvoluéného jadra cez celd priestorovi dimen-
zionalitu vstupu, a vyprodukuje tak 2D aktivacnd mapu. Td je mozné vizualizovat vo forme
tepelnej mapy. Konkrétny priklad je zobrazeny na obrazku 3.4.

Vypocet konvolicie s konvoluénym jadrom spociva vo vypocte sumy vstupu vahovaného
prislusnym koeficientom konvolu¢ného jadra pre kazdu jeho poziciu tak, ako je to ukazané
v obrazku 3.3. V procese ucenia su tieto koeficienty konvolu¢ného jadra upravované tak,
aby reagovali na Specificky priznak na danej pozicii. Kazdé konvolucné jadro produkuje
samostatni aktivacni mapu, a tie s naskladané nad seba, aby vytvorili findlny vystup
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konvoluénej vrstvy. Vystupom konvolucénej vrstvy je teda tolko aktivacnych mép, kolko
konvoluénych jadier (filtrov) obsahuje.

Ako uz bolo spomenuté, pri klasickych neurénovych sietach vniké pri obrazovom vstupe
problém s velkym poc¢tom parametrov. Tento problém je zapri¢ineny plnym prepojenim ne-
urénov. Konvoluéné neurénové siete riesia tento problém tak, ze obmedzuji toto prepojenie
neurénu len na mali oblast vstupu, ktord sa nazyva receptive field. T4 mdze nadobudat
rozliéné rozmery.

Pre spominany priklad obrazka s rozmermi 64 x 64 to vyzera nasledovne. Pri pouziti
receptive field rozmeru 6 x 6 s plnym prepojeni v smere hibky sa dostdvame na 108 paramet-
rov (6 x 6 x 3), ¢o je vyznamny ubytok vo¢i plnému prepojeniu pri Standardnej architektire
neurénovej siete, ktoré viedlo k 12188 vaham pre kazdy neurédn.

Dalsiu optimalizaciu dosahuji CNN pomocou optimalizicie dimenzionality vystupu.
Dimenzionalita vystupu konvoluénej vrstvy je zavisla na hyper-parametroch, ktorymi st
hibka, stride (krok) a sposob dopliiania hodnét vstupu (padding) pre vypocet konvolicie
na okrajoch vstupu.

Hibka

Parameter hibka alebo aj pocet filtrov slizi na Specifikovanie hibky vystupu konvolu¢nej
vrstvy. Z pohladu architektiry predstavuje tdto hodnota pocet konvolu¢nych jadier (filtrov)
danej vrstvy. Ako bolo spomenuté, pre kazdy filter je na vystupe produkovand jedna akti-
vacnéd mapa, ktord zachytava urcity priznak. Redukcia hibky vedie k vyznamnému znizeniu
poctu parametrov, avsak aj k znizeniu schopnosti modelu rozlisovat komplikovanejsie vzory.

Stride

Tento hyper-parameter vyjadruje krok posunu konvolu¢ného jadra po priestore vstupu.
Nizke hodnoty kroku vedi k velkému prekryvu receptive field, a teda produkuju velké
aktivacné mapy. Velké hodnoty naopak redukuji prekryv a teda aj rozmery aktivacnych
map.

Padding

Padding riesi pripad vypoc¢tu konvolicie pre okrajové pixely. Kedze konvolu¢né jadro sa
posuva po vstupe, na okraji nastava situdcia, kedy cast konvoluéného jadra siaha mimo
vstup. Aby bolo mozné konkrétne spocitat konvoliciu pre tento pripad, je potrebné hodnoty
vstupu na poziciach, kde konvoluéné jadro vyénieva za hranicu vstupu, doplnit nulami. Toto
zamedzi strate informacii na okraji vstupu, a taktiez redukuje stratu rozlisenia na vystupe.

3.2.3 Pooling vrstva

Uéelom pooling vrstvy je redukcia dimenzionality vstupu, a teda aj dalsia redukcia po-
¢tu parametrov. Pracuje nad vietkymi aktivaénymi mapami na vstupe, teda v celej hibke
vstupu. Samotné redukcia dimenzionality prebieha najcastejSie s vyuzitim funkcie maxi-
mum. Tento druh poolingu sa preto nazyva ako max-pooling. Okrem max-poolingu sa
casto pouziva aj tzv. average-pooling, ktory ako nazov napoveda, vyuziva vypocet aritme-
tického priemeru. Parametrami pooling vrstvy si velkost filtru a krok posunu po vstupe
(stride). Pri max-poolingu je pre jednotlivé poziciu filtra na vystup privedené maximum
hodnét v oblasti pod filtrom. NajcastejSie st pouzivané pooling vrstvy s rozmermi filtra
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Obr. 3.3: Grafické znazornenie vypoctu konvolicie vstupu a filtra, kde pg oznacuje poziciu
stredu konvolu¢ného jadra na vstupe. Hodnota vystupu pre dand poziciu sa spocita ako
vazeny priemer hodndt vstupu pod filtrom, kde vahy predstavuji koeficienty filtra na danej
pozicii. Obrézok bol prevzaty zo zdroja’.

2 x 2 a krokom 2. To vedie na redukciu sirky a vysky vstupu na poloviént, pricom hibka
zostane zachovana. Alternativne sa pouziva tzv. prekryvajuci sa pooling s velkostou filtra
3 x 3 a krokom 2. Pouzitie velkosti filtra vacsej ako 3 vedie z dévodu stratovému charakteru
tejto vrstvy zvycajne k zhorsenej vykonnosti modelu. Ukazku transformacie vstupu pooling
vrstvou ukazuje obrazok 3.5.

3.2.4 Batch Normalizacia

Batch normalizécia [10] je technika normalizdcie aktivacii medzi jednotlivymi vrstvami hl-
bokych neurénovych sieti. S cielom redukcie vypocetnej naro¢nosti sa vsak tato normaliza-
cia vykondvand vramci mensich podmnozin trénovacich dat (mini-batches). Tato technika
umoznuje vyuzivanie vyssich hodnot rychlosti ucenia (learning rate), ¢im zrychluje proces
tréningu siete. Okrem toho taktiez zlepsuje schopnost generalizicie modelu. V stcastnosti
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Obr. 3.4: Vizualizované aktivicie prvej konvolucnej vrstvy zo spominanej jednoduchej ne-
urénovej siete po natrénovani na datovej sade ruc¢ne pisanych c¢islic MINST. Obréazok bol
prevzaty z [17].

>
>

12 32 9 2 2x2 max-pooling 32 1

Obr. 3.5: Schematickd ukazka vstupu a vystupu max pooling vrstvy. V tomto pripade bola
pouzitd max-pooling vrstva s velkostou filtra 2 x 2 a krokom (stride) rovnym hodnote 2. Na
obrazku je mozné pozorovat, ako aplikacia tejto vrstvy na vstup s rozmermi 4 x 4 viedla
na redukciu rozmeru na 2 x 2.

je tato technika hojne vyuzivand v ramci réznych typov neurénovych sieti vratane konvo-
lu¢nych.

3.3 Stacked Hourglass Network

Stacked Hourglass Network [18] je architektira konvoluénej neurénovej siete urcend na
regresiu klucovych bodov vo forme skére pre kazdy pixel (tzv. heatmap regression). Tato
architektura bola pévodne navrhnuta pre pouzitie v oblasti odhadu pézy Tudskej postavy,
kde je vyuzivand na detekciu a lokalizaciu jednotlivich kibov.

Ako je vidiet na schéme v obrazku 3.6, siet pozostiva z niekolkych takzvanych Hourg-
lass modulov, ktoré si naskladané jeden za druhym. Hourglass modul ma tvar presypacich
hodin, a funguje na principe encoder-decoder bloku s vyuzitim tzv. skip connections (prepo-
jenia s vynechanim niektorych vrstiev). Uéelom vynechania vrstiev je zachovat priestorové
informacie vo viacerych rozliSeniach. Spojenie viacerych Hourglass modulov za seba tak,
ze vystup predoslého modulu je vstupom nasledujiceho, spolu s vypoctom chyby na kaz-
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Obr. 3.6: Schéma architektiry Stacked Hourglass Network. Siet je tvorena niekolkymi za
sebou zretazenymi Hourglass modulmi. Obrézok prevzaty zo zdroja [18].

Obr. 3.7: Zjednodusena schéma jedného Hourglass modulu. Kazdy blok predstavuje je-
den rezidudlny blok popisany v sekcii 3.3.1. Na obrazku je mozné vidiet taktiez aj tzv.
skip connections, ktoré zabezpecuju zachovanie informacii v réznych rozliSeniach tak, ze
zachovavaju mapy priznakov z jednotlivych krokov enkdédovania, a tie sa nasledne scitaju
s mapami prislusnych rozmerov pri procese dekédovania.Obrézok prevzaty zo zdroja [18].

dom vystupe umoznuju sieti iterativne prehodnocovat priestorové vztahy na vyssej trovni,
a zlepsovat tym presnost findlnych predikcii.

3.3.1 Architektiira Hourglass modulu

Ako bolo spomenuté, Hourglass modul ma tvar presypacich hodin. Pri zachovani tohto
tvaru vSak existuje viacero alternativ vo volbe pouzitych vrstiev. Autori sa na zaklade
experimentov rozhodli pre pouzitie tzv. rezidualnych uciacich modulov. Na obrazku 3.7 je
zobrazend schéma Hourglass modulu, kde kazdy blok reprezentuje jeden rezidualny modul.
Rezidualny modul sa skladd z 2 konvoluénych vrstiev s filtrami velkosti 1 x 1 a jednej
s filtrami 3 x 3. Okrem toho vyuziva Batch normalizaciu medzi jednotlivymi konvolu¢nymi
vrstvami. Ako aktivaénd funkcia je vyuzitda ReLu. Schéma rezidudlneho modulu je zobrazené
na obrazku 3.8.
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Obr. 3.8: Schéma rezidualneho modulu. Cisla nad blokmi popisuji parametre konvoluc¢nej
vrstvy (pocet filtrov x rozmer filtra x krok)

3.3.2 Koncept Intermediate supervision

Koncept priameho dozoru (Intermediate supervision) spociva vo viacndsobnom vyhodno-
covani chybovej funkcie pre takzvané pomocné predikcie. Tieto pomocné predikcie s pro-
dukované na vystupe kazdého Hourglass modulu, pricom ako findlna predikcia sa potom
pouzije vystup z posledného bloku. Kedze pozicie jednotlivych kibov pri odhade Iudskej
pézy su vzajomne zavislé, musi sief vnimat jednotlivé priznaky nielen v lokdlnom, ale aj
v globdlnom kontexte. Produkcia pomocnych predikcii niti siet udrziavat si prehlad o tychto
globalnych vztahoch uz v skorsich fazach. Opakované prehodnocovanie jednotlivymi Hourg-
lass modulmi umoznuje tieto globalne priznaky lepsie vyhodnotit a korigovat na ich zédklade
prvotné predikcie. Z tohto dévodu je princip iterativneho vyhodnocovania v réznych po-
dobéach vyuzivany v modeloch na odhad pézy ludskej postavy, ale hodi sa vSade tam, kde
existuju vyznamné priestorové vztahy detegovanych kltucovych bodov.
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Kapitola 4

Navrh

4.1 Volba pristupu k detekcii a lokalizacii krabice

Ako bolo nacértnuté v kapitole 2, existuje viacero pristupov k detekeii a lokalizacii objektov.
Tato praca sa zaobera detekciu krabic z pohladu detekcie objektov tvaru kvadra, pri com
vyuziva detekciu a lokalizaciu klicovych bodov. Jednotlivé kltcové body v tomto pripade
predstavuji ¢asti krabice ako st rohy a hrany (hranové body), ktoré st typické pre geomet-
ricky tvar krabice — kvader. Vyhodou tohto pristupu je fakt, ze umoznuje presnejsi popis
pozicie detekovaného objektu ako je tomu v pripade detekcie objektu ako celku s vystupom
v podobe osovo zarovnaného bounding boxu. Tato reprezenticia totiz nieje dostato¢na na
to, aby popisala orientaciu objektu v priestore a informécia o rozmeroch objektu je tak-
tiez iba ciasto¢né. Z pohladu pouzitej technoldgie detekcie kltic¢ovych bodov praca vyuziva
nepriamu regresiu kluc¢ovych bodov s vyuzitim konvoluénych neurénovych sieti.

kedZe je tento problém v niektorych aspektoch podobny. Podobne, ako si pri odhade pdzy
ludskej postavy lokalizované jednotlivé kiby, ktoré spoloéne popisuju poziciu a priestorovi
orientdciu torza ako celku, tento systém vyuziva detekciu rohov a hranovych bodov s cie-
Jom popisat poziciu krabice. Analogicky k odlignosti jednotlivych kibov na tele je mozné
rozlisit niekolko typov rohov a hran na ziklade definovanych kritérii. Napriklad to moze
byt rozlicny pocet viditelnych stien, ktoré sa podielaji na danom rohu, rozlisenie obrysovej
a vnutornej hrany a podobne. Konkrétne rozdelenie hran a rohov na jednotlivé triedy je
popisané v kapitole 4.3.1.

4.2 Navrh systému

Navrhovany systém ma za tlohu detegovat instancie krabic v standardnom RGB obrazku.
KedZe sa jedna o komplexni tlohu, spracovanie prebieha po ¢astiach v niekolkych krokoch.
Na zéklade toho bol systém rozdeleny na viacero Casti s cielom rozdelit zodpovednost za
jednotlivé kroky. Toto rozdelenie je schematicky znédzornené na obrazku 4.1.

Prvym krokom je detekcia hranovych bodov a rohov krabic. Tuto tlohu plni konvoluéna
neurénova siet, konkrétne siet s architektirou Stacked Hourglass (kap. 3.3). Vystupom
tohoto kroku sii predikcie vyskytu jednotlivych typov rohov a hranovych bodov. Tie st
reprezentované formou matice pre kazdy typ rohu a hrany, ktora predstavuje tzv. confidence
mapu — hodnota na danej pozicii predstavuje skére vyskytu na danej pozicii.
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Obr. 4.1: Zjednoduseny diagram architektiry systému. Modré bloky symbolizuji jednotlivé
hlavné casti detekcnej pipeline. Na obrazkoch st ukazané priklady vstupov a vystupov
jednotlivych casti systému.

Vystup neurénovej siete je potom spractvany castou systému zvanou dekodér s cielom
ziskat konecny vystup v podobe jednotlivych krabic popisanych mnozinami hran a rohov.
Na to je potrebné najprv urcit na zaklade vystupu CNN — confidence map sdradnice jed-
notlivych rohov.

Po tom, ¢o st zname staradnice jednotlivych hran a rohov, nasleduje proces zoskupenia
na jednotlivé objekty — krabice. KedZe systém vyuziva pristup k detekcii tzv. zdola hore,
nieje dostacujuce jednotlivé rohy jednoducho prepojit do tvaru kvadra. Najprv je totiz
nutné priradit detekované klicové body jednotlivym instanciam krabic, ktorych sa mohlo
na vstupe vyskytovat lubovolné mnozstvo. Pri tom vsak treba brat do ivahy taktiez fakt,
ze informécie o poziciach hran a rohov moézu obsahovat chyby. Presnejsie mozu nastat
dva pripady, a to chybajice body, ale aj falosné detekcie v miestach, kde sa roh/hrana
v skuto¢nosti nenachédza. Dalsou tilohou dekodéra je teda snaha identifikovat tieto situdcie,
a ak je to mozné ich aj korigovat, aby vystup ¢o najlepsie odpovedal realite.

4.3 Datova sada

Kedze stcastou systému je konvoluéna neurénova siet, je potrebné zaobstarat dostatocne
velku datova sadu karténovych krabic pre jej tréning. Vécsionou je v podobnych pripadoch
najvyhodnejsie siahnut po uz existujicej verejne dostupnej datovej sade, a to ako z dévodu
Setrenia Casu potrebného pre jej ziskanie, tak pre moznost priameho objektivneho porovna-
nia s existujucimi rieseniami. Kvoli Specializacii tohto systému vsSak tato moznost odpada,
nakolko verejne dostupnd datova sada krabic doposial neexistuje. Preto je nutné ako stucast
tejto prace tato datova sadu vytvorit.

To spociva v ziskani vhodnych fotografii krabic a néslednej anotécii. Pre ucely tejto
prace je potrebné anotovat pozicie rohov spolu z ich triedou a taktiez pary bodov popisujt-
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Obr. 4.2: 6 rozliénych typov rohov na zdklade poc¢tu viditelnych stien ktoré ho tvoria a toho
¢i sa nachadza na prednej alebo zadnej strane. Dva rozdielne typy hran st odlisené farebne
a to ¢ervenou vnitorné hrany a ¢iernou okrajové hrany.

cich zaciatok a koniec hrany spolu s jej typom. Pre proces vyhodnocovania buda anotované
taktiez osovo zarovnané obdlznikové oblasti (bounding-boxy) pokryvajice jednotlivé kra-
bice.

Nakolko je proces tvorby datovej sady ¢asovo naroc¢ny, bude jeho tvorba prebiehat po
castiach. Na zaciatku bude vytvorend prvotnd datova sada pozostavajica z mensieho mnoz-
stva (150-200) anotovanych obrazkov krabic pre poéiatoény vyvoj. T4 bude nasledne prie-
bezne rozsirovana o dalsie snimky. Podrobnejsie informécie o procese tvorby datovej sade
st uvedené v kapitole 5.1.

4.3.1 Triedy hran a rohov

S cielom zachytit dodato¢né informacie, ktoré mozu byt vyuzité pre presnejsiu identifikdciu
orientacie krabice, a pripadne taktiez pre pouzitie pri korekcii chyb v detekciach, boli hrany
a rohy rozdelené do niekolkych tried. Konkrétne sa jedna o 2 triedy hran a 6 tried rohov.
Hrany st rozdelené na obrysové a vnutorné. Obrysové hrany su tie, ktoré tvoria siluetu
krabice. Vnutorné si naopak tie, ktoré sa nachiddzaju na obrazku v rdmci obrysu, a teda
obrys neovplyvnuji. Rohy sa delia podla poctu viditelnych stran, kde mézu nastat pripady
s jednou, dvoma a tromi stranami. Dalej sa rohy rozdeluju podla toho, ¢ sa nachadzaji na
prednej strane alebo zadnej strane krabice. Tieto 2 kritéria tvoria v kombinaciach 6 tried
rohov. Redlne priklady jednotlivych typov hran a rohov st zobrazené na obrazku 4.2.
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4.4 Detekcia hran a rohov

Detekcia hran a rohov je v ponimani tohto systému specializovany pripad detekcie klticovych
bodov. KedZe roh tvori priesecnik hran, teda jeden konkrétny bod, mdézeme ho priamo
reprezentovat jednym klicovym bodom. Mensi problém nastéva pri hrane, nakolko ta je
redlne tvorend nekonecnym mnozstvom bodov. V realite je vSak vstupny obrazok diskrétny
a hrana je na nom vyobrazena na koneénom mnozstve pixelov. Pre tucely tohto systému teda
moze byt hrana interpretovand ako koneéni mnozinu hranovych bodov. Ziskanie tychto
bodov z pociato¢ného a koncového bodu danej hrany spociva v rasterizaciou tejto tsecky.

Po tom, ¢o sme si ujasnili spésob vyjadrenia hrdn a rohov v podobe klticovych bodov
je potrebné zvolit konkrétny sposob ako tieto klicové body detektovat. Ako je spomenuté
v kapitole 2.2, existuju 2 zdkladné pristupy k detekcii kIicovych bodov pomocou konvo-
luénych neurénovych sieti, a to je priama regresia(kap. 2.2.1) a tzv. regresia tepelnych
mép(kap. 2.2.2). Tento systém vyuziva metédu regresie tepelnych map, a to najmé z do-
vodu ze sa radi do kategorie detektorov s pristupom zdola hore (bottom-up). Preto je nutné,
aby metdda detekcie klicovych bodov umoznovala detekciu viacerych instancii daného typu
kIt¢ového bodu, ¢o tato metéda na rozdiel od priamej regresie spliia. Dalsim doévodom je
aj uz spominané lepsia presnost tohoto pristupu pozorovana v oblasti odhadu pézy ITudskej
postavy.

4.4.1 Volba architektiiry CNN

Momentélne existuje pomerne velké mnozstvo architektir neurénovych sieti urcenych na
detekciu klicovych bodov pomocou regresie tepelnych mép, ktoré pripadaji do tvahy pre
vyuzitie v tomto systéme. Preto je nutné zvazit ktortd z dostupnych architektar pouzif. Pri
tomto rozhodnuti je potrebné prihliadat na niekolko aspektov. Prvym z nich je presnost
detekcie. KedZe vécsina z tychto architektir mé svoj povod v oblasti odhadu poézy Tud-
skej postavy mozeme ziskat prehlad o ich vykonnosti na zaklade dosiahnutych vysledkov
v tejto oblasti. KedZe sa vSak jedna iba o ¢iastocne podobny problém, si tieto informécie
o vykonnosti skér prehladného charakteru, a je mozné, Ze pre tento problém by sa vy-
sledky jednotlivych architekttr miery 1igili. Dalsimi délezitymi rozhodovacimi kritériami si
rychlost inferencie, a v neposlednom rade aj dostupnost implementacie modelu.

Na zaklade hore uvedenych kritérii som sa rozhodol pouzit architektiiru Stacked Hourg-
lass Network, ktorej blizsi popis mozno najst v kapitole 3.3

4.5 Spracovanie vystupu CNN

Vystupom konvoluénej neurénovej siete je niekolko tzv. confidence méap, jedna pre kazdy
typ kldcového bodu. Tie popisuja skére vyskytu daného klic¢ového bodu na odpovedajicej
pozicii vstupu. Tento vystup je vsak potrebné dalej spracovat az do podoby kone¢ného vy-
stupu. Tou je mnozina detegovanych krabic, kde kazda je popisand mnozinou hran a rohov.
Toto spracovanie je tilohou dalsej ¢asti systému zvanej dekodér. Spracovanie prebieha v nie-
kolkych krokoch odpovedajtcich jednotlivym problémom, ktoré je potrebné vyriesit. Tymi
su separdcia instancii, prevod z confidence map na siradnice, identifikacia parov rohov tvo-
riacich hrany a korekcia pripadnych chyb, ktoré vznikli z dévodu nespravne detegovanych
kltdcovych bodov.
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4.5.1 Separacia krabic

KedZze systém je zalozeny na bottom-up pristupe, na vstupe sa moze vyskytnut viacero
inStancii detegovanych objektov bez apriérnej informdcie o ich poéte a pozicii. Ulohou sys-
tému je teda identifikovat jednotlivé instancie krabic a kazdej z nich priradif prislusnu
podmnozinu detegovanych rohov a hran, ktoré ju tvoria. Pre tento tcel systém vyuziva
separaciu na zaklade obrysov krabic. Tento krok je mozné vykonat este pred procesom
parovania detegovanych rohov a umoznuje identifikovat prvotnych kandidatov na samos-
tatne stojace instancie. Tie st potom spracovavané separdtne. Problémom je vSak pripad
prekrytia krabic, ktory je potrebné odhalif v rdmci procesu parovania rohov.

4.5.2 Ziskanie stiradnic rohov

Miesta s vysokymi hodnotami v confidence mapach jednotlivych tried predstavuja pravde-
podobné pozicie klicovych bodov. Pre dalsie spracovanie je vsak potrebné ziskat mnozinu
detegovanych rohov popisanych ich siradnicami. Pre top-down pristup je typické povazovat
za poziciu kltcového bodu poziciu maxima confidence mapy pre dant triedu kltcovych bo-
dov. Pri bottom-up pristupe, ktory vyuziva tento systém, je vsak tento spésob nevhodny,
nakolko sa mo6ze v detekcii vyskytovat Tubovolné mnozstvo klicovych bodov daného typu.
Pouzitie maxima by v tomto pripade viedlo k extrakcii iba jedného z nich, zatial ¢o vsetky
ostatné by boli ignorované. Navrhovany sposob spociva v potlaceni miest s nizkym skére
(non-maximum-suppression), potom nasleduje identifikdcia izolovanych oblasti s nenulo-
vym skére a nasledne ndjdenie stradnic odpovedajicich jednotlivym oblastiam, a teda aj
kldic¢ovym bodom.

4.5.3 Identifikacia parov rohov

V momente, kedy st zndme pozicie rohov a hran krabice, mé systém vsetky potrebné infor-
maécie na zostavenie modelov krabic. Je vSak nutné tieto informacie spravne interpretovat
vo vzajomnej suvislosti. Konkrétne je potrebné identifikovat jednotlivé pary rohov, ktoré
tvoria hrany krabice. Pre tento tcel je vhodné vyuzif confidence mapu hranovych bodov.
Ak dany par rohov skutoc¢ne tvori hranu, lezia na ich spojnici hranové body, a teda s na ich
spojnici vysoké hodnoty v confidence mape hran. Na zaklade poc¢tu nenulovych miest v con-
fidence mape okolo tejto spojnice teda moze byt ucinené rozhodnutie, ¢i prave skiimany par
rohov predstavuje hranu alebo nie.

4.5.4 Korekcia chyb

Kedze pri detekcii rohov a hran mohlo d6jst k chybam, mo6zu nastat pripady, kedy vysledné
modely detegovanych krabic nemaji korektny tvar. Prikladom moze byt napriklad absencia
jedného z rohov a z toho plyntca chybajica hrana ¢i viaceré hrany. Nepresnost moze nastat
aj v procese identifikdcie parov rohov, napriklad z dévodu blizkosti dvoch rohov. V tychto
pripadoch je mozné vyuzit fakt, ze krabice maju z velkej vacsiny tvar kvadra. S vyuzitim
geometrie je teda mozné niektoré z tychto chyb identifikovat a do urcitej miery aj korigovat.
Konkrétne sa da pre tieto icely vyuzit najméa rovnobeznost a rovnost rozmerov protilahlych
stien, na zaklade ¢oho je mozné v niektorych pripadoch odhadnit poziciu chybajiceho rohu.
Taktiez je mozné vyuzit fakt, ze obrysové hrany krabice musia tvorit uzavrett komponentu,
a teda pokial tomu tak nieje, niektora z obrysovych hran chyba. Konkrétne pripady a pouzité
algoritmy su blizsie popisané v kapitole 5.5.4.
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Kapitola 5
Realizacia

V tejto kapitole bude detailne popisany postup realizdcie navrhnutého systému na detekciu
krabic. T4 prebiehala vo viacerych krokoch, menovite tvorba datovej sady, tréningu konvo-
lu¢nej neurénovej siete pre detekciu rohov a hran a implementécia algoritmov pre spracova-
nie vystupu konvoluc¢nej neurénovej siete do podoby konec¢ného vystupu — modelov krabic.
Kazdy zo spominanych krokov bude v tejto kapitole podrobne popisany v prislusnej sekcii.

5.1 Tvorba datovej sady

Kedze ziskanie datovej sady bolo nutnou podmienkou pre vyvoj detektora, bolo ziskanie
prvotnej datovej sady prvym krokom pred zacdiatkom samotnej implementicie systému.
Aby bol systém dostatoéne komplexny, je potrebné zaistit dostatocni rozmanitost a to
z pohladu viacerych aspektov. Medzi tieto aspekty patri velkost krabice, farba krabice,
typ pozadia, orientacia na snimku, pocet krabic a dalsie. Prvotnd datova sada bola zlo-
zena najmaé z jednoduchsich pripadov v podobe kontrastnejsich pozadi a vic¢sieho rozmeru
krabic, ktoré sa zvida vyskytovali samostatne. Umyslom jednoduchsej datovej sady bolo
najprv overit funkénost samotného konceptu detekcie rohov a hranovych bodov na jed-
noduchych pripadoch. Problematické pripady boli do datovej sady dopliiované postupne
v procese jej priebezného rozsirovania. Tieto problematické pripady spocivali najméa v me-
nej kontrastnom pozadi, vyskyte viacerych instancii krabic, ktoré sa pripadne prekryvaju,
mensej velkosti krabice na snimku a tak dalej.

Prvym krokom pri samotnej tvorbe datovej sady bolo ziskanie fotografii krabic. Snimky
boli odfotografované mobilnym telefénom v prostredi doméacnosti. Fotografie maji roézne
typy pozadi a to ako jednofarebné, tak aj vzorkované ako napriklad koberec, plavajica
podlaha a iné. Na niektorych snimkach sa taktiez v pozadi vyskytuji iné objekty, najméa
casti nabytku. Na snimkoch sa nachadzaja rézne pocty krabic, zvicsa 1-2, v niektorych
pripadoch aj 3 a 4. Z pohladu svetelnych podmienok boli fotografie zhotovované za umelého
aj denného svetla. Po zozbierani fotografii nasledovala ich anotacia—vyznacenie jednotlivych
kldcovych bodov.

5.1.1 Anotacie

Anotovanie fotografii spocivalo primarne vo vyznaceni kltic¢ovych bodov, konkrétne rohov
a hranovych bodov. V pripade rohu anotéacia obsahuje jeho stradnice a triedu. Kedze hranu
v jej diskrétnej podobe na obrazku tvori niekolko hranovych bodov, ktoré tvoria tsecku —
hranu, boli hrany anotované v podobe stradnic zac¢iatku a konca hrany spoloc¢ne s informa-
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Obr. 5.1: Ukazka niekolkych fotografii z datovej sady.

ciou o type hrany. Na anotaciu klic¢ovych bodov bol pouzity jednoduchy vlastny anotacny
nastroj vytvoreny pre tento ucel. Anotédcie rohov a hran st ulozené vo forméte csv.

Okrem klicovych bodov boli taktiez anotované regiony s jednotlivymi krabicami v po-
dobe bounding-boxov pre testovaciu datovi sadu. Bounding box anoticie st v textovom
formate YOLO'! a boli vytvorené s vyuzitim programu Labellmg”. Bounding box anotécie
boli v ramci tejto prace vyuzité za tcelom vyhodnotenia tspesnosti jedného z algoritmov
na identifikaciu a separaciu jednotlivych instancii.

5.1.2 Rozdelenie pre tréning a vyhodnocovanie

Aby bolo mozné natrénovany model objektivne vyhodnotit, bola ditova sada rozdelend
na tri Casti. Tymi st konkrétne tréningovi sada, validacna sada a testovacia sada. Toto
rozdelenie mé za ciel zabezpecit moznost vyhodnotenia nad nevidenymi datami, a teda
overit schopnost generalizacie modelu. Schopnost generalizovat je totiz klucova pre realne
pouzitie, kde st jednotlivé vstupy spravidla vopred nevidené.

Niekedy je zvykom pouzit rozdelenie len na dve casti, a to tréningova a validacni.
V tomto pripade vSak moze nastat problém takzvaného pretrénovania na valida¢nych da-
tach (validation data overfitting) [19]. Tento jav je sposobeny opakovanym ladenim hyper
parametrov modelu na zaklade vykonnosti modelu na validacnej datovej sade. Z tohto do6-
vodu je vhodnejsie oddelit este jednu disjunktnid mnozinu testovacich dat, ktoré budu slazit
na findlne vyhodnocovanie modelu. Samotné rozdelenie datovej sady na uvedené tri casti
bolo prevedené nahodne v pomere 80:10:10 (v poradi trénovacia, testovacia a validaénd
sada).

1h‘l:tps ://towardsdatascience.com/image-data-labelling-and-annotation-everything-you-need-
to-know-86ede6c684bl
2https://github.com/tzutalin/labelImg
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5.2 Pouzité implementacné technolégie

0 s b
A pgthOﬂw “OpenCV |.‘ Tensor ﬁNumPy

Obr. 5.2: Logda pouzitych technoldgii.

Systém bol implementovany v programovacom jazyku Python verzie 3.8. Tento jazyk som
zvolil najmé z dovodu, ze umoznuje rychle prototypovanie a taktiez kvoli dostupnosti mnoz-
stva kniznic z oblasti pocitacového videnia, neurénovych sieti a vizualizacie dat.

Na implementéciu Konvoluénej neurénovej siete bol vyuzity framework Tensorflow [15]
vo verzii 2. Pri implementacii dekodéra vystupu konvolu¢nej neurénovej siete su vyuzité
niektoré funkcie kniZnice pre spracovanie obrazu OpenCV® a taktiez je v implementacii
niektorych algoritmov vyuzita kniznica pre akcelerdciu vipo¢tov NumPy®. Pre tcely vizu-
alizécie bola vyuzita kniznica Matplotlib®.

5.3 Implementacia siete s architektirou Stacked Hourglass

KedZze povodna autorskd implementéacia tejto architektiry nieje volne dostupnad, vyuzil som
verejnii implementdciu v jazyku Python vyuzivajicu framework Tensorflow 2°. T4 bola
nasledne modifikovana pre potreby detekcie rohov a hran krabice. Z pohladu architektary
neurénovej siete tato modifikacia spocivala najmé v zmene poctu vystupnych kanalov na
pocet odpovedajici poctu tried hran a rohov.

Nasledne boli na zaklade experimentov a priebezného vyhodnocovania tispesnosti vyko-
nané aj dalsie zmeny, medzi ktorymi bolo zvic¢senie rozlisenia vstupného obrazka, a teda aj
velkosti vystupnych confidence map a dalsie. V nasledujtcich sekciach sa nachadza presnejsi
popis prevedenych experimentov a jednotlivych modifikécii, ktoré boli na zdklade tychto
experimentov aplikované.

5.3.1 Pocet Hourglass modulov

Ako bolo popisané v kapitole 3.3, siet architektury Stacked Hourglass Network sa sklada
z niekolkych Hourglass modulov. Pocet tychto modulov je mozné menit s cielom najst ide-
alny pocet z hladiska rychlosti a presnosti predikcii. ZvySovanie poctu tychto modulov vedie
k viacnasobnému iterativnemu prehodnocovaniu, a teda teoreticky k vacsej presnosti. Na
druhej strane vSak taktiez vedie k narastu poc¢tu parametrov siete. To vedie k zvySenym
narokom na vypocetny vykon a paméft, a teda aj k spomaleniu inferencie. Prilis velky pocet
parametrov modelu moéze zapriCinit taktiez vac¢siu nachylnost k pretrénovaniu, respektive
vicsie naroky na velkost datovej sady, aby k pretrénovaniu nedochédzalo. V ramci expe-
rimentov bola testovana vykonnost jednotlivych konfigurdcii, a to z pohladu presnosti aj
rychlosti modelu. Vysledky sa prezentované v tabulke 5.1.

3https://opencv.org/

‘https://numpy.org/

https://matplotlib.org/
Shttps://github.com/ethanyanjiali/deep-vision/tree/master/Hourglass/tensorflow
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Tabulka 5.1: Tabulka zobrazuje vysledky experimentalneho vyhodnotenia architektir s roz-
nym poc¢tom Hourglass modulov. Pre jednotlivé konfiguricie bola vyhodnotena presnost
detekcie s vyuzitim metriky PCK(kap. 2.4.1) a recall pre rohy krabice. Pri vyhodnocovani
metrik PCK a recall bola pouzita hodnota prahu relativnej vzdialenosti o = 0.5. Taktiez
bol vyhodnoteny cas inferencie v milisekundéch ako priemernd hodnota z 1000 inferencii
na grafickej karte Nvidia GTX1060.

# Hourglass modulov Avg. PCK Avg. recall Cas inferencie [ms]

2 0.867 0.787 63
3 0.886 0.778 93
4 0.870 0.795 123
5) 0.872 0.787 150
6 0.0.873 0.751 181

Tabulka 5.2: Tabulka prezentuje vysledky experimentalneho vyhodnotenia siete architek-
tary Stacked Hourglass s povodnou hodnotou hibky mapy priznakov v porovnani s hodnotou
dvojnésobnou a polovi¢nou. Pre dand hibku priznakovej mapy bola vyhodnotend presnost
detekcie s vyuzitim metriky PCK a recall s prahom relativnej vzdialenosti o = 0.5 . Taktiez
bol vyhodnoteny c¢as inferencie v milisekundach ako priemer z 1000 inferencii na grafickej
karte Nvidia GTX1060. Pre toto porovnanie bola pouzita siet s 2 Hourglass modulmi.

Hibka mapy priznakov Avg. PCK @ 0.5 Avg. recall Cas inferencie [ms]

512 0.9142 0.729 135
256 (povodnd hodnota) 0.867 0.787 67
128 0.862 0.713 65

5.3.2 Hibka mapy priznakov

Dals{ experiment spoéival v zmene hibky mapy priznakov s ktorym siet pracuje. Ako bolo
popisané v kapitole 3.2.2, jednym z parametrov konvolucnej vrstvy je pocet filtrov. Kazdy
filter produkuje na vystupe vrstvy jeden kandl, ktory popisuje urcity priznak. Volba poctu
filtrov, a teda hibky mapy priznakov ovplyviiuje kolko réznych priznakov bude siet spraco-
vavat. Volba idealnej hodnoty zavisi na tom, kolko uzitoénych priznakov pre dany problém
déata obsahuju a je nutné ju volif experimentalne. Hodnota tohto parametru okrem presnosti
predikcie ovplyviniuje taktiez aj paméfové a vypocetné naroky modelu, a preto je nutné pri
jej volbe hladat urc¢ity kompromis medzi tymito aspektmi.

KedZe pouzita architektira bola vytvorend a optimalizovand za inym tucelom — odha-
dom Tudskej p6zy, rozhodol som sa experimentalne vyhodnotif aj iné ako p6vodné hodnoty
tohto parametru. Pévodne architektira pracuje maximalne s 256 filtrami. V ramci experi-
mentov bola testovana dvojnasobna hodnota a poloviénad hodnota. Vysledky st zobrazené
v tabulke 5.2.

5.4 Tréning konvolucnej neurénovej siete

Proces tréningu neurénovej siete prebiehal na stolnom pocitaci s grafickou kartou Nvidia
GTX 1060. 65 epoch tréningu trvalo na tomto hardware v priemere priblizne 12 hodin. Siet
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bola niekolkokrat opakovane trénovand a nésledne vyhodnocovand s cielom hladania najv-
hodnejsich hyper-parametrov. Konkrétne boli testované rozne hodnoty learning-rate spolu
s réznymi typmi optimizérov, rézne hodnoty batch size a dalsie. V pociatoc¢nej faze vznikali
pri tréningu problémy spdsobené nerovnomernou distribiiciou nulovych a nenulovych hod-
not v datach. Toto bolo vyrieSené modifikaciou chybovej funkcie, kde bolo experimentalne
testovanych niekolko jej variant. Okrem toho bol vyhodnocovany taktiez efekt vyuzitia
augmentacia trénovacich dat. Jednotlivé experimenty budd spolu s vysledkami popisané
samostatne dalej v tejto kapitole.

5.4.1 Syntéza ground-truth dat

Anotéacie obsahuju kltcové body popisané siradnicami a triedou, avsak vystup neurénovej
siete mé& podobu skére pre jednotlivé pixely v 8 kandloch (jeden kanal pre kazdu triedu).
7 tohto dovodu musia byt anotacie pre ucely tréningu konvertované do podoby zhodnej
s vystupom siete. Tento krok je potrebné aplikovat na kazdy obrazok v datovej sade.

Proces spociva vo vytvoreni tenzoru nil o rozmeroch 128 x 128 x 8, kde 8 reprezen-
tuje pocet tried rohov a hran a 128 predstavuje vysku a sirku vystupnej confidence mapy.
Nasledne je potrebné vlozit reprezentacie jednotlivych kltucovych bodov do prislusnych ka-
nélov na zéklade triedy klic¢ového bodu. Klicové body st reprezentované dvojrozmernou
Gaussovou krivkou, ktord ma maximum na pozicii bodu ktory predstavuje.

Prvy z parametrov Gaussovej krivky — strednd hodnota je teda urcena suradnicami
kldcového bodu. Druhy parameter — smerodajna odchylka je vopred pevne stanoveny, a to
zvlast pre rohy a hranové body, pricom jej hodnota bola zvolend experimentalne. Pri ro-
hoch je pouzitd hodnota 1.5 a pre hranové body hodnota 1.0. Experimenty ukézali, ze
zvéicsenie smerodajnej odchylky z hodnoty 1.0 na 1.5 pri rohoch vedia k malému zlepseniu
presnosti modelu v porovnani s hodnotou 1.0. Dalsie zviéSenie vSak sposobovalo problémy
kvoli ¢astejsiemu prekryvaniu jednotlivych kltic¢ovych bodov a neviedlo k dalsiemu zlepseniu
presnosti. Podobne tomu bolo aj pri hranédch, kde zvacésenie hodnoty nemalo pozadovany
efekt. Pravdepodobne tomu tak je z d6vodu, ze hranu tvori velké mmnozstvo hranovych
bodov blizko pri sebe, vdaka ¢omu hranové body zaberaji vyrazne vacésiu plochu ako rohy.

Priklad ground-truth confidence méap pre jednotlivé triedy rohov a hranovych bodov

b

vizualizovanych v podobe tepelnej mapy je mozné vidiet na obrazku 5.3

5.4.2 Chybova funkcia

Typicky pouzivana chybova funkcia (loss function) v tlohach regresie je priemernd stvorcova
chyba (mean squered error, skratene MSE). Z tohto dovodu bola MSE prvou volbou aj pre
tréning CNN tohto systému. Prvotné experimenty vsak ukazali problémy modelu naucit
sa predikovat Gaussové krivky predstavujice klucové body, najmé v pripade rohov. Ako
pric¢ina tychto problémov sa neskér ukéazala prave chybova funkcia.

Problém spociva v nerovnomernej distribtcii nulovych a nenulovych hodnét v trénova-
cich datach. Kedze v obrazkoch sa vyskytuje iba niekolko malo rohov, je pocet nenulovych
hodnét v ground-truth confidence mape pomerne maly v porovnani s nulovymi hodnotami,
ktoré predstavuju vsetky ostatné miesta v obrazku. Toto viedlo k tendencii neurénovej siete
naucit sa trividlne riesenia v podobe predpovede nulovych hodnot pre vsetky pozicie. Z do6-
vodu prevahy nulovych hodnét totiz toto rieSenie predstavuje lokdlne minimum chybovej
funkcie, v ktorom siet v priebehu tréningu uviazla.

Pre riesenie tohto problému bolo teda nutné chybovi funkciu modifikovat tak, aby tento
pripad dostato¢ne penalizovala. Pre tento tcel bola pouzita kombinacia MSE s vahovanim
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Obr. 5.3: Ukazka ground-truth dat pouzitych pre tréning. Na obriazku je mozné vidiet

niekolko confidence méap vizualizovanych vo forme tepelnej mapy. Kazda z nich popisuje
pozicie iného typu kltcovych bodov.

na zaklade podielu po¢tu nenulovych pixlov (oznacené ako ny) voci celkovému poctu pixlov
(w x h) v ground-truth datach. Vahy st definované pre kazdy pixel confidence mapy ako:

kde i a j predstavuja indexy odpovedajiceho pixlu. Nasledne sa spocita stvorcovy roz-
diel medzi predikciami a ground-truth datami pre jednotlivé pixely, ktory sa vynasobi pri-
slusnymi vdhami. Potom je tato matica hodndt redukovana na skalar — spocita sa aritme-
ticky priemer chyb na vsetkych poziciach :

w h
Lh Z Z y,] z] wij. (52)

5.4.3 Volba optimizéra

Povodnd praca navrhuje pouzitie optimizéra RMSprop [25] s hodnotou learning rate na
hodnote 0.00025 spolu s jednym znizenim na polovicu po tom, ¢o sa valida¢né chyba nezlepsi
v 5 po sebe idicich epochéch. V ramci prevedenych experimentov boli testované taktiez iné
optimizéry ako aj rézne hodnoty learning rate. Pre findlny tréning bol vyuzity optimizér
Adam [11] s pévodnymi hodnotami parametrov pre Tensorflow 2. Porovnanie je zobrazené
v tabulke 5.3.

5.4.4 Augmentacia dat

KedZze pouzitd vlastnd datova sada je pomerne mala, je vhodné vyuzit augmentéciu s cie-
lom zlepsit generaliza¢né schopnosti modelu. Z hladiska transformaécii boli experimentalne
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Tabulka 5.3: Tabulka prezentuje experimentalne zistené hodnoty metrik PCK a recall v za-
vislosti od optimizéra pouzitého pre tréning neurénovej siete. Metriky PCK a recall boli
vyhodnocované vzhladom k prahu relativnej vzdialenosti o = 0.5 . Pre toto porovnanie
bola pouzita siet s 2 Hourglass modulmi.

Optimizér Pociatocna miera ucenia Avg. PCK @ 0.5 Avg.recall

Adam 0.001 0.867 0.788
RMSprop 0.00025 0.871 0.728

Tabulka 5.4: Tabulka prezentuje experimentalne zistené hodnoty metrik PCK a recall pre
model natrénovany bez augmentécie trénovacich dat v porovnani s vyuzitim ndhodnej
zmeny jasu a kontrastu vramci urceného intervalu. V tomto pripade bol pouzity model s 2
Hourglass modulmi. Pri vyhodnocovani bol pouzitym prah relativnej vzdialenosti o = 0.5.

Augmentacia Avg. PCK @ 0.5 Avg.recall

ziadna 0.858 0.762
jas a kontrast 0.867 0.787

vyskusané rozlicné kombinacie. Z otestovanych transformaécii sa uplatnili zmena kontrastu
a zmenu jasu. Maximéalne hodnoty jasu a kontrastu boli stanovené na zaklade vizualneho
vyhodnotenia s cielom zamedzit nerealistickym transformacidm. Zmena jasu jednotlivych
trénovacich obrazkov prebiehala dynamicky pocas tréningu. Konkrétne bola v jednotlivych
tréningovych krokoch hodnota jasu a kontrastu zmenend o nadhodne vygenerovand hodnotu.
Za tymto ucelom boli pouzité funkcie z image modulu Tensorflow 2, a to konkrétne funkcia
random__contrast() s hodnotami faktoru zmeny 0.6 az 1.7 a funkcia random__brightness()
s hodnotou parametru max_ delta rovnou 20. Ukazka augmentovanej fotografie v porovnani
s pévodnou je zobrazend na obrazku 5.4.

Okrem toho bolo testované taktiez zmensenie obrazka s cielom zlepsit vykonnost pre
vzdialené a malé objekty. Toto vSak neviedlo k zZelanym vysledkom a spésobovalo znaény
pokles presnosti na netransformovanych valida¢nych datach. Vplyv pouzitia augmentacie
na vykonnost modelu je mozné pozorovat v tabulke 5.4.

5.5 Implementacia dekodéra

Cast systému zvana dekodér mé za tlohu spracovanie vystupu neurénovej siete do podoby
koneéného vystupu systému. V tejto kapitole budu detailnejsie popisané jednotlivé kroky
spomenuté v kapitole 4.5, a to najmé z pohladu implementécie algoritmov ktoré vyuzivaju.

5.5.1 Rozlisenie jednotlivych krabic

Pri odhade pézy s pristupom zhora dolu st najprv identifikované oblasti kde sa nachadzaju
jednotlivé instancie objektov a nésledne st detekované jednotlivé klucové body, ¢im sa
zabezpedi, ze vSetky kltcové body patria jednému objektu. Ako vsak bolo spomenuté tento
systém vyuziva pristup zdola nahor, a teda dekodér spracovava celit mnozinu klucovych
bodov, ktoré patria Iubovolnému poctu krabic, ktoré sa nachadzali na vstupnej fotografii.
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Obr. 5.4: VIavo vstupny tréningovy vstupny obrazok pred augugmentaciou, v pravo obrazok
po augmentacii. Augmentacia spociva v ndhodnej zmene kontrastu a jasu obrazka.

S cielom ziskat prehlad o oblastiach s jednotlivymi objektmi v podobe bounding box-
ov, podobne ako pri top-down detekcii, mézu byt vyuzité obrysové hrany krabice. Kazdu
krabicu totiz pre dany pohlad tvori niekolko obrysovych hran, ktoré spolocne definuju
oblast v tvare polygénu pokryvajticu celt krabicu. Jednotlivé polygény je mozné najst na
zéklade identifikdcie spojitych komponentov v predikcidch obrysovych hran. Na zdklade
tychto komponentov je nasledne mozné ziskat bounding boxy jednotlivych instancii krabic.
Konkrétne st stiradnice Tavého dolného rohu ziskané ako minimalne hodnoty x a y stradnic
danej komponenty a pravy horny roh analogicky ako hodnoty maximalne. Konkrétny priklad
s vizualizovanymi predikciami obrysovych hran a na zaklade nich uré¢enych bounding boxov
je zobrazeny v obrazku 5.5.

Problematické pre tento pristup si pripady, kedy sa jednotlivé instancie objektov pre-
kryvaji, a teda ich nemozno odlisit na zaklade izolovanych komponentov. V tomto pripade
su tieto prekryvajice sa objekty oznacené spolo¢nym bounding boxom a je potrebné tito
situaciu riesit neskor inym spdsobom.

5.5.2 Prevod confidence mapy na stradnice rohov

Pre dalsie spracovanie je potrené ziskat z confidence map rohov stiradnice pozicii, na ktorych
sa jednotlivé rohy vyskytuji. Kazdy z rohov predstavuje v confidence mape jednu Gaussovu
krivku, kde Sdradnice rohu odpovedaji pozicii jej maxima. Aby sme ziskali saradnice vset-
kych detegovanych bodov, ktorych mdze byt v danej confidence mape niekolko, nemohol
byt vyuzity konvencény pristup zaloZzeny na pozicii maxima z danej confidence mapy. Tento
pristup je totiz vhodny iba pre extrakciu jediného vyskytu pri pristupe zhora nadol. Z tohto
dovodu prebieha extrakcia rohov v niekolkych c¢iastkovych krokoch.

Prvym je prahovanie s cielom potlac¢it miesta s malym skére (non-maximum suppres-
sion). Hodnota prahu bola stanovena experimentéalne na zaklade grafu 6.1 na hodnotu 0.2.
Nasleduje identifikdcia miest s vysokym skére, ktoré predstavuju jednotlivé rohy. To spociva
v najdeni spojitych komponentov v prahovanych confidence mapach pre jednotlivé triedy
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Obr. 5.5: Obrazok zobrazuje vizualizaciu confidence mapy obrysovych hran vo forme te-
pelnej mapy, ktord je zobrazena v prekryve so vstupnym obrazkom. Na obrazku mozno
vidiet jednotlivé spojité komponenty tvorené predikovanymi hranovymi bodmi a taktiez
dva bounding boxy, ktoré boli na ich zdklade identifikované.

rohov. Nasledne je potrebny posledny krok — pre kazda identifikovant oblast ziskat surad-
nice odpovedajiiceho rohu. Tie sa ziskaji ako pozicia taziska tejto oblasti. Tazisko sa ziska
ako aritmeticky priemer stradnic jednotlivych bodov oblasti. Otestovana bola taktiez alter-
nativa s pouzitim vazeného priemeru na zaklade skére, toto vSak neviedlo k ocakavanému
zlepseniu.

5.5.3 Identifikacia parov rohov tvoriacich hrany

V tomto momente si zname sturadnice jednotlivych rohov krabice. Niektoré dvojice z tychto
rohov tvoria hrany krabice. Je vSak potrebné zistit, ktoré rohy prislichaji k jednotlivym
hrandm. Na tento cel je mozné pouzit confidence mapy hranovych bodov. Algoritmus je
zalozeny na vyhodnocovani podmienky, ¢i bola medzi jednotlivymi dvojicami bodov de-
tegovand hrana. Toto vyhodnocovanie prebieha tak, ze sa najprv pre skiimany par rohov
vytvor{ maska v tvare obdlznika nad ich spojnicou. Sirka obdlZnika je pevne dans a bola
zvolend experimentalne. Potom je vyhodnoteny pomer poc¢tu vsetkych pixelov masky a ne-
nulovych pixelov pod maskou v confidence mape hran. Nésledne sa tento pomer porovna
s experimentalne uréenou prahovou hodnotou. Ak je hodnota vacsia ako prah, je aktudlne
testovany par rohov prehldseny za korektny a do vysledného modelu krabice je vlozena nimi
tvorend hrana. Ak doslo k pozitivnej identifikacii, oblast confidence mapy pod maskou sa
vynuluje, ak nie, ponechd sa nezmenend. Nasledne sa tento krok opakuje kym sa identifi-
kované vsetky hrany. Toto vyhodnocovanie je vykondvané zvlast pre obrysové a vnitorné
hrany aby bolo mozné urcit triedu identifikovanej hrany.

V ramci vyvoja bol taktiez testovany pristup zalozeny na parametrickom vyjadreni jed-
notlivych hran na zaklade hranovych bodov. Na to bola vyuzivana metdoda fittingu Gausso-
vych kriviek na confidence mapy hranovych bodov. Tento pristup vsak bol neskér nahradeny
hore popisanym, najmé z dévodu vyrazne mensej vypocetnej narocnosti.
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Obr. 5.6: Ukéazka algoritmu pre urcenie parov rohov. Na lavej strane je zobrazeny priklad
korektného paru rohov — rohy skutocne tvoria hranu. V toto pripade je podiel nenulovych
pixelov pod maskou v confidence mape hran rovny 91 %. Na pravej strane je naopak priklad
nespravneho paru (26 % nenulovych pixelov). V tomto pripade sa jedné o confidence mapu
obrysovych hran.

5.5.4 Korekcia chyb modelu krabice

V predikcidch neurénovej siete sa v urcitej miere samozrejme vyskytuja aj chyby. Prikladom
tychto chyb st napriklad nedetegované kliicové body, spojenie blizkych kltic¢ovych bodov do
jedného a falosné detekcie. K urc¢itému druhu odchylok méze v niektorych pripadoch taktiez
dojst v procese spracovania vystupu neurénovej siete dekodérom. Tieto chyby sa nésledne
prejavia na vystupe systému v nepresnostiach modelov detegovanych krabic.

V niektorych pripadoch je mozné vyuzit vlastnosti geometrického tvaru krabice — tvar
kvadra, na identifikdciu a do urcitej miery aj korekciu spominanych chyb. Konkrétny pri-
klad takejto chyby je nedetegovanie jedného z rohov. Tato chyba nastala pravdepodobne
z dovodu, Ze sa tento roh nachddzal v blizkosti dalsieho rohu. Chyba spo6sobila, ze model
tvaru krabice je nespravny, a to tak, ze jedna zo stien krabice m4 tvar trojuholnika miesto
obdlznikového tvaru, ktory odpoveda realite. Tato situdcia moze byt detegovand a nésledne
korigovana odhadnutim pozicie chybajiceho rohu. Pre samotny odhad pozicie je v tomto
pripade trojuholnik tvoriaci chybnt stenu doplneny na rovnobeznik. Vizualizicia popisanej
korekcie sa nachddza na obrazku 5.7, kde na lavej strane sa nachadza model krabice pred
korekciu a na pravej po korekcii.

Dalsf sposob korekcie je zalozeny na fakte, ze obrysové hrany musia tvorit uzavrett
komponentu. Ak niektord z obrysovych hran chyba, nebude tato podmienka splnend, ¢o je
mozné pomerne jednoducho odhalif. Nasledne je mozné tuto chybu korigovat doplnenim
hrany medzi vrcholmi, kde je porusena spojitost. Pri tom moze nastat situdcia popisana
v predoslom kroku — niektora stena nadobudne nekorektny tvar v podobe trojuholnika.
Toto sa da znova korigovat spésobom popisanym v predchadzajicom odstavci. Konkrétny
priklad s vizualizaciou jednotlivych krokov je zobrazeny na obrazku 5.8.
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Obr. 5.7: Ukazka korekcie chyby ktord vznikla z dévodu nedetegovania jedného z rohov.
Na Tavej strane je zobrazeny model tvaru krabice pred korekciou chyby. Mozno si vSimnut,
ze jedna zo stien krabice méa nespravny tvar — tvori trojuholnik. Néasledne je tato chyba
korigovana doplnenim tohto trojuholnika na rovnobeznik, ako je mozné vidiet na obrazku
vpravo.

Obr. 5.8: Ukéazka korekcie chybajicej obrysovej hrany na zaklade porusenia spojitosti. Na
obrazku je mozne vidiet jednotlivé kroky v ktorych korekcia prebiehala. Zlava doprava je
na obréazkoch pdvodne predikovany model pred korekciou, nasledne po doplneni chybaji-
cej hrany medzi vrcholy kde doslo k poruseniu spojitosti a tplne vpravo po korigovani
trojuholnikovej strany krabice na rovnobeznik.
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Kapitola 6

Experimentalne vyhodnotenie

Téato kapitola sa zaobera vyhodnotenim implementovaného systému na detekciu krabic.
Systém bol vyhodnocovany z pohladu viacerych aspektov, ktoré su doélezité z pohladu jeho
pripadnej vyuzitelnosti. Medzi tieto aspekty patria najmé presnost a rychlost inferencie. Pri-
marne vyhodnotenie spocivalo vo vyhodnoteni detekcie kIti¢ovych bodov. Pre vyhodnotenie
kroku separacie inStancii krabic bolo taktiez vyuzité vyhodnotenie na zdklade bounding bo-
xov vyznacujucich oblasti s jednotlivymi krabicami.

6.1 Vyhodnotenie detekcie rohov a hran krabice

Kedze systém popisuje krabice na zaklade kltcovych bodov, je presnost ich lokalizacie
klacova pre kvalitu vystupu systému. Sposob vyhodnocovania je inSpirovany postupmi po-
uzivanymi v odvetvi odhadu pozy ludskej postavy.

Pre samotné vyhodnotenie boli vyuzité dve metriky. Prvou z nich je pravdepodobnost
korektného klic¢ového bodu (Probability of correct keypoint) skratene PCK (kap. 2.4.1),
ktord popisuje presnost produkovanych predikeii. Dalsou je recall (kap. 2.4.2), ktory vyjad-
ruje podiel detegovanych kltucovych bodov z tych, ktoré sa realne nachadzaji na vstupnom
obrazku.

Ako bolo spominané, siet predikuje skore vyskytu kltic¢ovych bodov pre jednotlivé po-
zicie obrazka a nie priamo sdradnice klucovych bodov. Siradnice si potom extrahované
postupom popisanym v kapitole 5.5.2. Jednym z podstatnych krokov pri ziskavani koor-
dinatov z confidence map rohov je non-maximum suppression. Hodnota prahu pouzitého
v tomto kroku ma vyznamny vplyv na konec¢niui presnost detekcie klicovych bodov, a to
nasledujucim spésobom. Pri nizkej hodnote prahu si za klticové body povazované aj miesta
z niz$im skére, a teda je vicSia pravdepodobnost Ze medzi nimi budu aj falosné detekcie
— (false positives). Naopak s rastiicou hodnotou prahu narastéd pravdepodobnost ze budi
potlacené aj detekcie, ktoré boli spravne, ¢o povedie k nedetegovaniu niektorych klicovych
bodov (false negatives). Volba hodnoty prahu je teda dolezita pre celkovi vykonnost de-
tekéného systému. Pri jeho volbe je nutné zvazit ktory typ chyby je v danom pripade menej
problematicky a na zaklade toho zvolit najvhodnejSiu hodnotu prahu. Aby bolo mozné tito
volbu vykonat, bolo prevedené vyhodnotenie metrik PCK a recall v zdvislosti na prahovej
hodnote. Konkrétne namerané hodnoty je mozné vidiet v grafoch na obrazku 6.1.
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Obr. 6.1: Grafy zobrazuju zéavislost hodnot metrik PCK a recall na hodnote zvoleného
prahu. Graf hore reprezentuje vyhodnotenie detekcie rohov krabic, zatial ¢o graf na dole
predstavuje vyhodnotenie detekcie hranovych bodov.

6.2 Vplyv velkosti datovej sady na presnost detektora

V dlohach vyuzivajicich ucenie s ucitelom (supervised learning) mé velkost datovej sady
vyznamny vplyv na presnost modelu. Kedze tento systém bol trénovany na vlastnej dato-
vej sade, ktora bola zhromazdovana postupne v priebehu vyvoja, bol spominany efekt velmi
dobre pozorovatelny. V tabulke6.1 st uvedené experimentalne zistené hodnoty PCK (kap. 2.4.1)
a recall pre modely natrénované na rézne velkych castiach datovej sady. Na zédklade vysled-
kov tohto experimentu mozno konstatovat, ze presnost detektora moze byt este vylepsena
zvi¢senim datovej sady pouzitej pre tréning.

6.3 Vyhodnotenie separacie instancii na zaklade bounding
boxov

Ako bolo popisané v kapitole 5.5.1, jednym z Ciastkovych krokov spracovania vystupu

CNN je krok separéacie instancii krabic. Vystupom tohto kroku sti obdlznikové oblasti

s vyskytom jednotlivych objektov (bounding box). Pre vyhodnotenie tohto kroku je teda
vhodné pouzif metriky vyuzivané pri vyhodnocovani detektorov objektov, ktorych vystup
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Tabulka 6.1: V tabulke st uvedené experimentalne zistené hodnoty metrik PCK a recall
pre rohy pri 3 roznych velkostiach datovej sady pouzitej pre tréning modelu. Pre zachovanie
objektivity bola vo vsetkych pripadoch vyuzitda rovnaka mnozina testovacich dat, ktora bola
vzdy disjunktna s mnozinou dat pouzitych pre tréning.

# trénovacich obrazkov # rohov PCK @ 0.5 Recall @ 0.5

150 838 82 % 79 %
300 1706 87 % 85 %
436 (victky) 2492 89 % 86 %

Tabulka 6.2: Vyhodnotenie kroku separacie instancii krabic na zaklade bounding boxov.
Algoritmus separdcie spoc¢iva v identifikécii spojitych komponentov v confidence mape ob-
rysovych hran. V tabulke st uvedené hodnoty metrik recall a PCK. Predikovany bounding
box bol povazovany za korektny pokial hodnota IoU bola vicsia ako 0.5. V tomto kroku je

zostavovania modelov krabic.
Recall @ 0.5 IoU Acc. @ 0.5 IoU # test imgs
96.82 % 76.25 % 54

m& podobu bounding-boxov. Konkrétne boli vyhodnotené hodnoty metrik recall a preci-
sion, pricom korektnost predikovaného bounding-boxu bola posudzovana vzhladom k hod-
note IoU(sec. 2.4.3) 0.5. Konkrétne namerané hodnoty uvedenych metrik st vypisané v ta-
bulke 6.2.

6.4 Vyhodnotenie rychlosti

Dalsim z dolezitych aspektov z pohladu vyuZitelnosti systému je jeho rychlost. V mnohych
aplikaciach je totiz nutné spracovanie v redlnom case. Beznym prikladom st aplikacie vy-
zadujice detekciu objektov vo videu. Iné aplikacie s niz$imi narokmi na rychlost mézu zase
vyzadovat urciti rychlost spracovania kvéli interaktivite (near-real-time).

Vyhodnocovanie rychlosti systému prebiehalo na grafickej karte Nvidia GTX 1060. Test
spocival v mnohonasobnom merani ¢asu inferencie a vypocte priemernej hodnoty ¢asu po-
trebného na inferenciu CNN a spracovanie dekodérom. V tabulke 6.3 st uvedené konkrétne
nemerané hodnoty.

6.5 Porovnanie s existujicimi rieSeniami

Nakolko sa tato praca zaoberda pomerne Specifickym problémom, je pomerne problematické
nédjst ekvivalentné riesenia pre porovnanie. Na zdklade rozsirenosti automatizacie napriec
vSetkymi priemyselnymi odvetviami mozno predpokladat, ze existuju proprietarne systémy
na detekciu krabic. Ked sa vSak pozrieme na open-source systémy a vedecké publikicie,
pontkaju sa iba vSeobecné riesenia na detekciu objektov, alebo pripadne obecné detektory
kuboidov. Pristup ktory vyuziva systém predstaveny v tejto praci je zvolenym pristupom
najviac pribuzny detekcii kuboidov. Z hladiska porovnania existuje vSak niekolko rozdie-
lov medzi tymto systémom a volne dostupnymi systémami na detekciu kuboidov, ktoré si
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Tabulka 6.3: Tabulka zobrazuje namerané hodnoty ¢asu inferencie systému ako celku. Uve-
dené hodnoty boli ziskané ako priemer zo 100 opakovanych merani pre 10 ndhodne vy-
branych vstupov . Merania boli vykondvané na stolnom pocitaci s grafickou kartou Nvidia
GeForce GTX 1060 a procesorom Intel Xeon E3-1226 v3. Pri tomto merani bola pouzita
siet s 2 Hourglass modulmi a pévodnou hibkou mapy priznakov.

CNN priemer [ms| dekodér priemer [ms] spolu priemer [ms]

67 17 84

popisané v kapitole 2.3. Prvy rozdielom je fakt, Zze tato praca sa Specializuje na detekciu
krabic, zatial ¢o spominané systémy boli vytvorené ako obecné detektory kuboidov, a teda
boli trénované a vyhodnocované na roéznych typoch predmetoch tvaru kvadra. Dalsim roz-
dielom je rozdiel v reprezentécii objektov. Systém navrhnuty v tejto praci popisuje krabicu
na zaklade viditeInych rohov a hran s cielom vystihnttf tvar presnejsie ako klasicky osovo
zarovnany bounding-box, zatial ¢o spominané systémy maja za ciel odhadntt kompletny
3D model kvadra. Tieto fakty spolo¢ne s nedostupnostou zdrojovych kédov tychto systémov
¢inia priame porovnanie znac¢ne komplikovanym.

6.6 Vizualne vyhodnocovanie a slabé stranky systému

Okrem vyhodnocovania systému na zaklade exaktnych metrik tak, ako je to popisané v pre-
doslych sekciach, bolo pocas vyvoja casto vyuzivané aj vizudlne vyhodnocovanie. To spoci-
valo najmé vo vizudlnom zhodnoteni problémovych pripadov s cielom identifikovat pric¢inu,
a pokial mozno ju odstranit. Identifikované problémy sa daju rozdelit do dvoch kategorii
podla toho, v ktorej casti systému maji povod.

Prvym typom st chyby detektora hran a rohov. Tie spocivaji vo falosnych alebo chyba-
jucich detekciach klacovych bodov. Jednym z problémov tohto typu, ktory sa vyskytol, bol
problém s detekciou rohov a hranovych bodov na tieni vrhanom krabicou. Tento problém
bol rieseny s vyuzitim techniky ziskavania tazkych prikladov (hard sample mining) [2]. Prin-
cipom je rozsirenie datovej sady o viacero problematickych prikladov daného typu s cielom
poskytniut modelu dostatok informécii na spravne posiidenie. Tymto spésobom sa podarilo
problém do znac¢nej miery eliminovaf.

Prirodzene nie vSetky problémy systému sa podarilo Gspesne odstranit. Z pohladu spra-
covania vystupu neurénovej siete si problematické najma situacie, ked sa urcitym spésobom
prekryva viacero objektov— krabic, kedy nastévaju problémy so separaciou jednotlivych in-
Stancii.

Dalsi typ chyb spoéiva v chybéch detekeie jednotlivych kltéovich bodov. Ako je zjavné
z vysledkov grafu v obrazku 6.1 detektor pochopitelne nepracuje so 100 percentnou uspes-
nostou. Chyby predikcie sa prejavuji najmé v pripade chybajuicich detekcii rohov, ¢o mdze
sposobit absenciu niektorych hran na vystupe. Konkrétne priklady vizualizovanych vystu-
pov, vratane niektorych problematickych zobrazuje obrazok 6.2.
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Obr. 6.2: Ukézka vizualizovanych vystupov systému vratane niekolkych problematickych
pripadov.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo navrhnif a implementovat systém na detekciu kartono-
vych krabic v RGB obrazkoch. Stucastou prace bolo taktiez vytvorenie vlastnej datovej sady
karténovych krabic pre tréning konvoluénej neurénovej siete. Vytvorené riesenie je zalozené
na detekcii krabice na zéklade jej typickych Casti-rohov a hran. Systém vyuziva metdédu
takzvanej regresie tepelnych map, ktora je ¢asto vyuzivana v oblasti odhadu Iudskej pozy,
a aplikuje ju v kontexte detekcie krabic. Vystupy konvolucnej neurénovej siete st nésledne
spracuvané castou systému zvanou dekodér do konecnej podoby modelov tvaru krabic, ktoré
sa nachadzali na vstupnom obrazku. V rdmci prace bolo vykonané velké mnozstvo experi-
mentov tykajicich sa tréningu siete, ako aj algoritmov pre spracovanie predikcii. Vysledné
rieSenie dosahuje na zdklade vyhodnotenia nad nevidenymi ddtami PCK 90 % a recall 86 %
pre rohy krabice respektive 97.5% a 96 % pre hranové body a méze byt pouzité napriklad
ako zéklad pre implementaciu automatizovanych systémov na triediacej linke.

Na zaklade pozorovania vztahu velkosti datovej sady a presnosti, ktory je popisany v ka-
pitole 6.2, usudzujem Ze presnost systému moze byt dalej zvysend pouzitim komplexnejsich
metdd augmentacie, tréningom na syntetickych datach, alebo jednoducho zvéic¢senim datovej
sady. Dalsi napad pre vyvoj spoéiva v experimentovani s pristupom zhora nadol s vyuzitim
kombinacie detektora zaloZzeného na regidonoch pre separéaciu instancii a detekciou klticovych
bodov tak, ako bola popisanej v tejto praci.

K préci som vytvoril taktiez kratke prezentacné video'.

"https://www.youtube.com/watch?v=amZLA115XcI
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