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Abstrakt

T4to préaca sa zaoberd problémom detekcie, rozpoznania a segmentdcie znakov na hibko-
vej snimke pneumatiky. V praci aplikovany pristup horizontalne rozdeli vstupni hibkovi
snimku na prekryvajice sa casti, v ktorych st symboly detegované hlbokou neurénovou
sietou Mask R-CNN. Naslednym pouzitim algoritmu potlacenia nemaximélnych hodnét su
zahodené duplicitné detekcie vznikajice kvoli prekryvom. V praci je tiez predstavena modi-
fikacia siete Mask R-CNN pouzivajica zdvojent segmentacni vetvu za ucelom kvalitnejsej
segmentacie symbolov s tenkymi liniami a ¢lenitou maskou. Pouzitim navrhnutého pristupu
dosiahla na pripravenej datovej sade metrika mean average precision s IoU v intervale od
0,5 do 0,95 hodnotu 0,877 pre detekciu a 0,738 pre segmentéciu.

Abstract

This thesis deals with the problem of detection, recognition and segmentation of charac-
ters on the depth scan of tire. The approach applied in the thesis horizontally splits the
input depth scan into overlapping parts, in which the symbols are detected by the deep
neural network Mask R-CNN. The duplicate detections emerging due to the overlap are
discarded by the subsequent use of non-maximum suppression. The modification of Mask
R-CNN, which utilises parallel segmentation branch with the aim of improving the quality
of segmentation of symbols with thin lines or complex mask, is also proposed in the thesis.
Applying the proposed approach on the prepared dataset, the values 0.877 and 0.738 were
obtained as the mean average precision metrics for detection and segmentation in the IoU
interval from 0.5 to 0.95.
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Kapitola 1

Uvod

Znaky vyrezané alebo vylisované na bocnici pneumatiky obsahujt informéacie nevyhnutné
pre spravne a bezpecné pouzitie pneumatiky, preto ich Citatelnost a kvalita patri medzi
dolezité vlastnosti kontrolované pri vyrobe pneumatiky. Manudalna kontrola znakov je vsak
¢asovo naro¢nd a svoju rolu pri nej zohrava aj fudsky faktor. Z tohto dévodu je velmi Ziadice
nahradit ju automatizovanymi metédami pracujticimi nad hibkovymi snimkami.

Tato praca bola vypisana v spolupraci s firmou ME-Inspection SK, spol. s r.o., ktora
sa zaobera vyvojom a vyrobou meracich a inSpekénych systémov najmé v gumarenskom a
automobilovom priemysle. Firma pre svojich zdkaznikov z radov vyrobcov pneumatik po-
skytuje systém kontroly ich kvality, ktorého stcastou je aj kontrola kvality symbolov na
plasti. Pristup vyuzivajici klasické metédy pocitacového videnia, ktory je na identifika-
ciu symbolov v sicasnej dobe pouzity vo firme, vyzaduje presni definiciu a usporiadanie
vSetkych symbolov na pneumatike.

Hlavnym cielom prace je na zaklade teoretickych poznatkov navrhnif a v experimental-
nom prototype implementovat metodu, ktorej vystupom bude informéacia o pozicii, maske
a type vietkych symbolov na vstupnej hibkovej snimke pneumatiky.

V rédmci prace bola vytvorend datova sada, pricom hibkové snimky s nedplnou ano-
taciou boli poskytnuté firmou. Navrhnuté riesenie problému identifikdcie symbolov pozos-
téva z horizontalneho rozdelenia vstupnej hibkovej snimky na prekryvajice sa podsnimky,
z pouzitia neurénovej siete Mask R-CNN na detekciu symbolov v tychto podsnimkach a
z nasledného potlacenia nemaximalnych hodnot, ktoré zahodi duplicitné detekcie vznika-
juce z dovodu prekryvov medzi podsnimkami. Navrhnutd metéda bola implementovand a
podrobena experimentom.

Text technickej spravy je strukturovany do 7 kapitol. V kapitole 2 si struc¢ne zhrnuté
existujice pristupy k detekcii a rozpoznaniu textovych symbolov v obraze, podrobne je opi-
sany algoritmus aplikovany vo firme ME-Inspection SK, spol. s r.o. na rozpoznanie znakov
na pneumatike. Kapitola 3 sa venuje vybranym metédam segmentacie obrazu s pouzitim
neurénovych sieti, najméa architektiram Mask R-CNN a U-Net. V kapitole 4 je predsta-
vend navrhnutd metéda na riefenie problému identifikdcie symbolov na hibkovej snimke
pneumatiky, vratane jej modifikacie pre lepSiu segmentaciu symbolov s tenkymi liniami
alebo ¢lenitou maskou. Tato kapitola tiez popisuje vlastnosti pripravenej datovej sady. Po-
pis implementécie navrhnutej metédy a zoznam pouzitych nastrojov si stcastou kapitoly 5.
Kapitola 6 obsahuje popis prevedenych experimentov a ich zhodnotenie. V kapitole 7 sa
nachadza zhrnutie prace a dosiahnutych vysledkov nasledované ivahou o moznostiach po-
kracCovania prace.



Kapitola 2

Detekcia a rozpoznavanie
textovych znakov na snimke
pneumatiky

Tato kapitola zadina presnou formuldciou riefeného problému identifikdcie znakov na hib-
kovej snimke pneumatiky. Dalej obsahuje kratky prehlad existujtcich pristupov k detekeif
a rozpoznavaniu znakov v obraze. Pristup, ktory je k rieseniu problému vyuzity vo firme
ME-Inspection SK, spol. s r.0., je popisany podrobne.

2.1 Formulicia problému identifikdcie znakov na hibkovej
snimke pneumatiky

Znaky a symboly vyrezané na boc¢nici pneumatiky obsahujt délezité informacie nevyhnutné
k spravnemu pouzitiu a identifikacii pneumatiky. Medzi informacie potrebné k pouzitiu
patria napriklad [46]:

e Informécia o roénom obdobi a typoch vozovky, na ktoré je pneumatika urcena.
e Informécia o velkosti a dalsich fyzikdlnych vlastnostiach pneumatiky.

e Informaécia o roku a tyzdni vyroby pneumatiky.

e BezpecCnostné varovania pre pracu s pneumatikou.

Dalej sa na pneumatike nachédzaji napisy identifikujiice vjrobcu, sériu a aj konkrétnu
pneumatiku.

Kvoli doélezitosti tychto informécii vyrobcovia pneumatik kladd poziadavky na mini-
malnu kvalitu jednotlivych znakov. Pozadovana kvalita znakov sa medzi vyrobcami aj me-
dzi typmi znakov v rdmci jedného vyrobcu lisi, pre vypocet kvality je vSak okrem detekcie
a rozpoznania znaku nutna aj jeho maska. Preto problém identifikicie znaku rieSeny v tejto
préaci formulujeme ako problém detekcie, rozpoznania a segmentéacie znakov na pneumatike.

Detekcia znakov na pneumatike je fazkou tilohou najmé kvoli nizkemu kontrastu, kedze
¢ierne znaky sa nachddzaji na ¢iernom pozadi, ¢o méze byt problematické aj pre ludské
oko [15]. Preto je vyhodnejsie pracovat so edoténovou hibkovou snimkou pneumatiky, kde



hodnota pixelu reprezentuje hibku povrchu pneumatiky v danom bode. Oéakavanym vystu-
pom identifikdcie je potom maska, trieda a bounding box kazdého symbolu. Ukazka casti
hlbkovej snimky, ako aj ocakavaného vystupu je na obrazku 2.1.

Vstup:
hibkova snimka ML LSV E 4 3.
pneumatiky
=24 /735
Vystup:
trieda

bounding box

maska

Obr. 2.1: Uk4zka ¢asti vstupnej hibkovej snimka a o¢akévaného vystupu. Hibkové snimky
maju na sirku 65 536 pixelov, tu je zobrazend len cCast o sirke 5 500 pixelov.

2.2 Stucasny stav v oblasti detekcie a rozpoznavania texto-
vych znakov v obraze

Detekcia a rozpoznavanie textu v obraze patria medzi tradi¢né problémy pocitacového vide-
nia. Kym vystupom detekcie je pozicia textu vo vstupnom obraze, vystupom rozpoznavania
je retazcova reprezentacia textu v tvare spracovatelnom pocitacom [20].

Rozpoznévanie textu v obraze moéze pouzivat klasické metdédy pocitacového videnia
alebo metody hlbokého ucenia. Na rozpoznavanie textovych znakov v naskenovanych doku-
mentoch sa ¢asto pouziva OCR (optical character recognition, pozri napriklad [27]), ktoré
moze byt zaloZzené na oboch tychto pristupoch.

Téato sekcia bola vypracovand na zéklade [20].

2.2.1 Klasické metody

Klasické metddy detekcie textu v obraze sa delia na 2 zdkladné pristupy:

1. Pristup s pouzitim posuvného okna (angl. sliding window). Posuvné okno réznych
rozmerov je postupne prikladané na vsetky pozicie obrazu. Na obsah posuvného okna
je aplikovany natrénovany klasifikdtor, ktorého vystupom je informécia o tom, ¢i
sa v okne nachadza text. Tento pristup moze byt pouzity na detekciu jednotlivych
znakov, celych slov alebo riadkov.

2. Pristup s ndjdenim spojenych komponentov (angl. connected components). Pristup
najprv spoji pixely s uréitymi vlastnostami (napr. farba, Sirka tahu pisma) do kan-
diddtnych komponentov, z ktorych si néasledne odfiltrované netextové komponenty.



V porovnani s pristupom posuvného okna je efektivnejsi a robustnejsi. Prikladom
pristupu je metéda maximalne stabilnych extrémnych regiénov (MSER) [13].

Klasifikdcia textu klasickymi metédami zvyc¢ajne porovnava rucne vytvorené priznaky
alebo deskriptory. V stcasnosti st vSak v oblasti detekcie aj klasifikdcie textu klasické
metédy nahradzané metédami vyuzivajicimi hlboké ucenie.

2.2.2 Met6dy s pouzitim hlbokého ucenia

Existuju 2 zdkladné pristupy k detekcii textu s pouzitim hlbokého ucenia:

1. Pristup s vyuzitim sémantickej segmentacie. S vyuzitim plne konvolucnej siete je
vypocitand bindrna segmentac¢nd mapa, ktorej naslednym spracovanim sa ziskané
bounding boxy obsahujice text.

2. Pristup na zdklade obecnej detekcie objektov. Casto je pouzitd modifikovand verzia
detektorov objektov, ako st SSD [22], YOLO [35] alebo Faster R-CNN [36].

Pri klasifikacii moze byt pouzita jedna z troch drovni — rozpoznévanie jednotlivych znakov,
rozpoznavanie slov alebo rozpoznavanie sekvencii.

2.3 Sucasné rieSenie vo firme

Této sekcia popisuje, akym spdsobom vo firme ME-INSPECTION SK, spol. s.r.o. v stcas-
nosti prebicha detekcia symbolov na hibkovej snimke pneumatiky. Spracovanie pozostéva
z najdenia kontur, vypoctu rozsireného TAR deskriptora pre vSetky najdené objekty, po-
rovnania deskriptora s deskriptormi vsetkych objektov v existujicich sablénach a najdenia
najlepsej zhody s objektom v sablénach. Za triedu symbolu je potom povazovana trieda
objektu sablény, ktory ma s najdenym symbolom najlepsiu zhodu.

Cely tento proces bol publikovany v [24]. Z tohto ¢lanku vychddza aj jeho popis v na-
sledujucich podsekciach.

2.3.1 Najdenie kontir

Tradi¢ny algoritmus na najdenie kontir vyzaduje na vstupe bindrny obrazok. Na binarizaciu
hibkového obrazka, kde hodnota pixelu v kazdom bode je hibka v danom bode, je pouzity
Retinex filter [32]. Filter pre obrazok vrati logaritmus pomeru hodnoty pixelu k priemernej
hodnote okolia, ktora je vypocitana konvoliciou s Gaussovym filtrom. Vystup obrazka I po
spracovani Retinex filtrom R je potom:

R(I) =log = logl — log(G * I), (2.1)

I
Gx*1
kde G je 2D Gaussov filter a * je operacia konvoltcie.

Vystupom Retinex filtra eSte nie je binarny obrazok, ale vacsina pixelov takto filtrova-
ného obrazka ma velmi nizku alebo vysokil hodnotu. Samotné binarizicia je v experimen-
toch popisanych v ¢lanku prevedend pomocou iteracného algoritmu IsoData [37]. Bindrny
obréazok je pouzity na najdenie kontur.



2.3.2 Vypocet TAR deskriptora

Na extrahovanie vlastnosti a porovnanie objektov st casto pouzivané deskriptory tvaru.
Deskriptory tvaru sa delia na deskriptory na béze konttr (contour based descriptors) a
deskriptory na baze regiénov (region based descriptors) [14]. V ¢lanku je pouzity deskriptor
TAR (Triangle area representation) [2], ktory sa radi medzi deskriptory na baze kontur.

TAR deskriptor je vypocitany z plochy trojuholnikov tvorenych bodmi kontury. Kvoli
rychlosti spracovania st body kontiury ekvidistancne vzorkované na fixny pocet N bo-
dov, kde N je 100 alebo 200. Oznactme navzorkované body kontury Pi, P»,...,Py =
(x1,11), (x2,Y2),- .., (zN,yn). Plocha trojuholnika je vypocitand pre tri postupne idice
bOdy kOHtflI'y P(n—ts)%N? Pn a P(n—f—ts)%N :

Tt )%N  Yn—t)%N 1
TAR(n,ts) = 3 Tn Yn 1{, (2.2)

T(ntt) %N Yntta)%N 1

kde n € [1, N] je index bodu kontury a ¢s € [1,T;] je rozdiel v poradi medzi bodmi troju-
holnika [2]. Typickd hodnota T je 10.

TAR(n,t) je az na znamienko totozné s plochou vymedzeného trojuholnika, znamienko
zévisi na reflexivite uhla pri vrchole P,. Vypocet deskriptora TAR pre kontiru je zndzorneny
na obrazku 2.2.

1k L e e e

NN S NN\

(a) (b) (c) (d)

Obr. 2.2: Demonstréacia vypoctu deskriptora TAR. (a) Najdena kontura; (b) ekvidistancne
navzorkovanych 200 bodov kontiry a znézornenie trojuholnika, z ktorého je vypocitana
jedna hodnota deskriptora; (c) jedna krivka zobrazuje hodnoty TAR(n,ts) pre rozne n, ale
rovnaky krok ts; (d) zndzornenie velkosti kroku, resp. stran trojuholnika. Prevzaté z [24].

Kedze TAR(n,t) je poc¢itany pre vSetky kombindcie hodnot indexu n a kroku t, vysled-
kom je matica rozmeru N x Ts. Hodnoty matice normalizujeme — vydelime ich sumou abso-
latnych hodnét vsetkych ploch trojuholnikov, ¢im sa zarucene dostant do intervalu [—1, 1].

2.3.3 Porovnanie deskriptorov

Pre porovnanie deskriptorov je pouzity algoritmus Dynamic Space Warping [2] (dalej DSW),
ktory spocita vzdialenost deskriptorov aj vzajomné parovanie bodov kontur.

Nech TARA(n,ts) a TARp(n,ts) st TAR deskriptory pre tvary A a B. Potom je vzdia-
lenost medzi bodom kontiry A s indexom p a bodom kontury B s indexom ¢ definovand
nasledovne [2]:

Ts
D(p.q) = 7 3 [TARA(p, 1) ~ TAR(g. 1) (2.3

S ts=1



Algoritmus DSW vyuziva dynamické programovanie. Postupne pocita tabulku DT; ;,
ktorej hodnoty predstavuji minimalnu vzdialenost medzi prvym deskriptorom od prvého
po -ty bod a druhym deskriptorom od prvého po j-ty bod. Prva hodnota matice je inicia-
lizovana:

DTy, = D(1,1). (2.4)
Dalsie hodnoty st potom vypoéitané:
DT; j = min(DT;-1 j-1, DTi—1 5, DT; j—1) + D(i, j). (2.5)

Aby bol vypocet vzdialenosti obmedzeny len na tie body, ktoré si s vic¢sou pravdepodo-
dobnostou koresponduji, bol zavedeny parameter w, ktory urc¢uje maximalnu vzdialenost
od diagonaly matice DT'. Hodnota matice DT; ; je pocitana len pre i —w < j < i+ w,
ostatné hodnoty matice si nastavené na nekonecno.

Po vyplneni matice hodnota DTy y reprezentuje vzdialenost deskriptorov. Na zdklade
cesty v matici k DTy y je mozné ziskat vzajomné parovanie bodov konttur. Matica DT je
zndzornena na obrazku 2.3.

TARg

..ilﬂ. AA.-;L A . il

@y

TAR4
b |
<

: IW

(N, N)

Obr. 2.3: Matica DT'. Cesta od DT11 ku DTN n uddva parovanie bodov kontur. Prevzaté
a upravené z [2].

Je dolezité si povsimnuft, ze algoritmus pouzivajici dynamické programovanie umoznuje,
aby bol jeden bod kontiry namapovany na viacero bodov druhej kontiry. Z toho vyplyva,
ze dvojic korespondujicich bodov, ktoré algoritmus vyprodukuje, nemusi byt presne V.

Pri porovnavani objektov na zdklade ich TAR, deskriptorov je treba vziat do tvahy, ze
poradie bodov kontiry dvoch objektov méze byt navzdjom posunuté. Preto je potrebné
volat algoritmus DSW N-krat s tym, Ze jeden z porovnavanych deskriptorov je postupne
posunuty o 0, 1, ..., N-1 bodov.



Pri objektoch s asymetrickou kontirou by bolo postacujice vybrat parovanie dané al-
goritmom DSW, pre ktoré bola hodnota TAR vzdialenosti minimélna. Pri objektoch so
symetrickou kontirou moéze cyklicky algoritmus DSW vratit velmi podobné hodnoty vzdia-
lenosti pre viacero parovani. Ak je aj vntutorna c¢ast objektu symetricka, za spravne je mozné
povazovat ktorékolvek z tychto parovani. AvSak pri objektoch so symetrickou kontdrou a
asymetrickym vnitrom je spravne len jedno parovanie, ale TAR, ktory patri medzi des-
kriptory na béze tvaru, vnitorna ¢ast objektu neberie do Gvahy a preto nedokaze spréavne
parovanie rozlisit.

Riesenim tohto problému je v ¢lanku predstavené rozsirenie algoritmu TAR, ktoré po-
pisuje vnutro objektu. Kym T'AR(n, ts) pocita plochu trojuholnika tvoreného bodmi P, _;_,
P,, Py, pri rozsireni T ARcxtension(n, ts) je skimany trojuholnik tvoreny bodmi P,_,,
center, P, 1., kde center je fazisko kontury. Znazornenie rozsireného deskriptora TAR je
na obrazku 2.4. Trojuholnik je samozrejme maskovany s pixelmi, ktoré po binarizacii prisla-
chali objektu'. Plocha maskovaného trojuholnika je nasledne normovand do intervalu [0, 1].
Rozsireny deskriptor TAR vznikne pridanim T'ARcytension(n, Ts) pre n € [1, N] k deskrip-
toru T AR, teda pouzitim najvicsej hodnoty kroku 7.
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Obr. 2.4: Znazornenie rozsireného deskriptora TAR. (a) Rozsirenie deskriptora TAR; (b)
deskriptor TAR s rozsirenim (Cervend krivka). Pre tento objekt s asymetrickym vnitrom
obsahuje klasicky TAR deskriptor 4-krat ten isty segment. Prevzaté z [24].

Kompletny pseudokdd pre porovnanie tvarov sa nachadza v algoritme 1. Pri cyklickom
volani DSW pre vSetky posuny su spocitané vzialenosti, parovania a posuny pridavané do
mnoziny Results. Mnozina Minima obsahuje tie prvky mnoziny Results, ktorych vzdiale-
nost ma od minimalnej vzdialenosti odchylku mensiu alebo rovnt €. Na mnozinu Minima
je aplikované potlacenie nemaximélnych hodnét (angl. non-maximum suppression), ktoré
eliminuje podobné posuny, a za najlepsi je vybrany ten prvok mnoziny Minima, ktory ma
najnizsiu hodnotu vzdialenosti rozsirenych deskriptorov TAR (zoradenych podla vypocita-
ného parovania).

ITu pouzitd binarizécia sa 1i%i od binarizacie pomocou Retinex filtru pouzitej na ziskanie konttr, pretoze
ta vracia fantémové diery vnitri objektu.



Algoritmus 1: ALGORITMUS NA POROVNANIE TVAROV (UPRAVENE 7 [24])

Vstup: Rozsirené TAR deskriptory r a s
Vystup: Vzdialenost tvarov a parovanie bodov kontury

1: function COMPARE(r,s):

2 Results < {}

3 for shift + 0to N —1do

4 distance, Pairing <— DSW (rpar, shiftBy(srar, shift)
5: Pridaj (distance, Pairing, shift) do Results
6

7

8

9

end for
distancep, < min{d|(d, P, shift) € Results}
Minima < {(d, P, s)|(d, P, shift) € Results A\ d < distancem, + €}
Minima <NonMaximumSuppression(Minima)
10: best «—argmin{||Textension — Sextension|| | (d, P, shift) € Minima}
11: distance, Pairing, shift <— Minima|best]
12: return distance, shift By(Pairing, —shift)

2.3.4 Zarovnanie

Ziskané parovanie medzi bodmi dvoch kontir moéze byt pouzité pre vypocet transformacie,
ktora zarovna oba objekty na povodnej hibkovej mape. V tomto pripade je k bodom pridang
informécia o hibke z povodnej hibkovej mapy, ide teda o transforméciu postupnosti 3D
bodov jedného objektu na postupnost 3D bodov druhého objektu. Na najdenie spravnej
tranformadcie je iterativne pouzity Kabschov algoritmus [12]. Pre podrobnosti k iterativnemu
pouzitiu Kabschovho algoritmu pozri [24].

2.3.5 Integracia

Tato podsekcia popisuje, ako st metddy opisané v predchadzajicich podsekciach integro-
vané pri rozpoznavani symbolov.

Firemna databaza obsahuje Sablony so symbolmi, ktoré je nutné rozpoznavat. Vytva-
ranie Sablén prebieha podobne ako rozpoznavanie symbolu — operdtor ruéne vyberie jednu
z konttr néjdenych v hibkovej mape, pre tito kontiru je vypoditany rozsireny TAR des-
kriptor a tieto informécie st vlozené do databdzy. Sabléna obsahuje:

¢ triedu symbolu,

« zoznam bodov kontiry symbolu vratane hibky (3D),

e N indexov do zoznamu bodov, ktoré predstavuji vzorkovanie konttry,
o N x Tg hodnot TAR deskriptora z intervalu [—1, 1],

o N hodnét TAR rozsirenia z intervalu [0, 1].

Pseudokéd pre rozpoznanie symbolu sa nachddza v algoritme 2. Na vstupnej hibko-
vej mape pneumatiky su nijdené kontiry. Kazda ndjdena konttra je porovnand s kazdou
konturou zo sablén. V pripade, Ze je najmensia vzdialenost deskriptora néjdenej konttry
s deskriptorom konttury zo Sablény mensia ako zadany prah, kontira bola detegovand.



Algoritmus 2: ROZPOZNANIE SYMBOLOV (UPRAVENE Z [24])

Vstup: Hibkov4 mapa pneumatiky depthMap
Vystup: Zoznam rozpoznanych symbolov

1: function RecognizeSymbols(depthMap):

2 Contours < FindContours(depthMap)

3 Symbols < {}

4 for Contour in Contours do

5: Descriptorrar, Indices «— CalculateT ar(Contour)

6 Descriptor patension < Calculate Extension(Contour, Indices)

7 Distance,iy, < 00

8 for Template in LoadAllTemplates() do

9 Classt, Contourt, Indices®, DescriptortTAR, Descriptor};xtension —

Template
10: Distance, Pairing < COM PARE(Descriptor, Descriptort)
11: if Distance < Distancen,;, then
12: Distancenmin < Distance
13: Classmin < Class!
14: end if
15: end for
16: if Distance < Thresholdg;stance then
17: Pridaj (Contour, Classmin, Distancep,) do Symbols
18: end if
19: end for
20: return Symbols

2.3.6 Zhodnotenie sticasného riesenia

V praxi pouzité rieSenie sa v niektorych detailoch 1isi od riesenia prezentovaného v [24].
V praxi pouzity algoritmus:

e vyzaduje presnu definiciu, aké symboly st na pneumatike,
e vyzaduje usporiadanie symbolov na pneumatike,

o implementdcia na stroji pracuje aj s odhadovanou poziciou (nemusi byt, ale zvysuje
robustnost),

o vyzaduje odhad velkosti symbolu a povolené rozpétie skdlovania (nemusi byft, ale
zvysSuje robustnost),

e je Casovo narocny, pretoze sa skusaju vsetky kombindcie moznych umiestneni v rdmci
sekvencie a povolenych editacnych vzdialenosti.

Vyhodou pouzitého algoritmu je naopak robustnost a jednoduchost doplnenia novych sym-
bolov (sta¢i ich maska).
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Kapitola 3

Metody segmentacie obrazu
s vyuzitim neurdénovych sieti

Segmentdcia obrazu je proces rozdelenia obrazu na viacero segmentov alebo objektov [26].
Zakladnymi druhmi segmentécie st [26]:

1. Sémantickd segmentacia — kazdému pixelu obrazka je priradend trieda. Deli sa na [9]:

e Binarnu segmentéciu — pixelu obrazka je priradend jedna z dvoch tried. Jednou
z tried byva typicky trieda pozadie.

e Multiclass segmentaciu — jednému pixelu obrazka je priradena prave jedna trieda
(z viacerych moznych).

e Multilabel segmentaciu — jednému pixelu obriazka moéze byt priradenych 0, 1
alebo aj viacero tried.

2. Instancéna segmentacia — v obrazku st detegované objekty, pricom kazdému detegova-
nému objektu je priradend trieda a maska pixelov, ktoré dany objekt tvoria. Instancéna
segmentacia teda narozdiel od sémantickej segmentacie dokaze od seba odlisit viacero
inStancii objektov tej istej triedy, ako ukazuje obrazok 3.1.

Obr. 3.1: Demonstracia rozdielu medzi (vlavo) sémantickou a (vpravo) instan¢nou segmen-
taciou. Prevzaté z [47].
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3.1 Architektira Mask R-CNN

Architektira Mask R-CNN [10] predstavuje v sucasnosti asi najpouzivanejsiu metédu v ob-
lasti instanc¢nej segmentacie. Mask R-CNN je nadstavbou nad architektirou Faster R-CNN|
ktora riesi problém detekcie objektov. Vystupom Mask R-CNN je navyse aj maska kazdého
detegovaného objektu.

Systém Mask R-CNN wvznikol postupnym vyvojom cez metédy R-CNN [8], Fast R-
CNN [7] a Faster R-CNN [36]. Kazd4 z tychto met6d priniesla vylepSenia a ¢rty badatelné
v architektire Mask R-CNN; preto nasledujtica pasaz obsahuje ich stru¢ny opis vypracovany
na zaklade ¢lankov, v ktorych boli predstavené.

3.1.1 R-CNN

Systém R-CNN (Regions with convolutional neural networks features), predstaveny v roku
2013 [8], pozostava z troch modulov, ako je vidiet na obrézku 3.2. Prvym z nich je modul
na navrh regiénov (region proposal module). Systém R-CNN je nezdvisly na konkrétnom
algoritme pre navrh regiénov, v ¢lanku bol pouzity algoritmus selective search [45].

Z hodnot pixelov kazdého kandidatneho regionu (angl. region of interest, dalej Rol)
je pomocou konvoluénej neurénovej siete AlexNet [17], ktord tvori druhy modul R-CNN,
vyextrahovany 4096-dimenzionalny vektor priznakov.

Treti modul obsahuje linedrne stroje s podpornymi vektormi (support vector machines,
dalej SVM, pozri napriklad [28]) pre kazdu triedu objektov, ktori mé systém detegovat.
SVM natrénovany pre konkrétnu triedu vypocita pre vektor priznakov kazdého navrhnutého
regionu jeho skére prislusnosti do danej triedy. Nakoniec nezavisle pre kazdu triedu prebehne
potlacenie nemaximalnych hodnét, ktoré odmietne navrhnuty region, ak ma nizsie skore ako
iny regién, s ktorym ma IoU vyssie ako zadany prah.

» Lietadlo? Nie.

4
I
1

_______________ CNNN

1. Vstupny 2. Navrh regiénov 3. Vypocet priznakov 4. Klasifikacia
obrazok (cca 2000) pomocou CNN regionov (SVM)

Obr. 3.2: Schéma systému R-CNN. Prevzaté a prelozené z [8].

Volitelnou stvrtou castou systému je modul na regresiu bounding boxov, ktory upresnuje
bounding boxy vystupujice z modulu na navrh regiénov.

Systém R-CNN sa netrénuje spolu, ale po ¢astiach. V prvom kroku sa trénuje konvolu¢na
siet (extraktor priznakov) pre tlohu klasifikdcie, teda so softmaxom ako poslednou vrstvou.
A7 po plnom natrénovani extraktora priznakov je vrstva softmax odstranena a prebieha
trénovanie linearnych SVM pre jednotlivé triedy, ktorych vstupom si priznaky vytvorené
natrénovanou konvoluc¢nou siefou.
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3.1.2 Fast R-CNN

V roku 2015 bola uvedend metéda Fast R-CNN [7], ktora si kladla za ciel vylepsit R-CNN —
zjednodusit trénovanie, zmensit ¢asové a priestorové naroky trénovania a zrychlit samotnu
detekciu objektov pri inferencii.

Vstupom Fast R-CNN je obrazok a mnozina navrhnutych regionov. Obréazok je najprv
spracovany niekolkymi konvolué¢nymi a max-pooling vrstvami, ktorych vystupom je mapa
priznakov (celého obrazka). Néasledne vrstva RolPool pre kazdy navrhnuty regién vyex-
trahuje z mapy priznakov vektor priznakov pevnej dlzky. Vektor priznakov je vstupom
niekolkych plne prepojenych vrstiev, ktoré sa vetvia do dvoch vetiev: jedna vetva je zakon-
¢end vrstvou softmax, ktora vracia pravdepodobnost, Ze regiéon obsahuje objekt danej triedy
(triedou je aj pozadie), druhd vetva vracia pre kazdd triedu upresnenii poziciu bounding
boxu. Systém Fast R-CNN je zndzorneny na obrazku 3.3.

Outputs: beX
softmax regressor

'MDeep
|ConvNet

Rol e =3 FC
pooling

|- Rol a2e
projectionN_ |
: Conv X Rol feature
feature map vector For each Rol

Obr. 3.3: Schéma systému Fast R-CNN. Prevzaté z [7].

KTacova tlohu zohrava vrstva RolPool, ktora pre vsetky regiény, ktoré st obecne roz-
nych rozmerov, vyextrahuje z mapy priznakov vektor rovnakej diiky. Vrstva rozdeli navr-
hnuty regién, ktory ma po namapovani do mapy priznakov rozmery h x w, do H x W
okien s pribliznou velkostou h/H x w/W. V kazdom z tychto okien sa vyberie maximélna
hodnota (prebieha max-pooling) a tym vznikne mensia mapa priznakov fixnych rozmerov
HxW.

Takato architektira siete umoznuje trénovat celu siet naraz. Zaroven vstupny obrazok
prechadza konvolu¢nou ¢astou siete cely, ¢o urychluje trénovanie aj inferenciu.

Chybova funkcia

Chybova funkcia Fast R-CNN, ktora je aj sticastou chybovej funkcie Faster R-CNN a Mask
R-CNN, je definovana nasledovne:

L(p,u,t",v) = Las(p,w) + Au > 1] Lo (1", v), (3.1)

kde w € 0,1,...,c je ground-truth trieda objektu, p = (po, p1, ..., pc) je sietou vypocitand
distribucia pravdepodobnosti pre ¢ + 1 tried, t* = (tg,t;,t&,t}j) su ofsety vypocitané pri
regresii bounding boxu pre triedu u, a v si ground-truth ofsety pre regresiu bounding boxu.

Pouzita parametrizicia pre ofsety spresnujice bounding boxy je opisana v [8].
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Chybova funkcia teda vznikne ako sticet chyby klasifikacie L5 a chyby regresie bounding
boxu Lj,.. Chyba klasifikicie je dana predpisom

Los(p,u) = —logp,,. (3.2)

Chyba regresie bounding boxu méa predpis

Lige(t*,0) = Y Lyt —vy), (3.3)
ze{w)vavh}
kde
Lmooth ) 0.5x2 ak/|x\ <1 (3.4)
|| — 0.5  inac

je L1 chyba menej citliva voci odlahlym hodnotam.

Chyba regresie bounding boxu sa do celkovej chyby zapocitava len v pripade, Ze na-
vrhnuty region obsahuje nejaky objekt. Podla konvencie mé trieda pre pozadie hodnotu
u = 0. Preto je L;,. ndsobena ¢lenom

1 ak u>1
AMu>1] = {O A . (3.5)

3.1.3 Faster R-CNN

V metdde Fast R-CNN je ¢asovo najnarocnejsou tlohou vytvorenie ndvrhov regiénov, ktoré
prebieha napriklad metédou selective search. Architektira Faster R-CNN [36] z roku 2015
riesi tento problém vytvorenim siete na navrh regionov, ktora zdiela konvoluc¢né vrstvy s Cas-
tou siete sluziacou na extrakciu priznakov, a pridava k nim niekolko dalsich konvoluénych
vrstiev na ziskanie kandidétnych regiénov.

Faster R-CNN pozostava z dvoch modulov. Prvym modulom je sief na navrh regiénov
(region proposal network, dalej RPN), druhym je detektor z Fast R-CNN, ktory vyuziva
priznaky vypocitané extraktorom priznakov a regiény navrhnuté sietou na navrh regiénov.
Architektira Faster R-CNN je znazornena ako sucast Mask R-CNN na obrazku 3.5.

Okrem zvicsenia rychlosti detekcie sposobeného zdielanim konvoluénych vrstiev pre
extrakciu priznakov a navrh regionov je vyhodou Faster R-CNN schopnost ucenia siete na
navrh regionov pre konkrétnu tlohu. V R-CNN a Fast R-CNN modul na névrh regiénov
nebol schopny ucit sa.

Kedze RPN aj Fast R-CNN zdielaji ivodnti konvoluénii cast siete a pri trénovani mo-
difikuja jej parametre réznymi spdsobmi, v ¢lanku boli navrhnuté 3 techniky, ako zladit
trénovanie tychto dvoch systémov. NajcastejSie sa pouziva aproximované spojené trénova-
nie, pri ktorom RPN v kazdej iteracii navrhne regiény, ktoré si pri trénovani detektora
povazované za fixné. Pri spitnej propagdacii potom dochadza ku skombinovaniu chyby pre
RPN a Fast R-CNN. Tento druh trénovania je pouzity vo véac¢sine dostupnych implementacii
vo frameworkoch ako TensorFlow ¢i Pytorch.

Siet na navrh regiénov

Sief na navrh regiénov pouziva koncept referenénych boxov (anchors), ktoré priblizne zod-
povedaji oc¢akavanym rozmerom objektov. V ¢lanku st pouzité referencné boxy v troch
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skalach a s tromi réznymi pomermi stran, teda 9 réznych referenénych boxov, ale obecne
moze byt referen¢nych boxov k. Vystupom siete na névrh regionov je pre kazdy bod mapy
priznakov a kazdy referen¢ny box umiestneny stredom na tento bod pravdepodobnost, ze
referenény box obsahuje objekt, a upresnenie bounding boxu objektu.

Mapa priznakov vstupuje do konvoluc¢nej vrstvy s velkostou konvolu¢ného jadra n x n
(v ¢lanku 3x3), vystupom ktorej je mapa priznakov rovnakych rozmerov, ale vyssej dimen-
zie (napr. 256). Tato mapa priznakov vyssej dimenzionality vstupuje paralelne do dvoch
konvoluénych vrstiev s velkostou jadra 1x1. Prva konvolu¢na vrstva slizi na klasifikiaciu a
ma 2k kanalov - pre kazdy referenény box vrati dve hodnoty, ktoré po prechode vrstvou
softmax reprezentuju pravdepodobnost, Ze referencny box obsahuje, respektive neobsahuje
objekt.

Druha z paralelnych konvoluénych vrstiev slizi na regresiu bounding boxov objektu, ma
4k kanalov a teda vrati mapu priznakov s dimenziou 4k (4 hodnoty spresmnujice bounding
box pre kazdy z k referenénych boxov).

Schematické znazornenie siete na navrh regiénov a konceptu referenénych boxov je na
obrazku 3.4.

2k scores 4k coordinates <mm  /ranchor boxes

cls layer \ ' reg layer .

256-d

intermediate layer

sliding window

conv feature map

Obr. 3.4: Siet na navrh regiénov. Prevzaté z [36].

Je dolezité si vSimnut, ze vypocet prebieha nad celou mapou priznakov zaroven. Nepri-
chadza k ziadnemu prikladaniu okna, siet sa uci rozpoznat objekty v zadanych referenc¢nych
boxoch na zaklade prikladov, ktoré dostava pri trénovani.

Pri trénovani RPN st za pozitivne priklady oznacené referencéné boxy, ktoré: (1) maju
najvyssiu hodnotu IoU s niektorym ground-truth boxom objektu, alebo (2) maji s niekto-
rym ground-truth boxom hodnotu IoU vyssiu nez urceny prah.

Za negativne priklady si oznacené tie referencné boxy, ktoré maju s kazdym ground-
truth boxom hodnotu IoU mensiu nez dalsi urceny prah. Ostatné referencéné boxy nie st
pri trénovani vyuzité.
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Pri trénovani kazdy mini-batch pozostava z referencnych boxov jedného obrazka, pricom
pomer medzi pozitivhymi a negativnymi prikladmi je mozné nastavit.

Chybova funkcia

Chybova funkcia modulu RPN sa, rovnako ako chybova funkcia Fast R-CNN, skladé z chyby
klasifikacie a chyby regresie bounding boxu. Chybova funkcia pre jeden obrazok je defino-
vana nasledovne:

LRPN(piyti) = cls pl,pz + )‘

sz Lloc za 7, (36)
7

reg

kde i je index referené¢ného boxu v mini-batchi, p; je predpovedand pravdepodobnost, Ze
referenény box ¢ obsahuje objekt. Ground-truth pre klasifikdciu p; mé hodnotu 1, ak je
referenény box pozitivny a 0, ak je negativny.

Chyba klasifikdcie L.s pre dve triedy (objekt a pozadie) ma predpis

Les(pi,p;) = —pilogp; — (1 — pi)log(1 — p;). (3.7)

Clen L., ktory méa rovnaky predpis ako vo Fast R-CNN, je nasobeny hodnotou p;, €O

zabezpedi, ze chyba regresie bounding boxu sa do celkovej chyby zapocita iba pri pozitivnych

referenc¢nych boxoch. N a Ny, st normalizacné koeficienty, A je balan¢ny parameter.
Chybova funkcia modulu Fast R-CNN je totozna s tou popisanou v 3.1.2.

3.1.4 Mask R-CNN

Systém Mask R-CNN [10], predstaveny v roku 2017, je rozsirenie Faster R-CNN pre tlohu

inStanc¢nej segmentacie, ktoré popri triede a bounding boxe detegovaného objektu posky-

tuje ako vystup aj jeho masku. Maska je vypocitand nezavisle pre kazdi triedu v plne

konvolucnej vetve paralelnej s vetvou pre klasifikaciu a regresiu bounding boxu.
Architektara Mask R-CNN je znazornena na obrazku 3.5.

Vrstva RolAlign

Vo Fast R-CNN bola predstavena vrstva RolPool, ktora z mapy priznakov pre kazdy navr-
hnuty regién vyextrahovala mapu priznakov fixnych rozmerov. Problémom RolPool vrstvy
je, ze celkovo dvakrat vykonava zaokrihlovanie :

1. Pri mapovani navrhnutého regionu do mapy priznakov.

2. Pri rozdeleni namapovanej casti mapy priznakov na mensie c¢asti, v ramci ktorych
prebieha pooling.

Toto zaokrihlovanie sice nemusi ovplyvnit klasifikdciu, ale pri vypocte masky s pres-
nostou na pixely je velmi neziadica.

Tento problém riesi vrstva RolAlign, ktora nepouziva zaokrihlovanie pri mapovani ani
pri rozdeleni pre pooling. Mapovanie navrhnutého regiénu do mapy priznakov aj rozdelenie
do okien pre pooling prebieha bez zaokrihlovania, v kazdom okne pre pooling je na rovno-
merne navzorkovanych 4 bodoch vypocitana ich hodnota pomocou bilinearnej interpolacie.
Na tieto hodnoty je potom aplikovany pooling.
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Obr. 3.5: Architektira Mask R-CNN so zndzornenim casti, ktord zodpoveda Faster R-CNN.
Vo Faster R-CNN je namiesto RolAlign casto pouzitd vrstva RolPool. Prevzaté a upravené
z [10].

Chybova funkcia
Chybova funkcia Mask R-CNN sa sklada z troch casti :

L= Lcls + Lloc + Lmask- (38)

Klasifika¢na chyba L. a chyba regresie bounding boxu L. je identickd s chybami popi-
sanymi v 3.1.2.

Vystupom vetvy pre vypocet masky je maska v rozliSeni m x m pre kazdu z c¢ tried.
Na kazdy z ¢ vystupnych kandlov je aplikovana vrstva sigmoida, a Ly,qsi je vypocitana ako
priemernd bindrna vzajomna entropia, pricom sa pocita len pre masku s indexom zodpove-
dajticim skutocnej triede detegovaného objektu.

Pouzitim vrstvy sigmoidy a binarnej vzajomnej entropie sa Mask R-CNN lisi od plne
konvolu¢nych sieti pouzitych pre tlohu sémantickej segmentéacie, ktoré na vystup zvycajne
aplikuju softmax a kategoricki vzajomnu entropiu.

3.2 Architektiry pre sémanticki segmentaciu

3.2.1 Plne konvolué¢né siete

Plne konvolu¢né siet neobsahuje ziadne plne prepojené vrstvy. Stavebnymi prvkami plne
konvoluénych sieti si konvoltcia, pooling a aktiva¢né funkcie. Pre vsetky tieto prvky plati,
ze zavisia len na relativnych priestorovych sturadniciach, preto si plne konvolu¢né siete inva-
riantné voci posunutiu. Typy vrstiev v plne konvolu¢nych sietach (spolu s plne prepojenou
vrstvou) su opisané v prilohe A.

Tato podsekcia bola vypracovand na zaklade ¢lanku [23].
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Nahradenie plne prepojenych vrstiev konvoliiciou

Clanok [23] predstavil sposob, akym je mozné prisposobit tspesné konvoluéné architektiry
z oblasti klasifikacie pre sémanticki segmentaciu.

Konvolu¢né architektiry pre klasifikdciu si obmedzené na vstupy fixnej dimenzie. Po
prechode plne konvolu¢nou castou typicky na zaver nasleduje niekolko plne prepojenych
vrstiev, ktoré vyzaduju vstup fixnej velkosti a nezachovavaju priestorové siradnice. Vystup
klasifikacnej siete je v tvare 1 x 1 x ¢, kde ¢ je pocet tried.

Cléanok ukazuje, 7e plne prepojené vrstvy je mozné nahradit konvoliciou s velkostou
konvolu¢ného jadra rovnou priestorovym rozmerom vstupu do plne prepojenej vrstvy. Tym
sa vlastne sief stane plne konvolu¢nou, dokaze prijat vstup Tubovolnej velkosti a jej vystu-
pom je klasifika¢nd mapa.

Castym pristupom k sémantickej segmentécii pred predstavenim plne konvoluényrch sieti
bolo vkladat obrazok do klasifikacnej siete po castiach fixnej velkosti (patches) a vysledni
klasifika¢nil mapu zlozit z vysledkov klasifikacie pre jednotlivé ¢asti. Vystup plne konvoluc-
nych sieti je ekvivalentny vystupu origindlnych sieti na jednotlivych castiach, avsak plne
konvoluény pristup je ovela rychlejsi, kedze odstranuje nutnost separatneho vypoctu pre
Casti obrazka. Casti obrazka vkladané do siete navyse kvoli vzajomnému prekryvu obsaho-
vali redundanciu.

Nadvzorkovanie

Priestorova velkost vystupu klasifikacnej siete upravenej podla podsekcie 3.2.1 je zmensena
podvzorkovanim. Vystupom segmentécie je ale trieda pre kazdy pixel vstupného obrazka.
Preto v architektire plne prepojenych sieti po Casti vykonavajicej podvzorkovanie (angl.
subsampling) nasleduje ¢ast vykonavajica nadvzorkovanie (angl. upsampling).

Clanok [23] navrhuje na nadvzorkovanie klasifika¢nej mapy do povodnych rozmerov ob-
razka pouzit transponovanu konvoltciu. V ¢lanku je navyse predstavend skip architektira,
ktord pri nadvzorkovani spédja klasifika¢ny vystup po podvzorkovani obsahujici hrubé sé-
mantické informacie s jemnymi lokdlnymi informéaciami o vzhlade vyextrahovanymi v prie-
behu podvzorkovania.

Na obrazku 3.6 st zndzornené architektiry FCN-8, FCN-16 a FCN-32 vyuzivajuce skip
prepojenia. Cisla 8, 16 a 32 udavaji, k akému nadvzorkovaniu dochddza v nadvzorkovacej
casti.

32x nadvzorkovand 16x nadvzorkovana 8x nadvzorkovans
predpoved (FCN-32) 2x up  predpoved (FCN-16) 2xup  predpoved (FCN-8)

obréazok

/
pooll pool2  pool3  poold pool5 'i wyst
ST T T T /

R f

\\\\\\\

Obr. 3.6: Kombinovanie lokdlnych informécii ziskanych v priebehu podvzorkovania s glo-
béalnou sémantickou informaciou. Prevzaté a prelozené z [23].
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3.2.2 Architektira U-Net

Architektira U-Net [38] bola povodne navrhnuté pre segmentéciu obrazkov z oblasti biome-
diciny. U-Net vyuziva architektiiru plne konvoluénych sieti, sklada sa teda z podvzorkovacej
a nadvzorkovacej casti. V systéme st tieto dve casti symetrické, preto m4 architektira tvar
pismena U. Schéma architekttiry U-Net je na obrazku 3.7.
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Obr. 3.7: Schéma architektiry U-Net. Prevzaté z [39] a prelozené.

V podvzorkovacej ¢asti sa opakovane aplikuje blok pozostévajuci z konvoltcii bez pad-
dingu, z ktorych kazda je nasledovand jednotkou ReLu, a z max poolingu 2x2 s krokom 2,
ktory zabezpeci dvojnasobné zmensenie priestorovych dimenzii. Kazdy takyto blok naopak
zdvojnéasobi pocet kandalov.

V kazdom kroku nadvzorkovacej ¢asti mapa priznakov najprv prejde transponovanou
konvoliciou, ktord zdvojnésobi priestorové rozmery a naopak zmensi na polovicu pocet
kanalov. Vystup transponovanej konvolicie je spojeny s mapou priznakov zo zodpovedaji-
ceho kroku podvzorkovacej casti. Dve konvoltcie, opéat kazda nasledovana jednotkou ReLU,
potom znizia pocet kandlov na polovicu. Na najvyssej arovni nadvzorkovacej casti je este
prevedena konvoltcia s jadrom 1x1, ktorej pocet vystupnych kandlov odpoveda poctu tried.
Velkost vstupného obrazka je nutné vybrat tak, aby priestorové rozmery vstupu do kazdej
operacie maxpoolingu boli parne.

V originalnej architektire U-Net je kvoli strate krajnych pixelov pri konvolicidch bez
paddingu priestorovy rozmer vystupu mensi nez velkost vstupného obrazka. Existuju vsak
varianty U-Netu vracajice segmenta¢ni mapu rozmeru vstupného obrazka.
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3.2.3 Siete pyramid priznakov

Siete pyramid priznakov (anglicky feature pyramid networks), predstavené v [21], st plne
konvoluéné siete ulahcujuce detekciu objektov roznych velkosti.

Siet pyramid priznakov svojou architektirou, ktora je znazornena na obrazku 3.8, pripo-
mina U-Net. V jednotlivych trovniach podvzorkovacej ¢asti dochadza k zmenseniu priesto-
rovych rozmerov konvoliciou. V nadvzorkovacej ¢asti je medzi jednotlivymi iroviiami mapa
priznakov dvakrat zviacsend pomocou interpolacie najblizsim susedom. K takto zvéicSenej
mape je po elementoch pripo¢itand mapa zo zodpovedajicej tirovne podvzorkovacej casti,
¢im ddjde k spojeniu sémanticky hodnotnej informécie z nadvzorkovacej ¢asti s priestorovo
presnejsou informéciou z podvzorkovacej casti. Rozdielom oproti plne konvolu¢nym sietam
alebo U-Netu je to, ze vystupom siete pyramid priznakov si mapy priznakov zo vsetkych
urovni nadvzorkovacej casti.

> predict

— :predict:

Y predict'

7 ¥
7 i 4 / L
r 4 //

Obr. 3.8: Architektira siete pyramid priznakov. Prevzaté z [21].

Siet pyramid priznakov sa ¢asto pouziva ako siet na extrakciu priznakov v architektire
Fast R-CNN a jej nasledovnikoch Faster R-CNN a Mask R-CNN. Mapy priznakov z roz-
nych urovni nadvzorkovacej ¢asti st pouzité na detekciu (a pripadne segmentéciu) objektov
roznych velkosti.

Ozna¢me M, tG mapu priznakov, ktorej velkosti stran st 2F-krdt mensie v porovnani
so stranami pévodného obrazka. Potom podla heuristiky uvedenej v [21] st priznaky pre
regiéon velkosti w x h vyextrahované z mapy priznakov M takej, ze:

k= [k‘o + logg\/W/SJ , (3.9)

kde s je kanonicka velkost regiénu a kg je oznacenie mapy, z ktorej si extrahované priznaky
pre objekt (resp. region) velkosti s x s.

7 uvedeného vztahu vyplyva, ze priznaky pre maly regién st extrahované z mapy pri-
znakov s velkym rozliSenim a naopak priznaky pre velky regién z mapy s malym rozlisenim.

3.3 Chybové funkcie pre segmentaciu

Vistup modelov pre sémantickt segmentaciu je zvycajne tenzor S v tvare C x H x W',
kde pocet kandlov C je rovny poctu tried pre klasifikdciu a W, H sd rozmery vstup-
ného obrazka. Rovnaky tvar md aj ground-truth tenzor 7. Zadefinujme si vektor s;; =

!Poradie dimenzii zavisi od pouzitého frameworku, vo frameworku Pytorch je to C' x H x W, v TensorFlow
W x H x C. Tu sa drzim zapisu kompatibilného s frameworkom Pytorch.
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(Somj, Sl,i,ja PN 7SC*1»1',]') a vektor tiJ == (TO,i,j’ Tl,i,jv PN 7TCfl,i,j)~ A% pripade, ze ide o mul-
ticlass segmentéciu, teda pixel moze patrit len do jednej z C tried, vektor ¢; ; je v takzvanom
one-hot kédovani — prave jeden jeho prvok mé hodnotu 1 a vSetky ostatné maji hodnotu
0. Ak riesime problém multilabel segmentacie a pixel méze patrit naraz do viacerych tried,
vektor ¢t moze mat viacero jednotkovych prvkov (obecne 0 az C).

Chybovt funkciu pre cely obrazok potom mézeme zapisat ako priemer vystupov chybo-
vej funkcie pre kazdy jeho pixel :

m

W—1
L(t;j, sij)- (3.10)
7=0

L(T,S) = H

I
=)

i

V nasledujicich podsekcidch st popisané chybové funkcie pracujice pre jeden pixel. Vy-
stupny vektor s;; bude zjednodusene oznaceny ako s a ground-truth vektor t; ; ako t.
Segmentéacia je vlastne klasifikdcia kazdého pixelu, preto maji popisané chybové funkcie
zvycCajne povod v klasifikacii.

Tato sekcia bola vypracovana s vyuzitim [9].

3.3.1 Vzajomna entropia

Vzéjomnd entropia (cross-entropy) je chybova funkcia pouzivand pri klasifikdcii. Je defino-
vana ako:

Cc-1

Leg(t,s) = — Z te-log(se). (3.11)

c=0

V pripade binarnej klasifikdcie (C' = 2) za predpokladu, ze t; = 1 —tp a s1 = 1 — sg po
dosadeni do vzorca dostaneme:

Leg(t,s) = —(to - log(so) + (1 —to) - log(1 — sp). (3.12)
Funkcia sa na vektor s pouziva az po aplikacii aktivacnej funkcie softmax alebo sigmoida,
a to spésobom vysvetlenym v podsekcidch 3.3.2 a 3.3.3.
3.3.2 Kategoricka vzajomna entropia

Kategoricka vzajomné entropia vznikne aplikdciou funkcie softmax na vektor s a dosadenim
do vztahu pre vzajomnu entropiu:

Q

—1
LC‘”egO”w‘”(t7 5) = — te - log(softmax(s)e). (3.13)

C

I
o

Vystupom softmaxu aplikovaného na vektor s je vektor pravdepodobnosti so stictom prvkom
rovnym 1. Vystupom kategorickej vzajomnej entropie je teda zdporny sucet logaritmov
pravdepodobnosti vypocitanych pre pozitivne triedy. Ak je rieSenym problémom multiclass
segmentacia, vektor ¢ mé len jeden jednotkovy prvok a sucet preto obsahuje len jeden ¢len.

3.3.3 Binarna vzajomna entropia

Binarna vzajomna entropia vznikne aplikdciou funkcie sigmoida na vektor s nasledovanou
vypoctom vzajomnej entropie. Vystup sigmoid(s.) vrati predpovedant pravdepodobnost,
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ze dany pixel patri do triedy c. Vratena pravdepodobnost je nezdvisla na vsetkych ostatnych
hodnotach vektora s. Preto vieme problém klasifikacie pre C tried previest na C' nezavislych
problémov binarnej klasifikdcie, kde 1 — sigmoid(s.) je predpovedanéd pravdepodobnost,
ze pixel nepatri do triedy ¢ a 1 — t. je ground-truth, ze pixel nepatri do triedy c. Pre
kazdy z tychto problémov je mozné pouzit vzajomni entropiu s dvomi triedami (pozri
rovnicu 3.12).

Bindrna vzajomnda entropia je potom dana predpisom :

Cc—-1
ng%ary ts Z log(sigmoid(s.)) + (1 — t¢) - log(1 — sigmoid(sc))).  (3.14)
c=0

3.3.4 Diceova chyba

Diceova chyba je ¢asto vyuzivana pri uceni na datovej sade s nerovnovaznym zastipenim
tried [41]. Zakladom pre vypocet Diceovej chyby je Diceov koeficient, ktory je v pripade
multiclass klasifikacie pre kazdu triedu ¢ € 0,1,...,C — 1 definovany ako :

Vsoftmax(s; i)e- Thyii+ €
DiceCoef, = Z Z ! (Sig)e Lo (3.15)

Z Z (softma:v(siyj)c +Teij) + e 7

kde € je ¢len zavedeny z dovodu, aby sa zabrénilo pripadnému deleniu nulou [41].

Diceoev koeficient, nie nepodobny koeficientu IoU, vyjadruje mieru spravnosti predikcie
pre danu triedu. Vyraz 1 — DiceCoef. potom vyjadruje Diceovu chybu pre triedu c. Celkova
Diceova chyba vznikne ako priemer chyb pre vsetky triedy:

C—

Z(l — DiceCoef,). (3.16)

c=0

—

1
DiceLoss = —
C
To, ze celkové chyba je pocitana ako priemer chyb pre jednotlivé triedy, sposobi, ze v datovej
sade menej zastupené triedy prispievaju do celkovej chyby rovnakou mierou ako triedy
s vyssou frekvenciou.

3.4 Metriky pre segmentaciu

Tato sekcia predstavi najpouzivanejsie metriky v sémantickej a inStancnej segmentacii.

3.4.1 Metriky v sémantickej segmentacii

Nech C je pocet tried a N, 4 je pocet pixelov patriacich do triedy , ktorym model predikoval
triedu y. Potom z pohladu triedy z je TP, = N, , pocet skutoc¢ne pozitivnych pixelov (true
positives), F'/P, = Eg_oly 2 Ny pocet falosne pozitivnych pixelov (false positives) FN, =
25;01724751 N, pocet faloSne negativnych pixelov (false negatives) a TN, = Zy 0.z Nuy
pocet skutocne negativnych pixelov (true negatives).

Metrika pixelova presnost (pixel accuracy) udava, aké cast vsetkych pixelov bola spravne
klasifikovana [18]:

257)1 Nyo

STy (3.17)

Pizel Accuracy =
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Tato metrika nie je vhodné v pripade nerovnovaznej datovej sady, pretoze slabo zastiipené
triedy na nu maju nedostatoény vplyv.

Metrika mIoU (mean intersection over union) vypocita pre kazdu triedu pomer pixelov,
ktoré do nej boli spravne zaradené, k poctu pixelov, ktoré do triedy boli zaradené alebo ktoré
do nej mali byt zaradené, a tieto hodnoty vypocitané pre jednotlivé triedy spriemeruje [18]:

= -1
: Nog TP,
e 3.18

Metrika precision pre triedu x udava, aka cast pixelov oznacenych za pozitivne st sku-
toCne pozitivne [18]:
Ny o TP,

Precision, = = . (3.19)
Newt S0 Ny TP AFP,

Metrika recall pre triedu xz udéva, aka cast pozitivnych pixelov bola za pozitivne sku-
to¢ne oznacend [18]:
N, T TPac

Recall, = = . (3.20)
New+ 300 o Noy TP +FN,

3.4.2 Metriky v instancénej segmentacii

Metriky pouzivané v instancénej segmentdcii zvycajne robia vyhodnotenie na trovni dete-
govanych objektov, nie jednotlivych pixelov.

V instanc¢nej segmentacii sa tiez pouziva koncept IoU. IoU hodnota masky detegova-
ného objektu, ktort nazvime M, s maskou ground-truth objektu Mg, je definovana nasle-
dovne [31]:

area(My N Mgy;)
area(M, U My)’

10Unasi (M, M) = (3.21)

kde area vracia pocet pixelov utvaru.

Objekty v instanc¢nej segmentacii rovnako ako v sémantickej segmentécii delime na sku-
toCne pozitivne, falosne pozitivne, skutoéne negativne a falosne negativne. Toto delenie
vyuziva funkciu IoUp,qsk. Detegované objekty, ktoré maji hodnotu IoU,,.s; s nejakym
ground-truth objektom vécsiu ako prah t, st povazované za skutocne pozitivne’. Detego-
vané objekty, ktoré maji hodnotu IoU,,.s; s0 vSetkymi ground-truth objektami mensiu
ako t, alebo sice maji hodnotu IoU,,si s ground-truth objektom vyssiu ako ¢, ale ich pre-
dikovand trieda je nespravna, s povazované za falosne pozitivne. Ground-truth objekty,
ktorym neodpoveda zZiaden skutocne pozitivny detegovany objekt, st povazované za falosne
negativne.

Average precision a average recall

Vystupom kazdého detegovaného objektu je aj skére istoty. Pri vypocte funkcii Precision
a Recall moézeme zaviest parameter prah istoty 7 a za platné povazovat len tie detekcie,
ktoré maju skore istoty vécsie nez 7.

2Pre jeden ground-truth objekt ale méze byt len jeden detegovany skutoéne pozitivny objekt, ostatné,
hoci maju hodnotu IoU,,qsk vaCSiu ako t, si povazované za faloSne pozitivne.
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Predpisy funkcii Precision a Recall po zavedeni parametra 7 potom su [31]:

"~ TP.(7)+TPy(1)  vsetky detekcie(r)’

Precisiong(T) (3.22)

TP,(7) _ TP,(T) (3.23)

Recall = ’
ecally(T) TP, (1) + FN,(7) vSetky ground truths

S klesajucim 7 je funkcia Recall,(7) neklesajica. Ak zobrazime vztah medzi Preci-
siong(7T) a Recally(7) do grafu tak, Ze na x-ovej osi bude Recall a na y-ovej Precision,
dostaneme tak krivku Precision-Recall (Precision-Recall curve). Ozna¢me ju p(r).

Dalej ozna¢me krivku Pinterp(T) = maxg>, p(s) [11]. Takto definovana krivka pinterp(r)
je nerastica. Krivky p(r) a pinterp(r) st zobrazené na obrazku 3.9. Metrika AP, je potom
definovand ako urcity integral pod krivkou pinterp(r) :

1
APx :/ pinterp(r)' (324)
0

Krivka Precision-Recall
1.1

— p(n)
-_— pinterp(r)
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Obr. 3.9: Graf zobrazuje krivku Precision-Recall (p(r)) aj krivku pinserp(r), ktord vznikne
nahradenim hodndt precision najvyssou hodnotou precision napravo.

Vyslednd metrika AP vznikne ako priemer AP, pre vSetky triedy x:

1 C-1
AP = =N AP, 2
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kde C' je pocet tried.

Okrem varianty, ktora pocita loU masiek skutoéného a detegovaného objektu a vyjadruje
teda kvalitu segmentacie, sa v instan¢nej segmentacii vyuziva aj varianta s vypoc¢tom IoU
bounding boxov, vyjadrujica kvalitu detekcie.

Metrika average recall ma viacero moznych definicii, tu bude uvedena t4a, ktoréd sa po-
uziva na vyhodnocovanie pri datovej sade COCO. Predpis metriky average recall je:

AR, = max Recally(T), (3.26)

7| Precisiong (1)>0

teda je vybrand najvyssia hodnota recall taka, ze metrika precision je pre dant mieru istoty
7 nenulova [31]. Vyslednd metrika AR je opét dana ako priemer AR, pre vsetky triedy =:

1 Cc-1
AR = - ;) AR,. (3.27)
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Kapitola 4

Navrh riesenia pre identifikaciu
znakov na hlbkovej snimke
pneumatiky

Cielom préce je navrhnit a implementovat postup pre identifikiciu znakov na hibkovej
snimke pneumatiky. Na tento téel bola pripravend détova sada hibkovych snimok, v ktorjch
je informdcia o hibke premietnutd do stuptia Sedi.

Zakladom navrhnutého riesenia je neurénova siet pre inStanéni segmentéaciu Mask
R-CNN, natrénovana na pripravenej datovej sade. Z pamétovych dovodov riesenie pocita
s vkladanim hibkovej snimky do siete po prekryvajtcich sa Castiach a s aplikdciou algoritmu
potlacenia nemaximalnych hodnét. Ocakavanym vystupom je informécia o triede, pozicii
a maske vietkych symbolov na hibkovej mape. Volitelnou sicastou navrhu je aj modifiké-
cia siete Mask R-CNN umoznujica lepsiu segmenticiu symbolov s ¢lenitym tvarom alebo
tenkymi liniami. Diagram navrhnutého riesenia je na obrazku 4.1.

4.1 Popis datovej sady

Détové sada poskytnutd firmou ME-INSPECTION SK, spol. s.r.o. obsahuje 92 hibkovych
snimok v stuptioch sivej s bitovou hibkou 8 bitov, vi&sinou st to hibkové snimky bocnice,
ale ide aj o niekolko snimok plasta v oblasti ochrany rafika.

Tieto snimky vznikli spracovanim vysledkov 3D skenu, ktorého vystupom je mnozina
3D bodov. Najprv doslo k interpolacii nezndmych bodov, nasledne boli 3D body zarovnané
do 2D roviny a ich hibka bola premenend na stupeti Sedi.

Ku kazdej snimke datova sada navyse obsahuje anoticiu kazdého symbolu nachadzaja-
ceho sa na pneumatike'. Popis formatu anotacii sa nachiadza v prilohe B.

Anotacia datovej sady poskytnutej firmou mala viacero problémov vratane toho, ze
nebola kompletna. Popis dokoncenia anotacie datovej sady sa nachadza v podsekcii 5.1.2.

V datovej sade sa nachadza celkovo 21 typov pneumatik. Snimky v rdmci jedného typu
maju rovnaké rozlozenie napisov a symbolov, mo6zu sa lisif konkrétnymi c¢iselnymi hodno-
tami a tiez moézu byt navzajom cyklicky posunuté.

!Niektoré symboly, ktoré firma nepotrebuje detegovat, neboli po konzultacii s firmou zaradené do ano-
técie.
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Obr. 4.1: Diagram navrhnutého riesenia.
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4.1.1 Rozdelenie datovej sady na trénovaciu a testovaciu mnozinu

Datova sada bola po dokonceni anotécie rozdelend na dve casti — trénovaciu a testovaciu
sadu. Vzhladom na malt velkost datovej sady som sa rozhodol nevytvarat valida¢na sadu.
Trénovanie prebieha na trénovacej sade, na testovacej sade st validované vysledky pocas
trénovania. Vyhodnotenie nauc¢eného modelu prebicha na testovacej sade.

Pri rozdeleni datovej sady bol najprv ruéne vybrany jeden typ pneumatiky, ktory sa
skladal len zo symbolov nachadzajicich sa aj na inych typoch pneumatiky, a pneumatiky
tohto typu boli zaradené len do testovacej sady. Dévodom bolo, aby v testovacej sade bol
typ pneumatiky, ktory pri trénovani siet vobec nevidela. Ostatné pneumatiky boli do dvoch
sad vybrané skriptom, a to nasledovne:

o Pokial z daného typu bola v datovej sade len jedna snimka, td bola zaradend do
trénovacej sady.

o Ak bolo z daného typu v datovej sade 2 a viac snimok, %W z nich bola zaradend do
testovacej sady a zvysné snimky boli zaradené do trénovacej sady.

Po takomto rozdeleni mala trénovacia sada 66 snimok a testovacia sada 26 snimok.

4.1.2 Problém nerovnovahy tried v datovej sade

V datovej sade poskytnutej firmou bol velky rozdiel v pocetnosti jednotlivych tried/typov
symbolov. Najcastejsim znakom bolo "E’, ktoré sa v datovej sade vyskytlo celkovo 2220-kréat.
Naopak s velmi nizkou frekvenciou sa v datovej sade vyskytovali najmé Specidlne symboly,
z ktorych najmenej zasttipeny bol symbol slnka (letnej pneumatiky) s 8 vyskytmi.

Histogram na obrazku 4.2 znazornuje frekvenciu jednotlivych symbolov v datovej sade.
Specidlne (netextové) symboly sti v histograme oznacené trojmiestnym &iselnym kédom a
ich popisky su otocené. Blizsi popis Specidlnych symbolov a kédov, ktorymi st oznacené,
sa nachadza v prilohe C.

Ako vidiet na histograme, velmi malé zasttipenie mali okrem Specidlnych symbolov aj
malé pismenad, ale napriklad aj pismend 'K’ alebo 'Z’.

Frekvencia symbolov v dadtovej sade
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Obr. 4.2: Histogram frekvencie symbolov v datovej sade. Specidlne (netextové) symboly st
oznacené trojmiestnym c¢iselnym kédom. Ich blizsi popis sa nachéddza v prilohe C.
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4.2 Navrh riesenia problému identifikacie znakov

Na riesenie problému identifikdcie znakov z firemnej datovej sady som sa rozhodol pouzit
architektiru Mask R-CNN. Kazdému typu symbolu v datovej sade odpovedd jedna trieda
v modeli Mask R-CNN a model navyse vyzaduje Specialnu triedu pre pozadie.

Ked7ze vstupna hibkové mapa je najmé na $irku velmi velks (65536 pixelov), celd sa na
pouzitom pocitac¢i (8 GB) nezmesti na GPU. Preto st hibkové snimky este pred trénovanim
¢i inferenciou rozdelené na mensie podsnimky s vyskou totoznou s vyskou pévodnej snimky a
s vhodne zvolenou sirkou a velkostou prekryvu medzi susediacimi podsnimkami. Rozdelenie
snimky na podsnimky zndzornuje obrazok 4.3.

e =
TEMPERATURE A

=95 7 3C

Obr. 4.3: Ukazka, akym sposobom je snimka rozdelend na mensie ¢asti. Pre lepsiu ndzornost
je zobrazend len cast hlbkovej snimky.

Tento pristup pripomina klasicky pristup s pouzitim posuvného okna (sliding window).
Kym posuvné okno byva zvycajne pouzivané kvoli fixnej velkosti vstupu alebo preto, aby
algoritmus presiel mozné polohy a casto aj rozmery objektu a na Cast obrazku nachédza-
jaicu sa vo vnutri okna aplikoval klasifikator, v pripade tejto prace si déovodom rozdelenia
snimky na podsnimky len paméatové naroky. Nevyhodou navrhnutého pristupu je samoz-
rejme redundancia prameniaca z opakovaného vkladania tej istej casti obrazka do siete.

Dolezité je poznamenat, ze rozdelenie na podsnimky prebieha este pred trénovanim,
podsnimky aj ich anotacie sa ulozia na disk.

Hibkova snimka je teda vo fdze trénovania, testovania aj inferencie do siete vkladana
po prekryvajucich sa podcastiach. Z toho vyplyva nutnost zlozenia predikcii pre jednotlivé
podsnimky do celkovej predikcie velkosti povodnej hibkovej mapy.

Pri metéde Mask R-CNN mézu byt niektoré inStancie objektu detegované na viacerych
podsnimkach. Preto pri tvorbe celkového vystupu vo velkosti pévodnej hibkovej snimky
pouzivam algoritmus potlacenia nemaximélnych hodnoét (angl. non-maximum suppression,
pozri napriklad [33]), ktory zahodi detegované objekty, ktorych bounding box méa s bounding
boxom nejakého iného detegovaného objektu (rovnakej ¢i roznej triedy) skore IoU vécsie nez
dany prah, ale skore istoty mensie nez skére istoty objektu, s ktorym sa prekryva. Priklad,
kedy je treba pouzit potlacenie nemaximalnych hodnét, je na obrazku 4.4.

V tvodnej faze riesenia prace bolo cielom vykonat aj experimenty s pouzitim modelu
U-Net pre sémanticki segmentaciu. Navrh sa v pripade pouzitia U-Netu lisi len tym, ze
algoritmus potlacenia nemaximalnych hodnét prebieha na trovni jednotlivych pixelov, nie
celych objektov.

Pri metéde U-Net sa navyse vyrazne prejavoval problém nerovnovahy tried, a to nie
len medzi jednotlivymi typmi symbolov, ale najma medzi jednoznacne najzasttipenejSou
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Obr. 4.4: Obrazok znazornuje dve detekcie toho istého symbolu "P’ z dvoch réznych podsni-
mok. Detekcie sa navzajom prekryvaju a kedze prava detekcia ma nizsie skore istoty, bude
zahodend algoritmom potlacenia nemaximalnych hodnét.

triedou pozadie a ostatnymi triedami. Navrhnutym rieSenim je pouzitie Diceovej chybovej
funkcie popisanej v podsekcii 3.3.4, ktora zabezpeci rovnako velky vplyv vSetkych tried na
vyslednt chybu.

4.2.1 Modifikacia Mask R-CNN pre segmentaciu symbolov s kompliko-
vanym tvarom

Nevyhodou siete Mask R-CNN je to, ze nou predikované masky maju fixny rozmer bez
ohladu na velkost detegovaného objektu alebo komplikovanost jeho tvaru, a az nasledne st
bilinedrnou interpoldciou prevzorkované na rozmery detegovaného objektu.

Fixn4 velkost masky je dana velkostou vystupu operacie RolAlign, ktora podla velkosti
regiénu predpovedaného siefou na navrh regiéonov z jednej z trovni pyramidy priznakov
vyextrahuje tenzor fixnej velkosti.

V experimentoch popisanych v ¢lanku o Mask R-CNN [10] je velkost vystupu vrstvy
RolAlign 14 x 14. KedZe v segmentacnej vetve dochddza k 2-ndsobnému zvicSeniu tenzora
pomocou transponovanej konvolicie, predikované masky maju fixni velkost 28 x 28. Pri
vypocte chybovej funkcie je skutoéna maska objektu prevzorkovana na velkost 28 x 28 a je
spocitand binarna vzajomné entropia medzi predikovanou a skuto¢nou maskou.

V mnou prevedenych experimentoch (pozri podsekciu 6.1.5) sa ukézalo, Ze predikcia a
vypocet chyby na takomto nizkom rozliseni nie si dostatocné pre segmenticiu symbolov
s tenkymi liniami alebo velkou ¢lenitostou, ako st napriklad symboly s kodmi 128, 129 ¢i
133 (pozri prilohu C).

V préaci navrhujem a experimentalne overujem dva sposoby riesenia tohto problému:

1. Zvacsenie vystupu vrstvy RolAlign pre segmentaciu. Tymto zvic¢Senim sa v rovnakom
pomere zvacsi aj predikovand maska.

2. Vytvorenie zdvojenej segmentacnej vrstvy. Nevyhodou predchadzajiceho sposobu je
zvysend paméatova naroc¢nost modelu prameniaca zo zvicsenia velkosti masky aj pre
tie triedy, s ktorych segmentdciou nebol problém. Alternativou je preto vytvorenie
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zdvojenej segmentacnej vrstvy, kde v jednej vetve budi v Standardnej velkosti predi-
kované masky symbolov s jednoduchsim tvarom a v druhej s va¢sim rozlisSenim masky
symbolov s tenkymi liniami a velkou c¢lenitostou. Schéma zdvojenej segmentacnej
vrstvy je na obrazku 4.5

Maska pre kazdu triedu symbolov bude teda pocitand v prave jednej z dvoch seg-
mentaénych vetiev. Pri rozdeleni tried do vetiev je nutné okrem kvality segmentécie
prihliadat aj na:

o kvalitu detekcie - ak sa triedu nedari detegovat, kvalita segmentacie (ktord od
detekcie zavisi) sa so zvacsenim vystupnej masky nemusi vyrazne zvysit,

e velkost symbolov danej triedy - nie je vhodné, aby mala predikovana maska
vyrazne vacsiu velkost ako skutoéna maska.

Rozdelenie tried do vetiev v rdmci tejto prace prebiehalo manualne na zadklade uve-
denych kritérii.

Pozitivom tohto pristupu je aj oddelené trénovanie segmenticie jednoduchych a na-
ro¢nych symbolov. Chyba segmenticie, ktord je poc¢itana ako vazeny sucet chyb pre
jednotlivé vetvy, je propagovand len do tej vetvy, do ktorej patri objekt podla jeho
skutocnej triedy. Vahy su priamo timerné poc¢tu objektov patriacich do danej vetvy
podla skutocnej triedy a sd normalizované tak, aby ich sucet bol 1. Pri inferencii je
vysledna maska vybrand z jednej z vetiev podla predikovanej triedy symbolu.

Alternativou k zdvojenej segmentacnej vrstve by bolo trénovanie dvoch réznych sieti.
Velkou vyhodou siete so zdvojenou segmentacnou vrstvou je fakt, ze moze byt tré-
novand naraz a okrem segmentacnej vrstvy sa vsetky vypocty zdielané pre vsetky
triedy.

trieda

bounding box

RolAlign Zdvojena segmentacna vrstva

N
masiek
. conv P
RolAlign
</) ax|a

RolAlign conv M masiek

b x b

mapa priznakov

Obr. 4.5: Schéma znazornuje zdvojent segmentacni vrstvu. Vrstva pre klasifikdciu a regresiu
bounding boxov zostdva nezmenena. Vytvorené pomocou nastroja diagrams.net [6].
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Kapitola 5

Implementacia

Zdrojovy kod tejto prace bol implementovany v jazyku Python s vyuzitim viacerych fra-
meworkov a kniznic, z ktorych najdolezitejsie boli Pytorch, pandas, NumPy, OpenCV, Py-
torchLightning a Segmentation Models Pytorch. Popis jednotlivych adresarov, do ktorych
bol rozdeleny zdrojovy kod, je v prilohe D.

5.1 Praca s datovou sadou

Nasledujica sekcia popisuje implementované funkcie a skripty pre pracu s datovou sadou.
Praca s datovou sadou pozostavala v prvej faze riesenia z vytvorenia umelého generdtora
na testovacie tcely, v nasledovnych fazach po dodani datovej sady bolo treba doplnit a
filtrovat anotécie a néasledne rozdelit snimky a ich anotécie na casti, ako je znazornené na
obrazku 5.1.

anotacie pre
l —> P
trénovanie

Filtrovanie
nevhodnych anotacii L—» odfiltrované anotéacie

podsnimky
hibkoveé snimky Rgzc(jjzl:i[:]i;a
anotacie podsnimok

Obr. 5.1: Diagram znazornuje kroky, z ktorych pozostavala priprava datovej sady. Symbol
krazku s textom ’AND’ znaci, ze proces ma viacero vstupov. Vytvorené pomocou nastroja
diagrams.net [6].

anotacie dodané
firmou

—>» Doplnenie anotacii —>» doplnené anotacie —>»

5.1.1 Umely generator datovej sady

V obdobi predtym, ako firma poskytla détovi sadu pozostévajicu z hibkovych snimok,
masiek a ¢iastocnej anotacie, som mal k dispozicii len mali mnozinu masiek symbolov. Tato
mnozina masiek bola vyuzita na vytvorenie jednoduchej umelej datovej sady, ktorej icelom
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malo byt overit vhodnost architektiry Mask R-CNN pre tlohu detekcie a segmentacie
symbolov.

Na vytvorenie umelej datovej som implementoval jednoduchy generator, ktory prijima
cesty k adresarom obsahujicim masky symbolov, a z kazdého adresara prida do obrazka
zadany pocet symbolov.

V prvom kroku je vygenerované pozadie obrazka istej farby (v odtienoch sivej) s jemnym
sumom. Na toto pozadie si potom svetlejSou alebo tmavSou farbou kladené jednotlivé
symboly takym spdsobom, aby sa neprekryvali. Velkost symbolu aj jeho farba si dané
normalnym rozlozenim, ktorého rozptyl je, podobne ako velkost Sumu v ramci symbolu,
parametrom generatora.

Generator vytvori zadany pocet obrazkov zadanych rozmerov. Spolu s kazdym obrazkom
vytvori aj pixelovii masku instancii symbolov a pixelovi masku tried. Obrazky aj masky
oboch typov (tiez vo formdate obrézka) st ulozené do zadaného adresara.

Priklad vygenerovaného obrazka je na obrazku 5.2.

Obr. 5.2: Priklad obrézka vytvoreného umelym generatorom datovej sady.

5.1.2 Priprava datovej sady

Ako bolo spomenuté vyssie, anoticia k ddtovej sade poskytnutej firmou mala viacero ne-
dostatkov. Tato podsekcia blizsie popise tieto nedostatky a sposob ich rieSenia.

Prvym a najvaznejsim problémom boli symboly, ktoré kompletne chybali v anotécii, t.j.
nebol o nich zadznam v CSV stbore a chybal aj PNG stbor s ich maskou.

Na znéazornenie, ktoré symboly sa v anotéicii nachddzali, som implementoval skript, ktory
vygeneroval obrazky vzniknuté dokreslenim bounding boxov okolo anotovanych symbolov.
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S tymito obrazkami som dalej pracoval pomocou anota¢ného néstroja Labellmg [44], ktory
z vyskusanych nastrojov ako jediny umoznoval anotaciu takto velkych obrazkov bez ich
zmensenia a zaroven umoziioval pracu s datami uloZzenymi na lokdlnom poéitaci'.

Chybajice symboly sa Casto nachddzali v zhlukoch. V néastroji Labellmg som tieto
zhluky symbolov volne oznacil do bounding boxov, ako je vidiet na obrazku 5.3. Obrazok
tiez v Cervenych Stvorcoch zobrazuje symboly nachadzajice sa v pbvodnej anotécii.

@ 1abelimg 09-59-39/0_SidewalRim_081 GlyphEelustion._SemanticSegmentation/ariginal_bboxes.png - o x
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Obr. 5.3: Anotécia chybajicich symbolov pomocou nastroja Labellmg.

Samotny popis typu symbolu, vytvorenie jeho masky a bounding boxu uz prebiehali po-
mocou mnou implementovaného skriptu. Skript zobrazi pouzivatelovi ¢ast hibkovej mapy
zodpovedajicu bounding boxu zhluku. Pouzivatel pomocou postuvadla (slidera) vyberie
prah odlisujici symboly od pozadia a pri postvani posivadla sa mu zobrazuje vysledok
prahovania s danym prahom, ako je vidief na obridzku 5.4. Manualny vyber prahu mal
zmysel najmé pri srafovanych symboloch, pri klasickych symboloch zvyc¢ajne postacil auto-
maticky vyber metédou Otsu [30]. Po vybrani prahu a binarizacii prahovanim si v bindrnom
obrazku najdené kontiry pomocou funkcie findContours kniznice OpenCV. Pouzivatelovi
s postupne zobrazované bounding boxy okolo ndjdenych kontir. Ak je ndjdend kontira
symbolom, pouzivatel zadd jeho znak (ak je mozné ho zadat na klavesnici) alebo ASCII
kod.

Maska symbolu vznikne vyplnenim oblasti ohrani¢enej kontirou. Problém vznika pri
symboloch, ktoré obsahuju diery, ako je napriklad pismeno P’ na obrazku 5.5. Kontuira
diery sa da ziskat z hierarchie konttr vratenej funkciou findContours. Na rozlisenie, kedy
ide o dieru symbolu, ktorej oblast do masky nepatri a preto ju treba vyplnit farbou pozadia,
a kedy o malt oblast pixelov, ktorda vznikla kvoli prahovaniu a v skutoc¢nosti do masky
symbolu patri, sa ako dostatoéné ukazalo pouzit fixny prah na sirku a vysku kontury.

Niektoré symboly, ako napriklad znaky :” a i’ st zlozené z viacerych komponentov. Pre
tieto symboly ma pouzivatel moznost po vybere prahu a binarizacii preskocit krok hladania

'Kvoli licenénym podmienkam firmy nebolo mozné, aby déta opustili firemny poéitaé.
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Obr. 5.4: Manudlny vyber prahu predchadzajici najdeniu konttr.

Obr. 5.5: Najdené kontury v pripade symbolu s dierou.

konttur a za masku je povazovany jednoducho vysledok binarizécie (obmedzeny na bounding
box binarizovanych pixelov).

Druhym problémom datovej sady boli znaky, ktorych maska a informécie o pozicii v ano-
técii boli, lenze ich kéd triedy v stipci Unicode CSV stiboru nebol spravny. Typicky islo
o suvislé napisy a nazvy vyrobcu pneumatiky. Na anotédciu tychto znakov bol tiez pouzity
skript, ktory znizornil bounding box symbolu na hibkovej mape a vyzval pouzivatela, aby
zadal znak alebo jeho ASCII kéd.

Zvlastnym pripadom takéhoto napisu bolo bezpeénostné varovanie o dizke 182 znakov,
ktoré sa opakovalo na mnohych pneumatikach. Poradie symbolov (stipec Component index)
sa medzi snimkami menilo, preto nebolo mozné jednoduchym spésobom pridat predpripra-
vené znacenie jednotlivych symbolov hromadne pre vsetky vyskyty tohto ndpisu. Na riesenie
tohto problému som vyuzil fakt, Ze text bezpeénostného varovania sa zvycajne nachadzal
v troch riadkoch pod sebou, a na zdklade pozicii symbolov bolo mozné symboly zoradit
tak, aby zodpovedali predchystanému znaceniu. Zoradené symboly bezpecnostného varo-
vania, ktoré mohli byt jednoducho oanotované pomocou predpripraveného znacenia, st na
obrazku 5.6.

Tretim a poslednym vyraznym problémom datovej sady boli symboly, ktoré boli v ano-
tacii rozdelené na jednotlivé komponenty, ale detegované mali byt ako jeden objekt. Prikla-
dom je graficky symbol topanky s kridlom skladajici sa zo siedmich spojitych komponentov.
Tieto symboly boli pomocou skriptu spojené do jedného symbolu a bola vypocitand nova
maska a bounding box takto spojeného symbolu.

5.1.3 Filtracia datovej sady

Filtracia bola v procese pripravy datovej sady pouzitd bud na tplné odstranenie vybranych
symbolov z anotécie, alebo na ich odfiltrovanie do iného stiboru a neskorsie doanotovanie
pomocou metdd popisanych v predchadzajicej podsekcii.
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Obr. 5.6: Zoradené symboly bezpecnostného varovania (v bounding boxe sa nachidza po-
radové ¢islo symbolu).

Implementované funkcie a triedy umoznuju filtrovat datovi sadu na zéklade réznych
kritérii. CSV sibory s anotaciou st pri filtracii nac¢itané do DataFrame kniznice pandas.

Funkcia vykonévajtca filtraciu anotdcie vetkych hibkovych snimok v détovej sade pri-
jima ako argument zoznam filtrov a postupne na vsetky CSV stubory aplikuje vSetky filtracie.
Funkcia ulozi filtrovant anotaciu kazdej hibkovej snimky do novo vytvoreného CSV stiboru.

Prikladom pouzitia filtracie je odfiltrovanie chybnych symbolov z anotacie. Ide o sym-
boly, ktoré sa bud na danom mieste vobec nevyskytuji, ako je zndzornené na obrazku 5.7,
alebo je nespravne urcend ich trieda. V oboch pripadoch bolo mozné tieto symboly od-
filirovat na zéklade nizkej hodnoty v stipci *Correlation’ CSV stbora s anotdciou (pozri
prilohu B).

Obr. 5.7: Chybna anotacia - na danom mieste sa nenachadza ziaden symbol.
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Pri anotovani datovej sady bol vyuzity aj filter na odfiltrovanie symbolov, ktoré su
stcastou suvislych népisov a maji nespravny kéd, ako bolo spomenuté v podsekcii 5.1.2.
Symboly tvoriace jeden takyto napis bolo mozné identifikovat na zdklade toho, Ze mali
rovnakt hodnotu v stipci Complex glyph index. Symboly boli filtrované do zvldstneho
siboru a nanovo anotované.

Z anotécif boli odstrdnené aj symboly, ktoré boli na hibkovej snimke rozdelené hranicou
obrazka — ich cast sa nachadzala na pravom okraji obrazka a druha cast na lavom okraji.

5.1.4 Ziskanie informacii o datovej sade

Prilozeny zdrojovy kéd tiez obsahuje funkcie, ktorych vystupom sii celkové informécie o da-
tovej sade, ako je napriklad frekvencia jednotlivych druhov symbolov a maximalna Sirka
symbolu. Informéacia o maximalnej Sirke symbolu bola pouzitd pri urceni velkosti prekryvu
medzi jednotlivymi ¢astami obrazka vstupujicimi do neurénovej siete. Zastipenie jednotli-
vych typov symbolov v trénovacej a testovacej mnozine bolo graficky znazornené vyuzitim
kniznice Matplotlib.

5.1.5 Rozdelenie hibkovych snimok a ich anotécii na &asti

Funkcia, ktord rozdeluje hibkové snimky a ich anotécie na ¢asti, prijima ako argumenty sirku
podsnimky a velkost prekryvu medzi susediacimi podsnimkami. Pre kazdd vzniknuti pods-
nimku je nutné vytvorit anotaciu na zaklade anotacie pévodnej snimky a polohy podsnimky
v pévodnej snimke. Prah, ktory je dalsim argumentom funkcie, urcuje, aka cast symbolu sa
musi nachddzat v podsnimke, aby bol symbol zaradeny do anotécie podsnimky”. Funkcia
upravi masku symbolu, aby zodpovedala len ¢asti symbolu nachddzajicej sa v podsnimke, a
prepocita polohy symbolov v anotéacii vzhladom k novému stradnicovému systému, ktorého
pociatkom je zaciatok podsnimky. Funkcia na zaver uloz{ podsnimku, masky symbolov aj
anotaciu podsnimky na disk do adresira podsnimky, v ktorého nazve je obsiahnuté infor-
maécia o x-ovej suradnici zaciatku podsnimky, neskor vyuzita pri inferencii.

Funkcia tiez umoziiuje vynechat pri rozdelovan{ hibkovej snimky tie podsnimky, ktoré
neobsahuju ziadny symbol, a na tychto podsnimkach netrénovat model. Experimentovanim
som ale zistil, ze aj snimka bez symbolov obsahuje pre model cenni informéaciu o neexistencii
symbolu, preto boli pri trénovani pouzité vsetky podsnimky.

5.2 Metéda Mask R-CNN

Na experimentovanie s metédou Mask R-CNN bol pouzity framework Pytorch. Kniznica
torchvision, ktord je sucastou Pytorchu, obsahuje triedu MaskRCNN implementujicu model
Mask R-CNN. Téato kniznica tiez umoznuje pouzitie predtrénovanych vah ¢i uz pre cely
model, alebo pre jeho ivodni konvoluént cast sliziacu na extrakciu priznakov.

Pri pouzivani modelu Mask R-CNN som vychadzal z tutoridlu na webovej stranke fra-
meworku Pytorch [43].

5.2.1 Naditanie dat do modelu

Na transforméciu podsnimok a ich anotécii do formétu pozadovaného triedou MaskRCNN
bola implementovana trieda MaskRCNN_dataset dediaca od Standardnej triedy Dataset

2Pri trénovani aj vyhodnoteni modelu boli do anoticie podsnimky zaradené len symboly, ktoré sa celou
plochou nachadzali v podsnimke
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frameworku Pytorch. Trieda MaskRCNN_dataset pri poziadavke na konkrétnu vzorku z da-
tovej sady nacita podsnimku a jej anotaciu v CSV suibore a prostrednictvom kniznic pandas,
NumPy a torch transformuje informacie o typoch symbolov, ich maskach a bounding bo-
xoch do ocakavaného tvaru. V pripade, Ze je pouzitd dynamicka augmentacia, je na vstupny
obrazok, masky a bounding boxy este v ramci MaskRCNN_dataset aplikovand pozadovana
transformacia.

Iné trieda dediaca od triedy Dataset bola pouzitd na transforméciu obréazkov a anotéacii
vytvorenych umelym generatorom do spravneho tvaru.

Standardné trieda DataLoader frameworku Pytorch potom spoji N vystupov z triedy
MaskRCNN_dataset do jedného batcha, kde N je velkost batcha. Vystup triedy Dataloader
je vstupom modelu v kazdom kroku.

5.2.2 Dynamicka augmentacia

Dynamickéd augmentécia bola implementovand s vyuzitim kniznice Albumentations. Vyber
pouzitych transformacii je opisany v podsekcii 6.1.4. VSetky vybrané transformécie, apli-
kované s istou pravdepodobnostou, boli zloZzené do jednej transformécie odohravajicej sa
pocas nacitania dat do modelu.

5.2.3 Implementacia trénovacieho, valida¢ného a testovacieho cyklu

Kéd zodpovedny za trénovanie modelu, jeho validaciu a testovanie bol zapizdreny do triedy
MaskRCNNModel dediacej od triedy LightningModule frameworku PytorchLightning. Py-
torchLighnting pracuje nad frameworkom Pytorch, vynucuje jednotnt struktiru modelov
a zjednodusuje trénovanie. Triedy dediace od LightningModule reprezentujice model mu-
sia implementovat metody, ako napriklad training_step, validation_step a test_step,
ktoré uréuji chovanie modelu pri jednom trénovacom/valida¢nom/testovacom kroku. Po-
dobné met6édy urcuji chovanie modelu na konci trénovacej/validacnej/testovacej epochy.
Framework PytorchLightning zabezpeci volanie tychto metdd v spravny cas.

Dalsou délezitou metédou reimplementovanou v MaskRCNNModel je metdda
configure_optimizers, ktord nastavi optimaliza¢ny algoritmus a pripadne aj planovac
rychlosti ucenia (learning rate scheduler) pouzity pri trénovani.

Pre trénovanie potom staci vytvorit instanciu triedy Trainer frameworku PytorchLight-
ning, predat jej parametre trénovania, a vyvolat jej metédu fit so zapuzdrenym modelom
ako argumentom.

PytorchLightning poskytuje moznost nastavit viacero parametrov trénovania. Jednym
z nich je pocet krokov pre pripadnt akumuléciu gradientu, pri ktorej st parametre modelu
aktualizované az po prechode viacerych batchov modelom?.

Chovanie pri trénovani je dalej mozné modifikovat nastavenim callbackov. Pouzité call-
backy zabezpecuji napriklad vypocet metrik pocas validacnej epochy, skoré ukoncenie tré-
novania ¢i ulozenie kontrolnych bodov po kazdej epoche. Kontrolny bod obsahuje ako do-
vtedy natrénované parametre modelu, tak aj informacie o hodnotéach sledovanych metrik a
chyb, ktorych priebeh bol neskér vizualizovany a analyzovany v nastroji TensorBoard.

5.2.4 Vypocet metrik

Na vypocet metrik average precision a average recall bola pouzita kniznica pycocotools.

3Zdrojovy kéd obsahuje aj vlastni implementaciu akumulacie gradientov.
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Adresar MaskRCNN/torchvision_scripts obsahuje stibory prevzaté! z nedistribuova-
nej Casti repozitdra torchvision [42], ktoré boli pouzité na transforméciu dat z formétu
aplikovaného v modeli Mask R-CNN v Pytorchi do tvaru ocakavaného kniznicou pycoco-
tools. Tieto sibory boli modifikované tak, aby vystupom vyhodnotenia bola aj informéacia
o hodnotach metrik pre jednotlivé triedy symbolov.

5.2.5 Inferencia a zlozenie predikcii na podsnimkach

Ko6d implementujici inferenciu na podsnimkach, zlozenie predikcii pre podsnimky do pre-
dikcie pre celt hibkovii mapu, vizualizéciu predikovanych symbolov na hibkovej mape a
pripadné vyhodnotenie metrik pre celd hibkovii mapu sa nachédza v stibore
MaskRCNN/inference.py v triede Inference.

Pri inferencii na jednej hibkovej mape najprv prebehne predikcia na vetkych podsnim-
kach, na ktoré bola dand hibkovd mapa rozdelend. Nésledne prebehne algoritmus potlacenia
nemaximdalnych hodnét, ktory bol implementovany na ziklade ¢lanku [33].

V dalsom kroku moze volitelne nasledovat vizualizécia predikovanych symbolov na hib-
kovej mape. Masky symbolov st do povodnej hibkovej mapy dokreslené priehladne, vdaka
¢omu zostavaju viditelné aj povodné symboly a teda je mozné vizualne ohodnotit kvalitu
masky. Farba masky je dand typom symbolu.

Do obrazka moézu byt volitelne dokreslené aj bounding boxy okolo detegovaného sym-
bolu, informécia, o aky symbol ide, a skére istoty predikcie. Obrazok moze byt zobrazeny
pouzivatelovi alebo ulozeny do siboru.

DalSou moznostou je ulozenie informécii o detegovanych symboloch na disk. Informécie
o symboloch st ukladané v podobnom forméate, v akom boli pévodné anotacie, teda masky
symbolov sa ulozené ako obrazok a ostatné informécie o vsetkych symboloch detegovanych
na hibkovej mape ako jeden CSV stbor. V CSV stibore je okrem informécii o type symbolu
a jeho pozicii ulozend aj miera istoty detekcie.

Trieda Inference tiez dokaze vypocitat COCO metriky pre celit pneumatiku bertc do
uvahy len symboly po aplikacii potlac¢enia nemaximalnych hodnoét. Vtedy je nutné tejto
triede zadat meno CSV stiboru s anotaciou celej pneumatiky. Na transformovanie anota-
cii do formatu, s ktorym vedia pracovat triedy a funkcie na vypocet metrik z pycocoto-
ols, bola implementovand trieda MaskRCNN_evaluation_dataset v rovnomennom subore.
Predikované masky symbolov aj masky symbolov z anotacie si pred predanim do funkcii
pycocotools komprimované kédovanim run-length encoding.

Implementacia zdvojenej segmentacnej vetvy

V implementacii Mask R-CNN vo frameworku Pytorch sa segmentacnd vrstva sklada z troch
casti, pricom vsetky st ulozené v objekte roi_heads triedy RoIHeads, ktory je atribatom
triedy MaskRCNN:

e 7 objektu ulozeného v atribite mask_roi_pool. Implicitne je tymto objektom objekt
triedy RoIAlign, ktord z vystupu extraktora priznakov pre kazdy navrhnuty region
vyextrahuje mapu priznakov zadanej fixnej velkosti.

e 7 objektu ulozeného v atribute mask_head. Implicitne je nim objekt triedy Mask-
RCNNHeads, ktord prijima vystup z mask_roi_pool a aplikuje nan niekolko plne kon-

4Prevzatie a pripadna modifikicia tychto siborov st odporacané v [43].
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voluénych vrstiev s jadrom 3x3 s réznym poctom kandlov (nasledovanych jednotkou
ReLU), zachovavajicich priestorové rozmery spracovavaného tenzora.

e 7 objektu ulozeného v atribute mask_predictor. Implicitne je nim objekt triedy
MaskRCNNPredictor, ktord prijima vystup z MaskRCNNHeads, aplikuje nan transpo-
novanu konvoliciu s jadrom 2x2, ReLU a na zaver konvoliciu s jadrom 1x1, ktorej
pocet vystupnych kandlov odpovedd poctu tried.

V ramci segmentacnej vrstvy st postupne volané metédy forward() objektov uloze-
nych v mask_roi_pool, mask_head a mask_predictor, pricom vystup jedného objektu
je vstupom nasledujiceho. Najjednoduchsi spdsob implementécie zdvojenej segmentacnej
vetvy (s ¢o najmensim zasahom do povodného zdrojového kédu Pytorchu) je vytvorit
triedy MaskRCNNParallelRoiAlign, MaskRCNNParallelHeads a MaskRCNNParallelPre-
dictor, ktoré vsetky budi obsahovat po dve instancie zodpovedajicich povodnych tried.
V metode forward () potom tieto novo vytvorené triedy vyvolaji metédu forward () oboch
instancii a oba vystupy vratia ako dvojicu, ktort si nasledujici objekt rozbali a na prvy,
resp. druhy prvok dvojice aplikuje metédu forward() prvej, resp. druhej inStancie, a tak
dalej.

Objekty tychto novych tried sta¢i potom nastavit ako argumenty inicializatora mo-
delu MaskRCNN. Z pohladu kédu vyuzivajiceho triedy MaskRCNNParallelRoiAlign, Mask-
RCNNParallelHeads a MaskRCNNParallelPredictor ide len o jeden prechod dat objektmi
tychto tried, zdvojenost segmentacnej vrstvy je implementovand zdvojenim instancii po-
vodnych objektov vnttri tychto tried.

Tiez bolo potrebné implementovat chybova funkciu maskrcnn_parallel_loss(), ktora
prijima vystupnt dvojicu z MaskRCNNParallelPredictor, polohy predikovanych objektov,
masky a triedy skutocnych objektov a parovanie, ktoré kazdému predikovanému objektu
priradi najpravdepodobnejsi skuto¢ny objekt hladiac len na jeho poziciu. Funkcia nama-
puje skutocné masky na predikované objekty podla mapovania tak, aby sa velkost skutoc¢nej
masky rovnala velkosti vystupu z tej segmentacnej vetvy, v ktorej si pocitané masky triedy
zodpovedajucej skutocnej triede objektu. Nésledne je pre obe vetvy vypocitand binarna
vzédjomnd entropia medzi predikovanymi a skutoénymi maskami. Vysledna chyba je dand
vazenym suc¢tom chyb z oboch vetiev, pricom vahy chyb st dané pomerom poctu prediko-
vanych objektov patriacich do danej vetvy k poctu vsetkych predikovanych objektov.

Schematické znazornenie implementécie zdvojenej segmentacnej vrstvy je na obraz-
ku 5.8.

5.3 Metdéda U-Net

Pri experimentovani s metédou U-Net bola vyuzitd kniznica Segmentation Models Py-
torch [48], ktord obsahuje implementéciu viacerych modelov pre sémantickd segmentéciu,
vratane moznosti pouzitia predtrénovanych vah. Tiez si v nej implementované najcastejsie
pouzivané metriky a chybové funkcie pre sémantickt segmentaciu.

Podobne ako pri Mask R-CNN, aj v pripade metédy U-Net bolo treba implementovat
triedu (dediacu od triedy Dataset Pytorchu), ktora transformuje hibkové mapy a ich ano-
tacie do formatu prijimaného modelom. Architektira U-Net kvoli spojeniu map priznakov
z podvzorkovacej a nadvzorkovacej casti vyzaduje, aby rozmery vstupného obrazka boli
delitelné cislom 32. V opac¢nom pripade by sa priestorové rozmery map priznakov vstu-
pujicich do spojenia (angl. concatenation) v nadvzorkovacej casti nezhodovali. Preto st
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Obr. 5.8: Schéma implementacie paralelnej segmentacnej vrstvy. Vytvorené pomocou na-
stroja diagrams.net [6].

vstupné obrazky aj masky prevzorkované do rozmerov delitelnych 32, a to tak, aby doslo
k ¢o najmensej interpolacii.

Samotny model bol, podobne ako pri Mask R-CNN, zapizdreny do triedy odvodene;j
od triedy LightningModule frameworku PytorchLightning, a v metddach tejto triedy sa
nachddza implementacia spravania modelu pri trénovani, validacii a testovani.

Dalej bolo implementované spojenie predikcii na podsnimkach pri inferencii do jednej
snimky rozmerov povodnej hibkovej mapy. Pre celkovii predikeiu bola implementovand vi-
zualizdcia aj vypocet metrik, porovnavajici predikciu s anotaciou.
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Kapitola 6

Experimenty a ich vyhodnotenie

Tato kapitola najprv detailne popisuje a vyhodnocuje experimenty prevedené s metdédou
Mask R-CNN. Kapitola obsahuje aj struény popis experimentov s metoédou U-Net vyko-
nanych v tvodnych fazach riesenia prace. VSetky experimenty boli prevedené na firemnom
pocitaci s pamétou GPU o velkosti 8 GB.

6.1 Experimenty s metédou Mask R-CNN

S modelom Mask R-CNN boli prevedené nasledujiice experimenty:

1.

Experiment s predtrénovanym modelom. Vahy v celom modeli st predtrénované na
datovej sade COCO. Cielom bolo vyuzit predtrénované vahy na rychlejsie ucenie a
zlepsenie generalizdcie modelu.

. Experiment s predtrénovanym extraktorom priznakov. Vahy v ramci pouzitého ex-

traktora priznakov si predtrénované na datovej sade ImageNet. Cielom bolo vyuzit
predtrénované vihy v extraktore priznakov na rychlejsie ucenie a zlepsenie generali-
zacie.

. Experiment s pouzitim dynamickej augmentacie. Cielom bolo obohatit data vstupu-

juce do modelu a tym zabezpecit vacsiu schopnost modelu generalizovat.

. Experiment s va¢sim poc¢tom pomerov stran referenénych boxov v RPN. Cielom bolo

zlepsit detekciu symbolov s nerovnomernym pomerom stran.

.....

zlepsit segmentaciu symbolov s tenkymi liniami.

. Experiment s paralelnou segmentac¢nou vrstvou. Masky symbolov s nizkou kvalitou

.....

viac zlepsit segmentaciu symbolov s tenkymi liniami za prijatelnych pamétovych na-
rokov.

Vsetky experimenty od tretieho (vratane) pouzivaji predtrénovany model a dynamicki
augmentaciu. Konkrétny popis pouzitych metrik, jednotlivych experimentov a ich vyhod-
notenie sa nachddza v nasledujicich podsekciach.
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6.1.1 Vyhodnocované metriky

Vyhodnocované metriky pri experimentoch s Mask R-CNN boli az na nizsie uvedené vy-
nimky totozné s metrikami pouzivanymi pre datovi sadu COCO. Pouzité metriky boli
dvoch typov:

e Metriky pre detekciu, ktoré pri vypocte IoU brali do tvahy bounding boxy objektov.

e Metriky pre segmentaciu, ktoré pri vypocte loU brali do ivahy masky objektov.

V dalsom texte bude AP[t] znac¢it hodnotu average precision poc¢itant s IoU prahom ¢
a AP[z : s : y| znacit priemer hodnot AP[t] pre t = x,x + s,z + 2s, ..., y. Metrika average
recall bude oznacend az na pouzitie skratky AR rovnako.

Objekty su v datovej sade COCO podla velkosti (plochy bounding boxu) delené na
malé objekty s plochou mensou nez 322 pixelov (v mnou ziskanej détovej sade interpunkéné
znamienka a pismensd ’i’, 'T’, ’I’), stredne velké objekty s plochou medzi 322 a 962 pixelov
(pismend a ¢isla ako sucast varovani a informécii o pneumatike) a velké objekty s plochou
vidSou nez 962 pixelov (velké napisy identifikujtice vyrobcu alebo sériu). Metriky pre malé,
stredné a velké objekty budi v dalsom texte znacené ako AP;/ARs, AP,,/AR,,, AP/AR;.
Pri testovani boli vyhodnocované nasledovné metriky:

« AP/AR[0,5:0,05 : 0.95]

« AP/AR [0,5),

« AP/AR [0,75),

« AP,/AR,[0,5:0,05:0.95],
« AP,/AR,, [0,5:0.05 : 0.95],
« AP//AR; [0,5:0,05:0.95],

kde zapis AP/AR znadi, Ze na danych prahoch boli vyhodnocované obe tieto metriky. Met-
riky boli vyhodnocované vo variante pre detekciu aj vo variante pre segmentéciu. Narozdiel
od datovej sady COCO bolo obmedzenie na maximéalny pocet detekcii nastavené na 600,
¢o je viac nez je maximalny pocet symbolov na pneumatike. Metrika AP bola vo variante
pre detekciu aj segmentéciu na vSetkych troch IoU prahoch pocitand aj pre jednotlivé typy
symbolov.

6.1.2 Spolocné vlastnosti experimentov s Mask R-CNN

Pred prevedenim experimentov s metédou Mask R-CNN boli vstupné hibkové mapy roz-
delené na podsnimky so sirkou 2500 pixelov a prekryvom 2000 pixelov medzi susediacimi

vvvvv

.....

ze kazdy symbol sa prinajmensom na jednej podsnimke bude nachadzat v celej svojej sirke.

Hoci v ivodnej faze riesenia problému boli prevedené experimenty aj s mensou siefou
ResNet-18, v experimentoch popisanych v tejto sekcii je ako siet na extrakciu priznakov
(chrbticova siet, anglicky backbone) zhodne pouzita siet ResNet-50, ktora produkovala lep-
sie vysledky. Konkrétne bola pouzitd jej varianta so sietou pyramid priznakov (pozri pod-
sekciu 3.2.3), ktord pri pouziti v Mask R-CNN podla [10] vykazuje lepsie vysledky v po-
rovnani s klasickou siefou ResNet-50. Schematické znazornenie siete ResNet-50 vo variante
s pyramidou priznakov je na obrazku 6.1.
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Obr. 6.1: Schéma siete ResNet-50 vo variante s pyramidou priznakov. ZIté bloky zobrazujt 5
etap siete ResNet-50 a rozmery vystupu jednotlivych etdp. Sivé bloky zobrazuju vystupné
mapy priznakov. Schéma bola vytvorend pomocou ndstroja diagrams.net [6] na zéklade
podobnej schémy v [19].

Za optimalizacny algoritmus bol zvoleny stochastic gradient descent (SGD) s hodnotou
hyperparametra momentum 0,9 a hodnotou ttlmu vahy (anglicky weight decay) 0,0005.
Hodnota rychlosti ucenia (learning rate) bude popisand pri jednotlivych experimentoch.
V uvodnych experimentoch boli vyskasané aj iné optimalizacné algoritmy, ale SGD sa
ukazal ako najvhodnejsi.

Kvoli paméfovym obmedzeniam sa batch skladal len z jedného obréazka. Bola ale pouzita
akumulacia gradientu po 16 batchoch, efektivna velkost batcha bola teda 16, rovnako ako
v experimentoch v ¢lanku o Mask R-CNN.

Trénovanie prebiehalo miniméalne 15 a maximalne 30 epoch. Po kazdej trénovacej epo-
che prebehla valida¢nd epocha vyhodnocujica sledované metriky na testovacej mnozine,
pricom pre rychlost a jednoduchost vyhodnotenie prebiehalo na podsnimkach (bez skla-
dania predikcii pre podsnimky jednej pneumatiky a pouzitia potlacenia nemaximalnych
hodnét). V pripade, ak sa v troch po sebe idicich epochéch nezlepsila hodnota metriky
AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre segmentaciu, rychlost uc¢enia bola 10-ndsobne zmensend'. Ak sa
tato metrika nezlepsila v piatich po sebe iducich epochéach, trénovanie bolo zastavené.

Po skonceni kazdej trénovacej epochy boli aktudlne natrénované vahy modelu ulozené
na disk. Za najlepsi model bol po ukonceni trénovania povazovany vystup tej trénovacej
epochy, po skonceni ktorej prebehla valida¢cnd epocha s najmensou dosiahnutou hodnotou
AP[0,5:0,05 :0,95] pre segmentéciu. Pri testovani nad testovacou mnozinou boli predik-
cie tohto modelu na jednotlivich podsnimkach kazdej hibkovej snimky zlozené algoritmom
potlacenia nemaximélnych hodno6t do celkovych predikcii, nad ktorymi prebiehal vypocet
metrik. Metriky vypocitané pri testovani tak vykazovali podla o¢akavania lepsie hodnoty
ako metriky pri validacii, kedze algoritmus potlacenia nemaximéalnych hodnoét zahodil pre-
dikcie s mensou mierou istoty.

'Hodnota rychlosti uéenia dosiahnuts tymto zmensovanim nemohla byt nizsia ako 0,0005
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Zaroven s vypoctom metrik boli predikcie ulozené na disk vo forméate podobnom for-
matu anotécii a takisto bola ulozend vizualizacia predikcii, ktora bola neskor predmetom
skiimania a hladania nedostatkov.

6.1.3 Experimenty s predtrénovanou sietou alebo castou siete

Prvym navrhnutym experimentom bolo porovnat model, ktory bol cely predtrénovany na
datovej sade COCO pre tlohu instancnej segmentdcie, s nepredtrénovanym modelom, kto-
rého chrbticova siet (extraktor priznakov) resnet50 bola ale predtrénovand na datovej sade
ImageNet.

Pouzitie predtrénovanej chrbticovej siete ma zmysel, pretoze tato siet sa dokéze (najméa
v prvych vrstviach) naucit extrahovat priznaky typické pre vsetky objekty, ako st napriklad
hrany. Vahy naucené na inej datovej sade teda mdzu byt pouzité ako prvotné hodnoty pre
trénovanie. V oboch pripadoch boli prvé dve z piatich vrstiev chrbticovej siete zmrazené a
ich parametre sa uz pri trénovani neaktualizovali.

Pri predtrénovanom modeli bola rychlost uéenia nastavena na hodnotu 0,015. Pri ne-
predtrénovanom modeli s predtrénovanou chrbticovou sietou bola rychlost ucenia nastavena
na vyssiu hodnotu 0,02. Myslienkou za tym bolo, ze predtrénovana siet nepotrebuje menit
hodnoty vah tak rychlo ako ndhodne inicializovana siet. Kvoli numerickej stabilite trénova-
nia bolo ale nutné pouzit pri nepredtrénovanej sieti orezanie gradientu (gradient clipping)
na maximalnu hodnotu 10.

Vyvoj metriky AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu pocas trénovania oboch modelov
je znazorneny v grafe na obrazku 6.2. Je vidiet, Ze v uvodnych epochach bola hodnota
metriky pri predtrénovanom modeli vyrazne vyssia a hoci sa postupne rozdiel znizoval,
aj po skonceni trénovania dosahoval model inicializovany predtrénovanymi vahami lepsie
vysledky.

Tabulka 6.1 ukazuje dosiahnuté hodnoty metrik AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu a
segmentaciu oboch modelov. Predtrénovany model dosiahol lepsie vysledky vo vSetkych 24
sledovanych metrikach, preto som sa rozhodol vo vsetkych dalsich experimentoch vychédzat
z predtrénovaného modelu.

Metrika Predtrénovany model Predtrénovana chrbtica
AP[0,5:0,05:0,95] pre detekciu 0,876 0,867
API[0,5:0,05:0,95] pre segmentaciu 0,724 0,709

Tabulka 6.1: Tabulka zobrazuje metriky dosiahnuté pri pouziti predtrénovaného modelu a
modelu s predtrénovanou chrbticou.

6.1.4 Experiment s dynamickou augmentaciou

Charakter datovej sady a riesenej tlohy vyrazne obmedzoval mozné zmysluplné druhy aug-
mentacie. Pouzité transformécie totiz museli splnat nasledovné vlastnosti:

o Transformécia aplikovand na obrazok musela mat svoju obdobu aj pre bounding boxy
a masky.
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Vyvoj metriky AP pre oba modely
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Obr. 6.2: Graf zobrazuje vyvoj metriky AP pre detekciu pri validacii pocas trénovania
predtrénovaného modelu a modelu s predtrénovanou chrbticovou sietou. Tué¢nymi bodmi je
znézornené, kedy doslo k znizeniu rychlosti ucenia.

o KedZe pocetnost niektorych typov symbolov v datovej sade bola velmi nizka, trans-
formécia by nemala zahadzovat symboly alebo sposobit, ze symboly nebudd v trans-
formovanom obrazku v celom rozmere.

e Obrazok po aplikovani transforméacie musi byt zmysluplny a nemal by obsahovat ob-
jekty a javy, ktoré v povodnej datovej sade neboli.

Transformaécie, ¢asto pouzivané v oblasti detekcie, ako napriklad zrkadlové otocenie, ro-
t4cia, zmena velkosti alebo vyber obdlznikového vyseku mohli byt teda pouzité len v obme-
dzenej miere alebo vobec. Vzhladom na to, ze datova sada pozostéava zo snimok v odtienioch
sivej, ani operacie pracujice s farebnou skélou obrazka nemali velky zmysel.

Nakoniec bola zvolend augmentacia zlozend z troch casti:

1. V prvom kroku bol s pravdepodobnostou 60% aplikovany vyber obdlznikového vy-
seku garantujuci, ze vysek bude plne obsahovat vSetky objekty povodného obrazka.
S pravdepodobnostou 20% bola aplikovana operécia zvicsenia a rotacie, pri¢om zvac-
Senie mohlo byt maximélne 1,1-ndsobné v porovnani s pévodnym obriazkom a limit
pre rotaciu bol 1 stupen. S pravdepodobnostou 20% nebola v prvom kroku aplikovana
ziadna transformaécia.
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2. V druhom kroku bol s pravdepodobnostou 25% aplikovany blur obrazka s velkostou
jadra 3x3, s pravdepodobnostou 25% gaussovsky blur s jadrom 3x3, a s pravdepodob-
nostou 50% nebola aplikovand ziadna transformaécia.

3. V tretom kroku bol s pravdepodobnostou 75% aplikovany gaussovsky Sum s hodnotou
rozptylu 17.

Je zrejmé, 7e a7 na vyber obdiznikového vyseku ide o velmi jemni augmentaciu. Priklad
podsnimky pred a po augmentécii je na obrazku 6.3. Na overenie, aky vplyv ma takato
dynamicka augmentacia, bol prevedeny experiment vyuzivajici predtrénovanu sief, kde
jediny rozdiel oproti trénovaniu predtrénovanej siete opisanému vyssie spocival v pouziti
augmentacie pred nac¢itanim dat do modelu.

(b)
Obr. 6.3: Vstupny obrazok (a) pred a (b) po augmentaci.

7 vyslednych metrik vyplynulo, ze takato augmenticia mé na schopnost modelu ucit sa
zanedbatelny vplyv. Metrika AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu klesla o jednu stotinu na
0,875, hodnota AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre segmentéciu zostala na hodnote 0,724. Rozdiely
vo vsetkych ostatnych metrikdch boli tiez miniméalne.

6.1.5 Analyza kvality detekcie a segmentacie pre jednotlivé druhy sym-
bolov

Tato podsekcia obsahuje analyzu metrik spocitanych pre jednotlivé druhy symbolov, ktoré
boli dosiahnuté trénovanim predtrénovaného modelu s pouzitim dynamickej augmentacie.

2Hodnoty pixelov v ramci jedného symbolu alebo v rdmci pozadia boli v datovej sade vidsinou velmi
vyhladené, véicsia hodnota rozptylu pre sum preto produkovala obrazky nepodobné tym z datovej sady.
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Histogram na obrazku 6.4 ukazuje hodnotu metriky AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu.
Symboly st v histograme zoradené podla ich pocetnosti v datovej sade. Podla ocakavania
dosahuji najmensiu presnost detekcie symboly bodka, pomlcka a apostrof, ktoré maju
velmi malt plochu, podobaji sa na ndhodnii chybu na pneumatike a niekedy je naroc¢né ich
rozpoznat aj volnym okom. Nizku presnost detekcie maja aj symboly 'T’, 1", I, ’(’, ’)’, 77,
ktorych spolocnou vlastnostou je velky pomer vysky ku sirke. Zaujimavym pozorovanim je,
ze presnost detekcie sa zda byt nezavisla od frekvencie symbolu v datovej sade.

Hodnota metriky AP[0,5:0,05:0,95] (detekcia) pre jednotlivé symboly

o o o
£~ )] [e¢]
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Obr. 6.4: Metrika AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu pre jednotlivé typy symbolov dosia-
hnutd v experimente s dynamickou augmentaciou.

Kvalita segmentéacie, zndzornena na obrazku 6.5, samozrejme zavisi na kvalite detekcie.
Najvyraznejsim zdverom vyplyvajicim z histogramu je nizka kvalita segmentacie Specidl-
nych symbolov, najmé vSak tych s kodmi 133, 137, 128 a 129, ktorych spolo¢nou vlastnostou
je tenkost linii, ¢lenitost a pripadne mala velkost komponentov, ktoré ich tvoria.

1o Hodnota metriky AP[0,5:0,05:0,95] (segmentdcia) pre jednotlivé symboly

AP[0,5:0,05:0,95] (segmentacia)
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Obr. 6.5: Metrika AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre segmentaciu pre jednotlivé typy symbolov
dosiahnutd v experimente s dynamickou augmentéciou.
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Na zéklade tejto analyzy boli navrhnuté dalsie experimenty, popisané v nasledujtcich
podsekciach.

6.1.6 Experiment s vi¢Sim poctom pomerov stran referenc¢nych boxov

Na riesenie problému s detekciou symbolov s nerovnomernym pomerom stran, popisaného
v predchadzajicej podsekcii, bol navrhnuty experiment, v ktorom siet na navrh regiénov
pouziva referencné boxy s viacerymi pomermi stran.

Prednastavené pomery stran referenénych boxov v Pytorchi, zhodujice sa s pomermi
stran v [10], st 1:2, 1:1 a 2:1. V tomto experimente boli pridané dalsie dva pomery stran
1:4 a 4:1, ktoré mali ulahc¢it detekciu symbolov s nerovnomernym pomerom stran ako I’ ¢i
-’ Pridanie dalsich pomerov stran vsak znamenalo, Ze v Casti generujtcej referenéné boxy
nemohli byt pouzité predtrénované vihy.

Ako vidiet v tabulke 6.2, pridanie pomerov stran 1:4 a 4:1 neviedlo k lepsej detekcii sym-
bolov s nerovnomernym pomerom stran. Presnost detekcie symbolu s kédom 129 dokonca
klesla na nulu. Klesla aj presnost detekcie spriemerovand pre vsetky triedy, a to z 0,875 na
0,856.

AP[0,5:0,05 :0,95] pre detekciu

Symbol 3 pomery stran 5 pomerov stran

¢ 0,782 0,777
0% 0.812 0,787
0,579 0,627
T 0,710 0,707
'y 0,651 0,633
ok 0,730 0,749
129 0,763 0,000

Tabulka 6.2: Tabulka zobrazuje metriky pre symboly s nerovnomernym pomerom stran pri
pouziti 3 a 5 pomerov stran referenc¢nych boxov.

6.1.7 Experiment s viacsim rozmerom predikovanej masky pre vsetky
symboly

Ako bolo uvedené v podsekeii 6.1.5, symboly s najnizsou kvalitou segmentéacie boli Specifické
tenkymi liniami a ¢lenitostou. Predpokladanym dévodom nizkej kvality segmentéacie tychto
symbolov bolo malé rozliSenie vystupnej masky. Preto som navrhol experiment, v ktorom
merov vystupu operacie RolAlign.

Rovnica 3.9 na zadklade velkosti regiéonu navrhnutého siefou RPN udava, z ktorej vrstvy
siete pyramid priznakov st pre dany regién extrahované priznaky. V ¢lanku [10] aj vo
frameworku Pytorch maju konstanty kg a s v rovnici 3.9 hodnoty 4, respektive 224. Dévod
je taky, Ze k-t4 vrstva siete pyramid priznakov podvzorkuje obrazok 2*-nisobne. Teda ak
je kanonicka velkost s vstupného obrazku 224 a k je 4, potom obriazok ma na vystupe k-tej
vrstvy velkost strany s/2% = 224 /16 = 14, teda operacia RolAlign s pozadovanou velkostou
strany vystupu 14 nemusi aplikovat ziadnu interpolaciu. Pri experimente s pozadovanym
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vystupom vrstvy RolAlign pre segmentaciu o velkosti 28 x 28 bolo teda nutné pozmenit
hodnotu kg na 3, aby pri operacii RolAlign dochadzalo k ¢o najmensej interpolacii.

Hodnota AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre segmentaciu takto upraveného modelu stipla z 0,724
na 0,738. Dokonca doslo aj k drobnému zvyseniu AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu (na
0,877). Ako vidiet v tabulke 6.3, zlepsila sa segmentécia problémovych symbolov s kédmi
128, 131, 134, 136 a 137. Ukazka masiek symbolov s kédmi 128 a 131 pred a po pouziti
vacsieho vystupu segmentacie je na obrazkoch 6.6 a 6.7. Kvalitu segmentécie symbolov
s kédmi 129 a 133 sa zlepsit nepodarilo.

(a) (b)

Obr. 6.6: Ukazka predikovanej masky symbolu s kédom 128 (a) pred a (b) po pouziti
vicsieho vystupu segmentécie.

() (b)

Obr. 6.7: Ukazka predikovanej masky symbolu s kédom 131 (a) pred a (b) po pouziti
vacsieho vystupu segmentécie.

6.1.8 Experiment s paralelnou segmentacnou vrstvou

Dalsie zvicSovanie velkosti vystupu pre vSetky triedy by uz z pamitovych dévodov na
pouzitom pocitaci nebolo mozné. Preto druhym navrhnutym riesenim problému nizkej kva-
lity segmentécie niektorych Specidlnych symbolov bolo vytvorenie zdvojenej segmentacne;j
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vrstvy, pricom v jednej segmentacnej vetve boli predikované masky problémovych Special-
nych symbolov (konkrétne symbolov s kédmi 128, 129, 131, 133, 134, 136, 137) a v druhej
masky vsetkych ostatnych. Masky problémovych symbolov boli predikované s rozliSenim
112 x 112 pixelov, teda velkost vystupu RolAlign bola 56 x 56 a kanonickd troven kg
z rovnice 3.9 mala hodnotu 2. Pocet konvoluéngch vrstiev v prvej vetve aj ich hibka bola
z pamétovych dévodov znizena. Velkost vystupu druhej vetvy bola ponechana na implicitnej
hodnote 14 x 14.

V tabulke 6.3 je vidiet, ze vytvorenie paralelnej segmentacnej vetvy s viacsou velkostou
vystupu vyrazne zlepsilo kvalitu masiek najma tych symbolov, u ktorych sa dovtedy blizila
nule. Hodnoty AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre predikciu, resp. segmentéciu dosiahnuté v tomto
experimente boli 0.876, resp. 0.729. Obrazok 6.8 ukazuje segmentaciu symbolu s kédom
129, ktorého predikovana maska bola bez pouzitia zdvojenej segmentacnej vetvy prazdna.

API[0,5:0,05 :0,95] pre segmentéciu

.....

Symbol zakl. model s vACSim vystupom segmentéicie so zdvojenou segm. vetvou

128 0,055 0,510 0,549
129 0,0 0,0 0,289
131 0,6 0,8 0,7
133 0,074 0,045 0,412
134 0,6 0,8 0,7
136 0,8 0,9 0,8
137 0,360 0,428 0,328

Tabulka 6.3: Tabulka zobrazuje metriku AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre segmentaciu zakladného
modelu (z experimentu s dynamickou augmentéciou), modelu so zviac¢Senym vystupom seg-
mentacie pre vSetky triedy a modelu s pouzitim zdvojenej segmentacnej vetvy.

Obr. 6.8: Ukazka segmentacie symbolu s kédom 129 s pouzitim zdvojenej segmentacne;
vetvy. Bez jej pouzitia bola predikovand maska symbolu prazdna.

6.2 Experimenty s metédou U-Net

Alternativou k sieti Mask R-CNN, ktora bola v ramci prace vyskusand, bola metéda U-
Net, ta sa vsak uz od ivodnych experimentov javila ako vyrazne menej vhodna na problém
identifikacie symbolov.

Experimenty boli prevedené s variantou U-Netu, ktord v podvzorkovacej casti pouziva
siet ResNet-18 alebo ResNet-50. Pamétova naro¢nost modelu bola v porovnani s Mask R-
CNN vyssia, preto musela byt hibkovd snimka rozdelend na podsnimky so Sirkou mensou

51



ako pri Mask R-CNN a s prekryvom mensim, nez je maximalna sirka symbolu v datovej

V ramci prevedenych experimentov boli vyskisané rézne rychlosti ucenia a rézne verzie
siete ResNet, napriek tomu model nedokézal prekonat problém nerovnoviahy medzi jed-
notlivymi triedami, kedze sa v najlepsom pripade naucil rozpoznavat len niektoré triedy
s najvicSou frekvenciou, ako znazoriiuje obrazok 6.9°.

Obr. 6.9: Vysledok inferencie pri metéde U-Net. Je vidiet, ze model sa naucil rozpoznavat
len v datovej sade najviac frekventované triedy (pozri histogram frekvencie symbolov na
obrazku 4.2), a aj pri nich je segmentacia pixelov na hranich symbolov nepresna.

Hoci je pravdepodobné, ze dalsou optimalizaciou hyperparametrov a pripadnym vyrie-
senim problému nerovnovahy tried by bolo mozné dosiahnuf lepsich vysledkov, rozhodol
som sa radsej sustredif na experimentovanie s vyrazne slubnejsou metédou Mask R-CNN.

6.3 Celkové vyhodnotenie experimentov

7 prevedenych experimentov dosiahol najlepsie hodnoty metrik model Mask R-CNN, ktory
vypocitanych pre tento model st v tabulke 6.4. V tabulke vidiet, ze na IoU prahu 0,5
metriky AP aj AR pre detekciu aj segmentaciu presahuji hodnotu 0,95. Metriky dosiahnuté
pre jednotlivé triedy a ukazky vystupu tohto modelu s v prilohe E. Inferencia na vsetkych
podsnimkach, na ktord bola jedna pneumatika rozdelend, spolu s naslednym potlac¢enim
nemaximélnych hodn6t trvali na pouzitom pocitaci priblizne 50 sektnd.

Detekcia Segmentécia
Metrika AP AR AP AR
AP/AR [0,5:0,05:0,95] 0,877 0,905 0,738 0,772
AP/AR [0, 5] 0,979 0,984 0.952 0.961
AP/AR [0, 75] 0,953 0,968 0.867 0.893

AP, /AR, [0,5:0,05:0,95] 0,396 0,430 0,358 0,395
AP,,/AR,, [0,5:0,05:0,95] 0,856 0,892 0,729 0,769
AP,/JAR; [0,5:0,05:0,95] 0,938 0,951 0,827 0,839

Tabulka 6.4: Tabulka zobrazuje dosiahnuté metriky pri pouziti modelu s va¢sim rozlisenim
predikovanej masky.

30brézok je vystupom modelu natrénovaného s hodnotou rychlosti u¢enia 0,005, s velkostou batcha 1,
akumulaciou gradientu po 4 batchoch a trénovani po dobu 15 epoch. Chybovou funkciou bola Diceova chyba.
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Zaujimavé vysledky produkoval aj model so zdvojenou segmenta¢nou vrstvou. V pri-
pade, zZe cielom je dosiahnut aspon urcitd miniméalnu kvalitu segmentéacie pre vsetky typy
symbolov a zvécSenie vystupu segmentacie pre vSetky triedy z paméatovych alebo inych do-
vodov nie je vhodné, moze byt model so zdvojenou segmentacnou vrstvou dobrym riesenim.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo na zdklade nastudovanych znalosti navrhnit, implementovat a
experimentélne overit postup pre identifikdciu znakov na hibkovej snimke pneumatiky.

Praca zac¢ina analyzou pristupov k detekcii a rozpoznaniu znakov v obraze. Podrobne je
opisand metdda, ktord je v sicasnej dobe aplikovand vo firme ME-Inspection SK, spol. s r.o..
Dalsia ¢ast prace sa venuje neurénovym sietam pouzivanym pre tlohu segmentacie obrazu.
Kedze vstupnymi ddtami boli 2D hibkové snimky, praca sa nezaoberd moznostami analyzy
3D informaécie. V tejto casti st popisané architekttry Mask R-CNN a U-Net, s ktorymi boli
prevedené experimenty.

Metéda navrhnutd na riesenie problému identifikdcie znakov na pneumatike pozostava
z rozdelenia Sirokej hibkovej snimky na Casti, vyuzitia siete Mask R-CNN na identifikdciu
symbolov na tychto castiach, a zlozenia ciastkovych predikcii do celkovej predikcie pro-
strednictvom potlacenia nemaximélnych hodnét. Na riesenie problému segmentacie symbo-
lov s tenkymi liniami alebo ¢lenitou maskou je navrhnuté pouzitie zdvojenej segmentacnej
vrstvy, kde vypocet masiek pre triedy s komplikovanou maskou prebieha v separitnej vetve
a na vyssom rozliseni.

V rdmci prace bola v spoluprdci s firmou vytvorend ddtova sada hibkovych snimok
pneumatik. T4 bola pouzitd na experimentilne vyhodnotenie navrhnutého postupu, ktory
bol implementovany vo frameworku Pytorch. Experimenty st zamerané najmé na rozne
varianty siete Mask R-CNN, ktora je v porovnani so siefou U-Net vyrazne menej citlivd na
nerovnovahu tried.

Pri pouziti predtrénovaného modelu so zviaésenou velkostou vystupu segmentacénej vrst-
vy dosiahli metriky AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu, resp. segmentaciu hodndt 0,877,
resp. 0,738. Aplikdcia zdvojenej segmentacnej vrstvy sa ukdzala ako vhodné a pamétovo
usporné riesenie pre segmenticiu symbolov s komplikovanou maskou. Vyhodou navrhnu-
tého pristupu voc¢i metdde pouzitej vo firme je to, Ze nevyzaduje Sablénu symbolov na
pneumatike, nevyhodou je naopak nizsia presnost masky.

Velkym benefitom pre pripadnt budtcu pracu by bolo ziskanie vacsej datovej sady.
Masky symbolov ziskané navrhnutou metédou by bolo dalej mozné upresnit pouzitim me-
t6dy PointRend [16], ktord prijima mensi vystup segmentéicie z Mask R-CNN a mapu
priznakov z extraktora priznakov a vyprodukuje vac¢siu masku, pricom pri jej vypocte ne-
robi predikcie na rovnomernej mriezke, ale len pre vybrané body na hraniciach objektu.
Dalsou nezodpovedanou otézkou je, akym spésobom dotrénovat model pri pridani nového
symbolu alebo novej grafickej reprezentacie uz znameho symbolu do datovej sady.
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Priloha A

Typy vrstiev v konvoluc¢nych
neuronovych sietach

Tato priloha obsahuje struény popis vrstiev pouzivanych v konvolu¢nych neurénovych sie-
tach.

Konvoluéna vrstva

Konvolicia je typ linedrnej operacie, kde malé pole ¢isel, nazyvané konvoluéné jadro alebo
kernel, je aplikované na vstup, ktorym je pole ¢isel nazyvané tenzor [49]. Nech vstupny
tenzor ma dimenzie CxHxW , kde C' je pocet kanalov (resp. hibka), H je vyska a W Sirka.
Potom kernel musi mat rozmery CxMxN, kde C je pocet kanalov kernela, ktory je totozny
s poc¢tom kandlov vstupného tenzora, a M a N su vyska, respektive Sirka kernela. Ako
velkost kernela sa zvycCajne udavaju len priestorové rozmery, teda M x N. Typicka velkost
kernela je 3 x 3, menej ¢asto 5 x 5 alebo 7 x 7 [49].

Konvoluénd vrstva méze obsahovat obecne K kernelov totoznych rozmerov. Pocet ker-
nelov udava pocet kanalov vystupu.

Kazdy kernel je prilozeny na kazdu priestorovi poziciu tenzora. Hodnota vystupu na
tejto pozicil je dand stictom sucinov odpovedajicich si hodnot kernelu a tenzora.

Zapisané matematicky, hodnota na priestorovej pozicii (¢, ) v k-tom kandli vystupu je
vypocitana ako:

C—1M-1N-
Grij =0 Z Z keymn * JC—ciimm,j—n) + bk, (A1)

c=0 m=0 n=

kde hi je k-ty kernel, by je bias pre k-ty kernel a f je vstupny tenzor.

Délezitou vlastnostou konvoltcie je zdielanie parametrov pre vSetky priestorové pozicie.
Vdaka tomu mé vrstva mensi pocet parametrov — pocet parametrov konvolucénej vrstvy je
C-M-N-K (+ K, ak je pouzity bias) — a je invariantnd voc¢i posunutiu, ¢o je pre obrazok
klacové.

Takto definovana konvolicia neumoziuje prilozenie stredu konvoluéného jadra (vécsiecho
nez 1x1) k hrani¢nym prvkom vstupného tenzora, pretoze pozicie mimo hranic tenzora ne-
maju definovani hodnotu. Tym padom si priestorové rozmery vystupu mensie nez pries-
torové rozmery vstupu a straca sa informdcia z okrajovych pixelov [3]. Na riesenie tohto
problému sa pouziva padding — k hraniciam obrazka je pridany isty pocet riadkov a stipcov.
Najcastejsie sa pouziva nulovy padding.
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Dalsfm parametrom konvoluénej vrstvy je velkost kroku. Je to vlastne vzdialenost medzi
dvoma po sebe idtcimi poziciami, na ktoré je konvoluéné jadro prilozené. Zvysenie velkosti
kroku ma za nasledok zmensenie vystupu.

Majme data rozmeru N x N. Potom velkost vystupu konvolu¢nej vrstvy s velkostou
kernela F' x F', paddingom P na kazdej strane a krokom S je [3] :

o ri|N2r| o

Transponovana konvoltcia

Transponovand konvolucia (tiez znama ako dekonvolicia) je ¢asto pouzivand pri nadvzorko-
vani, pretoze zvysuje rozmery vystupnej mapy. Majme opét vstup velkosti N x N, velkost
kernela F' x F', padding P na kazdej strane a navyse parameter R znaciaci vystupny pad-
ding. Potom velkost vystupu transponovanej konvolicie je [1] :

O=(N-1)-S+F—-2P+R. (A.3)

Vidime, ze pri rovnakych parametroch pre klasickti a transponovani konvoliciu st ich
vstupné a vystupné rozmery inverzné'.

Pri vypocte transponovanej konvolicie je cely kernel vynasobeny jednou hodnotou
vstupu a umiestneny do vystupnej matice. Toto je opakované pre kazda hodnotu vstupu.
Krok pri transponovanej konvoltcii urc¢uje velkost kroku vo vystupnej matici, nie vo vstupe

ako pri klasickej konvolucii. Prekryvajice sa hodnoty vo vystupnej matici sa sc¢itaja.

Poolingova vrsta

Poolingova vrstva slizi na zmensenie priestorovych dimenzii mapy priznakov pri zachovani
poctu kandlov. Vrstva nema ziadne trénovatelné parametre.

Parametre poolingovej vrstvy st podobné ako pri konvoltcii. Poolingova vrstva rozdeli
vstup na mensie casti odpovedajice velkosti kernela a v ramci tychto casti pre kazdy kandl
nezavisle vykond operaciu, ako napriklad ndjdenie minima alebo vypocet priemeru. Velkost
kroku opat udava vzdialenost dvoch po sebe idicich pozicii, na ktort je filter prilozeny.

Pre zjednodusenie predpokladajme, ze velkost kernela F' a velkost kroku S je v oboch
priestorovych dimenzidch rovnaka. Potom mézeme vystup max poolingu (pooling vykona-
vajici operaciu maximum) matematicky zapisat nasledovne [25]:

Maxpool(c,i,j) = fle,S-h+m,S -w+m), (A.4)

max
0<m<F—1, 0<n<F—1

kde ¢ je kandl a (i, j) su priestorové stradnice vo vystupnom tenzore.

Plne prepojena vrstva

V plne prepojenej vrstve je kazdy neurén prepojeny s kazdym vystupom predchadzajicej
vrstvy. Vystup neurdénu sa teda pocita ako skalarny suc¢in hodndt vstupu s vahami, ku

'Kvoli zaokrihlovaniu nadol pri vypoéte vystupngch rozmerov konvolicie je viacero vstupnych tvarov
namapovanych na rovnaky vystupny tvar. Na Specifikovanie, ktory z tychto tvarov ma mat vystup transpo-
novanej konvolicie, treba nastavit parameter vystupny padding [5].
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ktorému je pripocitany bias [4]. Ak N je pocet vystupov predchadzajicej vrstvy a K pocet
vystupov plne prepojenej vrstvy, vrstva méd N - K + K parametrov.
Plne prepojent vrstvu je mozné nahradit konvoltciou s K kernelmi velkosti 1 x 1.

Nelinearne aktivacné funkcie

Bez pouzitia nelinearnej aktivacnej funkcie by bola vystupom modelu linedrna funkcia (po-
lyném stupnia jeden), a to bez ohladu na pocet linedrnych vrstiev pouzitych v modeli. Vdaka
nelinedrnym funkcidm méa model schopnost naucit sa a rozpoznat aj komplexnejsie vztahy
medzi vstupom a oc¢akivanym vystupom [40].

ReLU

Aktivacnd funkcia ReLU (rectified linear unit) je podla [34] v sti€asnosti najpouzivanejsia
aktivacnd funkcia v hlbokom uceni. Jej predpis pre vektor = na vstupe je [29]:

0 inac¢

ReLU (z) = max(0,x;) = { (A.5)

Softmax

Funkcia softmax prijima ako vstup vektor realnych ¢isel a na vystup vracia vektor prav-
depodobnosti rovnakej dlzky, ktorého prvky st v intervale [0, 1] a ich sicet je 1. Predpis
funkcie softmax je [29]:

T

(&

Zj v

Zvycajne sa vyskytuje vo vystupnych vrstvach multiclass modelov, kde vracia pravdepo-
dobnost pre kazdu triedu [29].

softmax(x) =

(A.6)

Sigmoida

Funkcia sigmoida prijima na vstup redlne ¢islo = a vrati pravdepodobnost z intervalu [0, 1].
Je dand vztahom [29]:

1
sigmoid(z) = s (A.7)

Pouziva sa v binarnej klasifikacii a pri logistickej regresii.
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Priloha B

Popis formatu anoticie hibkovych
snimok v datovej sade

Anotdcia kazdej hibkovej snimky pozostéva z 8-bitovych obrazkov formatu PNG s maskou
kazdého symbolu nachddzajiceho sa na danej hibkovej snimke a z CSV stboru, v ktorom
kazdy riadok obsahuje informdciu o jednom symbole. Struktira a vyznam stipcov CSV
stboru su popisané v tabulke B.1.

Nézov stipca

Vyznam stipca

ID

Unicode

Complex glyph index
Component index
X

Y

Width

Height

Mask

Correlation
hatched

identifikator symbolu

kéd typu symbolu (viacsinou totozny s ASCII kédom)
pévodne unikatny index zlozeného symbolu

povodne index komponentu v ramci symbolu'

x-ova siradnica Tavého horného bodu bounding boxu symbolu
y-ova sturadnica lavého horného bodu bounding boxu symbolu
sirka bounding boxu symbolu

vyska bounding boxu symbolu

nazov PNG siiboru s maskou symbolu

miera istoty, s akou sa symbol na danej pozicii nachadza
informaécia, ¢i je symbol Srafovany (hodnoty 1, resp. 0)

Tabulka B.1: Popis poloziek CSV stbora s anotaciou

! Pri anotovani datovej sady boli vietky symboly skladajtice sa z viacerych symbolov (napriklad dvojbodka
alebo znak 1), zlozené do jedného, stlpce Complex glyph index a Component index teda stratili vyznam.
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Priloha C

Popis symbolov v datovej sade

Medzi symboly nachadzajtice sa v datovej sade patria pismend, ¢isla, interpunk¢né zna-
mienka a $pecidlne symboly. V CSV stiboroch s anotéciou st v stipci "Unicode’ pismens,
¢isla a interpunk¢né znamienka oznacené svojim ASCII kédom.

Kedze specidlne symboly nemajt svoj ASCII kéd, bola im pri anotéacii pridelend ¢iselna
hodnota, zacinajuc ¢islom 127.

Tabulka C.1 popisuje Specidlne symboly, ich kédy v anotécii a informéaciu o tom, ¢i
boli pouzité pri trénovani v ramci popisanych experimentov. Siet bola trénovana tak, aby
napisy 'E13’ a "CCC’, oba uprostred kruzku, rozpoznavala po castiach, teda aby rozpoznala
jednotlivé pismend, c¢isla a symbol kruhu. Rozpoznanie kompletného symbolu méze byt
implementované spracovanim vysledkov inferencie a spojenim jednotlivych detegovanych
komponentov.

Koéd Obrazok Popis symbolu Natrénované
127 symboly, ktoré nepatria do Zziadnej inej kategérie nie

128 C.1 symbol zimnej pneumatiky (vlocka v kopcoch) ano

129 C.9 dvojita sipka ano

130 C.2 zdobené pismeno 'F’ ano

131 C.3 pismeno "D’ v Sipke ano

132 CA4 napis 'E13’ v kruhu nie (po Castiach)
133 C.4, C.10 kruh 4no

134 C5 symbol letnej pneumatiky (slniecko) ano

135 C.6 symbol pneumatiky na mokry povrch (3 kvapky) &no

136 C.7 symbol zimnej pneumatiky (vlocka) ano

137 C.8 ozdobné topanka s kridlom ano

138 C.10 napis 'CCCs’ v kruzku nie (po castiach)

Tabulka C.1: Popis $pecidlnych symbolov a ich kédov v anotécii.

Na nasledujtcich stranach sa nachadzaji obrazky jednotlivych specidlnych symbolov.
Symbol krizku s kédom 133 sa v datovej sade nevyskytuje samostatne, ale je stcastou
symbolov na obrazkoch C.4 a C.10.
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Obr. C.2: Zdobené 'F’ - kod 130

Obr. C.1: Vlocka v kopcoch - kod 128

Obr. C.4: Népis 'E13’ - kod 132
Obr. C.3: 'D’ v sipke - kbd 131

Obr. C.5: Slniecko - kéd 134
Obr. C.6: Tri kvapky - kod 135

Obr. C.8: Topanka - koéd 137
Obr. C.7: Vlocka - kéd 136
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Obr. C.9: Dvojita sipka - kéd 129. Pismena napisu 'RIM PROTECTOR’ st v anotécii
samostatne.

Obr. C.10: Napis "CCCs’ - kbd 138. Samostatnym symbolom je aj kruzok s kédom 133.



Priloha D

Obsah prilozeného paméitového
média

=0 o o= Zdrojovy kéd
dataset ....... ... il Kéd pre pracu s datovou sadou
MaskRCNN ..., Kéd pre préacu s modelom Mask R-CNN
notebooks .................. Adresar s pripravenymi Jupyter notebookmi
experiments ............. ... .. ..., Subory s jednotlivymi experimentmi
torchvision_scripts ................ Stbory prevzaté z torchvision[42]
UNET o i Kéd pre précu s modelom U-Net
OtheT e Zvysny kéd
SELUP.PY +vvvveiiiii it Stubor umozniujici insStaldciu balicka
requirements.txt Popis poZadovanych kniZnic
| dataset ... e Ukazka datove] sady
tTrainingSet ........... Uk&zka snimok a anotacii pouzitych pri trénovani
TestingSet ............ UkéaZka snimok a anotédcii pouZitych pri testovani
| technicka_sprava_Src ..............covvnniunn. Zdrojovy tvar technicke]j spravy
| README.txt ........ ..., Popis obsahu média a navod na inStaléaciu
| technicka_sprava.pdf ............ ... il PDF s bakalarskou pracou
| video_prezentacia.mp4 ...........iiiiiiiiiiiiiiiii.., Videoprezentacia prace
| _best_model.pth ......... .. i Vahy najlepSieho modelu
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Priloha E

Metriky a ukazka vystupu
najlepsieho modelu

Ako najlepsia z variant skimanych v tejto praci sa ukédzala t4 s predtrénovanym mode-
lom Mask R-CNN, ktorého vystup pre segmentéiciu bol zvic¢seny na rozmer 56 x 56. Tato
priloha obsahuje metriky vypocitané pre tento model a ukazky jeho vystupu. Grafy na ob-
razku E.1 zndzornuju hodnoty AP[0,5 : 0,05 : 0,95] pre detekciu a segmentéciu dosiahnuté
pre jednotlivé triedy.

Segmentacia dosiahnutd na type pneumatiky, ktory sa nachddzal len v testovacej mno-
Zine, je ukazana na obrazkoch E.2 a E.3. Obcasné zlyhanie detekcie, ktorého predpoklada-
nym doévodom je mensia odolnost natrénovaného modelu voc¢i zmene skalovania symbolov,
je mozné vidiet na obrazku E.4.
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Hodnota metriky AP[0,5:0,05:0,95] (detekcia) pre jednotlivé symboly

1.0

AP[0,5:0,05:0,95] (detekcia)

EROAILNTSDMUP120Y5FC.6G3WH-:V74X/B) (8s+k9*1 ] ipabg®' toQn®renuZyKney
— e

~ e

Symbol

()

Lo Hodnota metriky AP[0,5:0,05:0,95] (segmentdcia) pre jednotlivé symboly

AP[0,5:0,05:0,95] (segmentacia)

EROAILNTSDMUP120Y5FC.6G3WH-:V74X/B) (8s+k9* | ipabgn’ toQmn® rgnuzZyKoey
— e

~ e

Symbol

(b)

Obr. E.1: Metrika AP[0,5: 0,05 : 0,95] pre (a) detekciu a (b) segmentaciu pre jednotlivé
typy symbolov. Zobrazené metriky boli vypocitané pre model, ktory pre vsetky triedy vrati
masku velkosti 56 x 56.
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