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ANOTACE

Tato prace se zabyva aktudlnim tématem umélych neuronovych siti a jejich vyuziti
v odhadu hloubkové mapy na zdkladé vstupniho barevného snimku ziskaného z monokulérni
kamery. Prace je rozdélena do nékolika Casti. V prvni Casti prace jsou popsany teoretické
zéklady umeélych neuronovych siti. Nasledujici ¢ast se zabyva analyzou aktualné pouzivanych
architektur neuronovych siti a vybérem vhodné struktury pro sémantickou segmentaci
obrazovych dat z kamerového snimace. V praci jsou taktéz rozebrany zakladni principy prace
s mracnem bodu, jako je registrace, transformace apod. V experimentalni Casti prace jsou
popsany senzory robotické platformy jako je hloubkova kamera ¢i V-SLAM kamera, véetné
postupu sniméni a piedzpracovani mnoziny dat pro uceni neuronové sité. V zavéru prace
je proveden rozbor vysledkl vSech testovanych neuronovych siti, ze kterych byly na zékladé

zvolenych kritérii vybrany nejlepsi, u kterych byla provedena detailni analyza.
KLICOVA SLOVA

Um¢lé neuronové sité, UNS, odhad hloubkového snimku, zpracovani obrazu neuronovymi

sitémi, hloubkova mapa, RGB-D, mra¢no bodii,



TITLE

The depth map estimation using neural networks

ANNOTATION

This thesis describes neural networks and implementation of these neural networks for depth
scene estimation. Input for the neural network is image obtained from monocular camera. The
first part of the thesis contains introduction to the neural networks. The second part describes
appropriate architectures usable for image segmentation. The third part of this thesis describes
methods usable for point cloud registration, transformation etc. Sensors fitted on robotics
platform, like RGB-D or V-SLAM camera, are describes in experimental part of this thesis.
Methods used for data pre-processing usable for neural networks are describes in this part of
thesis too. The last chapter of the thesis describes methods used for analyze estimated depth
images obtained from neural network. The selected neural networks were analyzed to obtain

statistical parameters of tested networks.

KEYWORDS

Neural networks, depth scene, point cloud, image processing using neural networks, RGB-D
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1 Uvod a cil prace

V dnesni dobé dochazi k masivnimu rozvoji aplikace umélych neuronovych siti ve
vSech oblastech lidského zivota. Lidstvo produkuje stale vétsi mnozstvi informaci, které
brzy nebude v lidskych silach zpracovavat. Moznym fesenim je aplikace jednotucelovych
umélych neuronovych siti, které jsou schopny zpracovavat mnohonasobné vice dat nez
samotny Clovek. Jako piiklad 1ze uvést rozpoznavani hudby, kdy je na zaklad€ vyhodnoceni
urcen hudebni zéanr, interpret a jiné. Neni v silach jednotlivce €i ani vétsi skupiny lidi si
zapamatovat a s urcitou pravdépodobnosti urcit, o jaky se jednd zanr, ¢i kdo je autorem
dané skladby ze sady vSech vytvotrenych skladeb na svéteé. Neuronové sité s dostatecnym

vykonem jsou tyto ukoly schopny celkem spolehlivé plnit (Ghosal, a dalsi, 2018).

Podobnym zptsobem je mozné vybrat témét kazdou lidskou ¢innost, kde jiz nasly
neuronové sité uplatnéni ¢i ho v nejblizs§i dobé najdou. Dal§im piikladem miize byt
mnohem rozsahlejsi systém, ktery vyuziva vice typli neuronovych siti, jako je aktudlné
v provozu u spolecnosti Google se zaméfenim rozpoznavani obrazu s ndzvem Google
Lens. Tato aplikace Siroké Skaly uméelych neuronovych siti slouzi jak ke klasifikaci obsahu
pfedloZzeného snimku, tak k vyhledavani podobnych snimkii ¢i vyhleddni informaci
o daném objektu. Tato aplikace je tak rozsahld a propojena, Ze staci uzivateli mobilniho
telefonu pouze namifit na hledany objekt a neuronova sit ptfedlozi velké mnoZstvi

relevantnich informaci o tomto objektu (Nguyen, 2021).

Dal8im ukazkovym piikladem je pouZiti neuronovych siti u autonomnich vozidel.
Nejvétsiho pokroku doséhla pravdépodobné spolecnost Tesla. Jejich autonomni vozidla
jsou schopna fesit rGzné dopravni situace a dle okoli se pfizplsobit situaci. Vyvoj
autonomniho vozidla jest¢ rozhodné neni u konce, avSak do budoucna ma rozhodné

potencial (Hart, 2020).

Technologie umélych neuronovych siti se zacaly ve velkém aplikovat v poslednich
piiblizné 10 letech a do budoucna je vyrazné oekavano jejich masivni rozsifeni. Bohuzel
toto masivni rozSifovani umélych neuronovych siti, zejména do sekce bezpecnosti, obrany
a autonomniho fizeni, pfindsi extrémni riziko zneuziti. JiZ jsou ve vyvoji autonomni
zbranoveé systémy, které pro vyhodnoceni a cileny utok pouzivaji neuronové sité.
Autonomni bojova vozidla budou schopna vyhodnotit okolni situaci v fadu nckolika

desitek milisekund a v zdvislosti na vysledku bude veden dal§i postup Utoku. Lidsky
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protivnik, a¢ velice kvalitné¢ trénovany, ve stejném Case neni ani schopen zareagovat.
Aktualni urovei téchto bojovych vozidel je ve stadiu masivniho rozvoje ve v§ech oblastech
nezbytnych k vedeni boje (Fossaceca, a dalsi, 2018) (Bistron, a dalsi, 2021). Aktudlné
se v problematice autonomnich civilnich i bojovych vozidel mimo jiné fesi spolehlivé

zpracovani okolniho prostfedi za vyuziti riznych typa senzorti a kamer.

Cilem této disertatni prace bylo provést studium vhodnych architektur
neuronovych siti pro odhad hloubkové mapy ze vstupniho barevného snimku. Zakladnim
ptedpokladem této prace bylo pouziti monokularni barevné kamery pro ziskani vstupniho
snimku na pohybujici se robotické platformé. Ziskany barevny snimek byl ptedlozen na
vstup neuronové sité, kterd byla schopna provést odhad vysledné hloubkové mapy
bez jakychkoliv jinych senzorii. Vytvotena hloubkova mapa nésledné mize byt aplikovana
jako vstup do navigac¢niho systému nazyvané¢ho SLAM, coz v piekladu znamena soucasna
lokalizace a mapovani robotické platformy. Vysledkem je moznost autonomniho mapovani
a pohybu robotické platformy v nezndmém prostfedi a zejména v mistech, kde neni mozné
pouzit jiné presné navigacni systémy, jako je naptiklad satelitni navigace. V zavéru prace
bylo provedeno ovéteni kvality odhadu vysledné hloubkové mapy v zavislosti na zvolené
architektufe neuronoveé sité, v€etné vyhodnoceni rychlosti trénovani neuronoveé sité
arychlosti zpracovani vysledného snimku. Vystupem zprace je mracno bodd,
vygenerované na zékladé vstupniho barevného snimku, které bude mozné pouzit v dalSich

metodach mapovani a lokalizace (SLAM) robotické platformy.

Text prace je clenén do celkem 10 stéZejnich kapitol. Kapitola 2 je rozdélena na dvé
hlavni ¢asti. Prvni ¢ast kapitoly popisuje historii neuronovych siti od prvnich pokusi az po

T4

soucasnost. Druha ¢ast kapitoly se zabyva zékladnimi stavebnimi prvky neuronovych siti.

Kapitola 3 detailn¢ popisuje zakladni vrstvy pouzivané v neuronovych sitich
se zaméfenim zejména na vrstvy pouzivané v konvolucnich neuronovych sitich. Kapitola
taktéz obsahuje popis metod uceni neuronovych siti, zejména s dirazem na pravdépodobné

nejpouzivanéjsi algoritmus zpétného Sifeni chyby. Nasledujici ¢ast kapitoly se zabyva

popisem optimaliza¢nich algoritmi.

Kapitola 4 se zabyva detailnim popisem modelti segmentacnich konvolu¢nich
neuronovych siti. V kapitole je dale popsano celkem 10 odliSnych architektur neuronovych
siti. Vybrané architektury byly v praci detailn€ zkouméany a implementovany pro pouZiti

v odhadu hloubkové mapy. Kapitola taktéz popisuje autorem navrzenou novou modifikaci
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neuronové sité nazvanou U-Net3, kterd byla inspirovana zakladnim modelem neuronové

sité nazyvané U-Net.

Vystupem prace je vygenerované mracno bodli a prace by nebyla celistva bez
kapitoly 5, ktera obsahuje zdkladni popis prace s mraénem bodu. Kapitola popisuje postup
podvzorkovani mra¢na bodu, popis deskriptori pouzivanych v mra¢nu bodi ¢i algoritmy
registrace mracna bodt, jako je naptiklad /CP, NDT ¢i RANSAC, které jsou pouzivany pii
tvorbé mapy okolniho prostoru. Spravné zpracovana a registrovana mrac¢na boda jsou

nezbytna pro systém lokalizace a mapovani nazyvany SLAM.

Nésledujici ¢ast prace, kapitola 6, popisuje platformu pouzitou pro snimani
okolniho prostfedi. Platforma obsahuje vice typl senzori jako je hloubkova kamera
Intel RealSense D4351, pouzitd pro zdznam barevnych a hloubkovych snimkul, dale
V-SLAM kamera Intel RealSense T265, kterd slouzi pro zaznam polohy pohyblivé
platformy.

V kapitole 7 je rozebran postup piedzpracovani dat ziskanych z hloubkové kamery,
jako je zarovnani snimkt z barevné a hloubkové kamery. Déle snimky z hloubkové kamery
obsahuji oblasti, kde neni definovand vzdalenost a je nezbytné tyto oblasti pied pouZitim
snimki v uc¢eni neuronovych siti doplnit. V neposledni fad¢ je nutné snimky z hloubkové

kamery normalizovat.

Kapitola 8 je zamé&fena na popis postupu trénovani neuronovych siti. V kapitole
je rozebrana tvorba datové sady, nastavené parametry samotného trénovani a princip

augmentace dat pro zvySeni robustnosti trénovani neuronovych siti.

Rozbor uprav testovanych architektur neuronovych siti je popsan v kapitole 9.

V kapitole je dale popsana autorem navrZend architektura neuronové sité¢ U-Net3.

Kapitola 10 rozebird hodnoceni neuronovych siti na zaklad¢ stanovenych kritérii.
U neuronovych siti, které¢ byly vyhodnoceny jako nejlepsi, bylo provedeno detailni
statistické zpracovani vysledki se zaméfenim zejména na odchylku stiedni hodnoty

a rozptyl v definované oblasti od hloubkové mapy ziskany pomoci hloubkové kamery.

Posledni kapitola se d€li na dvé hlavni ¢asti. Prvni ¢ast kapitoly se zabyva postupem
vytvofeni mracna bodl z hloubkové mapy. Druhé Cast kapitoly je zaméfena na rozbor

kvality vysledkli z vybranych neuronovych siti s ohledem na rozdily odhadu vzdalenosti
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mezi vzdalenosti zméfenou hloubkovou kamerou a vzdalenosti, ktera byla odhadnuta

neuronovou Siti.
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2 Neuronové site

Problematika umélych neuronovych siti (UNS) nachazi velké uplatnéni v Sirokém
spektru védnich obort, zejména vsak ve védnich oborech, kde je velice t¢Zké matematicky
popsat dany problém a bylo by extrémné narocné ¢i nemozné jej teSit standardnimi
metodami. Neuronova sit’ je schopna pifi vhodné zvolené struktufe sit€ a jejimu
dostate¢nému nauceni odhadovat vysledky s velkou ptesnosti. Od dob vzniku védniho
oboru prosly neuronové sité¢ radikalnim rozvojem az do dnesni doby, kdy neuronové sité
jsou pouzivané takika v kazdém védnim oboru. Za masivnim rozvojem stoji vyrazné
zvySeni vypocetniho vykonu pocitacl, zejména pii pfenosu vypoctl na vykonné grafické

karty ¢i pii vyuziti cloudovych vypoctu.

2.1 Historie

Pocatky neuronovych siti
sahaji do roku 1943, kdy byl
poprvé navrzen matematicky
model neuronu Warrenem S.

McCullochem a Waltrem Pittsem.

Vramci jejich vyzkumu byly
pfevazné pouzity bipolarni ¢iselné Obrizek 1: Ukézka jednoho ze 40 neuronii prvniho
hodnoty parametru, §j. hodnoty neuropocitace SNARC Zdroj: (SNA21)

zmnoziny {—1,0,1}. Oba spole¢n¢ publikovali, Ze spravné naufend neuronova sit
je schopna vypocitat jakoukoliv spocitatelnou aritmetickou ¢i logickou funkci. Piestoze
v ramci svého vyzkumu ovSem nepocitali s bezprostfednim praktickym vyuZitim jejich
modelu, mél jejich vyzkum vyznamny vliv na dalsi badatele. V roce 1949 byla Donaldem
Hebbem vydana kniha ,,Organization of Behavior* (Hebb, 1949), ve kter¢ bylo navrzeno
ucici pravidlo pro mezi neuronové rozhrani, které bylo inspirovano myslenkou,
ze podminéné reflexy, pozorovatelné u vSech zivocichli, jsou funk¢énimi vlastnostmi
jednotlivych neurond. Vyzkumy Mccullocha, Pittse a Hebba ovlivnily ostatni védce, avSak
technika nebyla tak rozsahla, aby ve 40. a 50 letech pfinesla zasadni rozvoj v oblasti
neuronovych siti. Jednim =z ptikladi, ktery lze zminit, bylo sestrojeni prvniho
neuropocitace Snarc (Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator) v roce 1951,
u jehoz zrodu stal Marvin Lee Minsky. Neuropocita¢ Snarc byl sice z technického pohledu

celkem uspésny, dokonce byl schopen automaticky adaptovat vahy vstupii u jednotlivych
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neuronll, ovSem nikdy nebyl vyuzit k feSeni praktického problému. Jeho architektura
nicméné byla vyuzita k feseni dalSich konstrukci neuropocitacl. Zajimavosti je, ze cely
neuropocita¢ byl tvoien z celkem 3000 elektronek a celkové obsahoval 40 neurond.

Ukézka jednoho z neurontl je zobrazena na Obrazek 1.

O nékolik let pozdéji, v roce 1957, Frank Rosenblatt vyvinul tzv. perceptron, ktery
byl zobecnénim McCullovova-Pittsova modelu neuronu pro obor redlnych parametra.
Taktéz pro tento model navrhl ucici algoritmus a matematicky prokdzal, ze pro dana
tréninkova data je mozné v kone¢ném poctu iteraci nalézt odpovidajici vektor vah
nezéavisle na pocatenim nastaveni vektoru vah. Rosenblatt ze svého vyzkumu vytvofil
publikaci o neurovypoctech nazvanou ,,Principles of Neurodynamics“ a v prub&éhu roku
1958 spole¢né s Charlesem Wightmannem sestrojili prvni UspéSny neuropocitac, ktery
nazvali Mark I Perceptron. Neuropocita¢ byl navrzen pro rozpoznani znakd. Cely princip

spocival v tom, ze znak byl
SENSORY ASSOCIATION RESPONSE
UNITS UNITS UNITS

promitin na  svételnou (-MITS) (A-UNITS) L
UNITS R
: I4 r y RETNA I
tabuli, ze které byl sniman cleentTs ° o] -
/2 s .
~eLr o 00— 0.
za vyuziti 400 fotosenzor, (==L il
( — (A Q) 0
M /4 . 4 [ ﬂ’ o |
organizovanych do matic. ] | - e
. . . 'O:DG' ¥ 1 R
Intenzita jednotlivych — oy 2 o]
0y !
0 R
obrazovych bodl  byla e - [
] R-’
0

pouzita jako vstup do sité

I
R
! 8

1]
erceptront, ktera m¢éla ETWORK OF
p p ’ L— HETVORKRSS AN TO-ONE" COMNECTIONS.
. L, "RANOOM" CONNECTIONS FEED-BACK LOOPS NOT SHOWN
klasifikovat 0 jaky |

Obrazek 2: Ukazka zapojeni Mark I Perceptron (Rossenblatt,

promitany znak se jedna. a dalki, 1960)

Ukézka celého zafizeni je

uvedena na Obrazek 3.
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1) MARK T | PERCEPTRON

Obrazek 3: Ukazka MARK I Perceptron (Nat21)

V navazujicich vyzkumech Bernard Widrow se svymi studenty navrhnul dalsi typ

neuronového

vypocetniho prvku
nazvany ADALINE,
cozZ je zkratka
ADaptive LInear
NEuron. Navrzeny

neuron je zobrazen na
Obrazek 4 a celkovy

vzhled  vytvofeného

zafizeni je zobrazen na Obrazek 5. Tento ADALINE neuron obsahuje vykonné udici

-+

gains

input
pattern
switches

I
_ |

error

o Qutput

+

summer - quantizer

of o
=1 *l

reference
switch
(desired output)

Obrazek 4: Navrh ADALINE neuronu v realném zaiizeni (Widrow,

1960)

4

pravidlo, které¢ se dodnes nezménilo (Widrow, 1960). Vyslednd odezva zafizeni byla

nastavovana manualné sepnutim hodnoty / nebo -/ do jednotlivych synapsi neuronu. Déle

se proménnym rezistorem nastavoval zisk jednotlivych synapsi, resp. vahy vstupii. Vystup

neuronu byl porovnavan s pozadovanou hodnotou.

Vysledky vyvoje z 50. a 60. lech shrnul Nils Nilsson ve své knize Learning

Machines, vydané v roce 1965 (Nilsson, 1965). Obdobi 50. a 60. let znamenalo ovSem

velky rozmach vyvoje neuronovych siti, ovSem taktéz se potykal s nékolika velkymi

problémy.

28



Prvnim problémem byl
fakt, ze vétSina vyzkumnikl
pristupovala k neuronovym
sitim jen za vyuziti
experimentl, avSak opomijela
analyticky  pfistup. Dal$im
problémem byla velka horlivost
nekterych vyzkumnikl, ktefi

hlasili, ze béhem nékolika let

bude vytvofen umély mozek.

Tyto  skuteCnosti  spoustu Obriazek 5: Zavizeni vyuZivajici ADALINE s manualnim

, 1o . t Ani h i (Wid 1960
vyzkumnikii naopak odradily nastavovanim vah synapsi (Widrow, )

od dalsiho zkoumani neurovypocti. Poslednim problémem byla kampaii proti neuronovym
sitim vedena Marvinem Minskym a Seymourem Papertem, ktefi se snazili zdiskreditovat
vyzkum neuronovych siti za cilem ptevést finance investované do vyzkumu neuronovych
siti na jiné zaméteni. V pribcéhu své kampané vytvotili publikaci Perceptrons, kterou
vydali v roce 1969 (Minsky, a dalsi, 1969). V publikaci autofi popisuji zndmy problém
XOR, tj. ditkaz, Ze jeden perceptron neni schopen vypocitat jednoduchou logickou funkci,
tzv. logickou disjunkci (XOR). Funkci lze sestavit za vyuziti dvou vrstev se tfemi
perceptrony, ovSem v dob& psani publikace nebyl znam ucici algoritmus pro vicevrstvé
perceptrony. Autofi vyvodili, Ze neni mozné vzhledem ke komplikovanosti funkce,
algoritmus uc€eni vytvorit. Bohuzel autofi byli ispéSni a vyzkum neuronovych siti ptestal
byt dotovan, jelikoZ byl povaZovan za neperspektivni. Vyzkum neuronovych siti sice déle
probihal, ale veskrze izolované a prevdazné mimo Uzemi USA, kde kniha Perceptrons

nem¢la takovy vliv.

Zasadni rozvoj nastal az v 80. letech, kdy se vyzkumnici znovu zacali neurovypocty
zabyvat a znovu zacali podédvat zadosti o granty. V roce 1983 agentura DARPA (Defense
Advanced Research Projects Agency) zacala podporovat vyzkum neuronovych siti, pozdéji
se pridalo vice spole¢nosti. Jednim z nejvyznamnéjSich vlivli mél svétoveé uznavany fyzik
John Hopfield, ktery vytvoftil publikace (Hopfield, 1982) a (Hopfield, 1984) ve kterych
popisuje souvislosti fyzikalnich modelti magnetickych materiali s modely neuronovych
siti. Svymi pfednaskami upoutal pozornost stovek védct po celém svété. V roce 1986

badatel¢ ze skupiny Parallel Distributed Processing Group publikovali algoritmus
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zpétného Siteni chyby (BackPropagation algorithm) v publikaci Learning Representations
by back-propagating errors (Rumelhart, a dalsi, 1986). Tento algoritmus
je nejpouzivanéjsSim algoritmem uceni neuronovych siti dodnes. V souvislosti s vydanou
publikaci zacal obrovsky rozvoj v oblasti neuronovych siti, vznikla Siroka Skala odbornych
Casopisu, napiiklad Neural Computing ¢i Neural Network World a taktéz vznikla spousta

studijnich oborl se zamétenim a neurovypocty.

V dnesni dobé dochazi k enormnimu rozvoji neuronovych siti ve vSech oblastech
lidské  Cinnosti.
Jednou z oblasti,
kterou je vhodné
aktualn€ zminit,
je oblast navigace
a autopilota

automobilu

spolecnosti Tesla.

Lze konstatovat, Obriazek 6: Ukazka vypocetni jednotky autopilota ve voze Tesla s

v < H le21
e spolecnost procesorem HW3 (Cle21)

Tesla dosahla pravdépodobné nejvétsiho pokroku v oblasti zpracovani obrazu
a autonomniho fizeni. Jejich autopilot obsahuje 48 neuronovych siti, které byly uceny ptes
70 000 GPU hodin. Téchto 48 neuronovych siti zpracovava surova data z kamer za ticelem
vytvofeni segmenta¢ni mapy (mapy, chodnik, krajnice, statickd infrastruktura apod.),
detekce statickych i pohyblivych objektl (ostatni vozidla, chodci, budovy, znacky apod.)
a odhadu monokularni hloubky. Cely autopilot se u¢i na snimanych datech z flotily ¢itajici
témét 1 milionu vozidel. Pro takto veliké mnozZstvi dat bylo nutné vytvofit obii vypocetni
centrum s celkem 5760 grafickymi kartami Nvidia A100 s vypocetnim vykonem
az 80 PFLOPS (dat21). Navrzené sit¢ vzajemné spolupracuji a vytvaii celkové 1000
predikci v kazdy casovy interval (Art21), (Shantanu, a dalsi, 2016). Na Obrazek 6
je zobrazena vypocetni jednotka autopilota vozu Tesla. Dle specifikaci je zatizeni schopno
zpracovat datovy tok ekvivalentni 1260 snimkiim ve full HD kvalit€ za vtefinu. Ukazka

vystupu z autopilota je zobrazena na Obrazek 7.
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Obrazek 7: Ukazka detekce silnice, vozidel a chodcii z autopilota vozidla Tesla (Hart, 2020)

Vyvoj neuronovych siti trval pfiblizn€ puil stoleti, avSak nejvétsi boom zazil

v poslednich pfiblizné 15 letech s masivnim rozvojem pocitacové techniky. Aktudlni trend

je dalsi masivni rozvoj neuronovych siti ve vSech oblastech a bude zajimavé sledovat, jaky

pokrok pfinese dalSich 15 let vyvoje.

2.2 Biologicky neuron

Neuronové sité nachazeni inspiraci v biologickych strukturdch neuronti v zivych

organismech. Biologicky neuron (Obrazek 8) se sklada z té€la neuronu, nazyvaného soma,

které je velké n€kolik mikrometrd. Z t&la neuronu vybihaji tisice dendritd, které tvoii vstup

neuronu. Z téla neuronu vychéazi pouze
jedno vldkno, nazyvané axon. Axon
slouzi jako vystup z neuronu a jeho konec
mnoha

se rozdéluje do vybézkl

nazyvanych synapse. Synapse jsou

slozit¢ biologické utvary zajiStujici
spojeni neuronu s dal§imi neurony, ¢imz
se podileji na procesu uceni. Pro
pfedstavu, lidsky mozek je tvofen
piiblizng 10'' neurony, piicemz kazdy
axon je propojen s dal§imi desitkami tisic
dalsich neuroni. Mozek v priméru u

muze vazi 1350 grami, u Zen piiblizné

Dendrit

Myelinova

Télo neuronu

Synapse

Obrazek 8: Biologicky neuron (DolezZel, 2011)

1200 grami. Mozek je vzhledem ke své vaze extrémnim spotiebitelem kysliku, ackoliv



hmotnost mozku tvofi piiblizné 2% z celkové hmotnosti clovéka, tak mozek spotiebuje

pfiblizné ¢tvrtinu vdechovaného kysliku.

Excitace neuronu probihda na zakladé elektrochemickych reakci zpiisobenych
precerpavani kladnych iontli na vnéjsi stranu axonu a zapornych iontli na vnitini stranu
axonu. Povrch axonu je pokryt vodivou membrénou, kterd je schopna pii zvySeni
elektrického potencialu uvniti neuronu nad prahovou uroven prudce depolarizovat, coz
vede k vytvoreni elektrického impulsu, ktery se §ifi po axonu do dalSich neuront. Pfichozi
impuls z axonu je pfiveden na dendrit nasledujiciho neuronu, pficemz dojde k uvolnéni
molekuly chemické latky (medidtorti ¢i transmitertl), které vyvolaji dalsi potencidlovou
vlnu. Tato vlna je nasledné v synapsich déle excitovdna (zesilena) ¢i inhibovéana (utlumena)

a nésledné je ptivedena do samotného neuronu.

2.3 Umély neuron

Umély neuron je inspirovan biologickym neuronem a prakticky kopiruje jeho
zakladni  ¢asti.  Struktura
umélého neuronu je zobrazena
na Obrazek 9. Struktura
neuronu obsahuje definované
mnozstvi vstupil, z nichZ se ve
veétsing literatury vstup
oznacuje vektorem X, vahy

jednotlivych  dendritd  jsou

oznaceny vektorem vah W,

Obrazek 9: McCullochuv-Pittsiiv model neuronu
(Zdroj: Vlastni)

vystup z neuronu je oznacen
proménnou y. Ze struktury modelu neuronu je patrné, Ze vazené vstupy Xg, Xq ... Xp ,
souhrnné oznacené vektorem X, a jejich ptislusné vahy wy, wy ... wy,jsou transformovany
pomoci agregani funkce E(X, W) na jedinou skalarni hodnotu y;, kterd je za vyuZiti

aktiva¢ni funkce Q a vystupni funkce na hodnotu vystupu y z neuronu.

2.3.11 Vstupy neuronu

Vstupni vektor X mulze predstavovat kvantitativni ¢i1  kvalitativni  formu.
Kvalitativn€ vyjadrena forma obvykle predstavuje booleovské hodnoty ve smyslu Ano/Ne.
Kazdy vstup ptedstavuje vlastnost, kterd v systému je ¢i neni obsazena, naptiklad rychlost

letadla ptekrocila povolenou hranici. Kvantitativni forma vektoru reprezentuje hodnotu,
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napiiklad redlné cislo. Tato forma piedstavuje skute¢nou hodnotu meétené veliciny,

jako je naptiklad rychlost letadla, smér vétru apod.
Vstupy neuronu jsou pro jednoduchost zapisovany ve formé vektoru (2.1).
X = [xl,xz,...,xN] (21)

Kazdy vstup X; do neuronu modelujici dendrity neuronu je normovan na hodnotu
v intervalu <0,1> pro unipolarni vstup, ptipadné <-1,1> pro bipolarni vstup, pfi¢emz vstup
Xo, obCas oznacovan 0, je pouzit jako prahova hodnota neuronu. Hodnota jednotlivych

vstupil je ndsobena vahou jednotlivého vstupu w;.

2.3.2 Vahy neuronu

Vahy neuronu jsou uzce spjaty s propojenim neuronil v neuronové siti. Kazdy vstup
do neuronu je ohodnocen vlastni vahou, kterou Ize interpretovat jako citlivost neuronu na
konkrétni vstup. Tyto vahy simuluji excitacni ¢i inhibi¢ni funkci synapsi. Vahy neuronu
jsou obvykle reprezentovany realnym ¢islem. Matematicka zavislost mezi vahou neuronu

a vstupem neuronu je nazyvana konfluenci vstupniho signalu s jeho vahou (2.2).
z; = x;(k) @ wi(k) (2.2)

V ptipadé¢ zékladniho modelu neuronu lze operaci konfluence nahradit obycejnym

soucinem, z ¢ehoz vychazi rovnice (2.3).
z; = x;(k) - w; (k) (2.3)

2.3.3 Prah neuronu

Préh 6 v biologickém neuronu Ize brat jako bariéru, kterou musi signal prekonat,
aby mohl signal dale postupovat soustavou. Hodnotu prahu lze tedy brat jako miru, do které
je neuron aktivni ¢i neaktivni. Je-1i soucet vektori nasobenych ptislusnymi vahami mensi
nez hodnota prahu, je neuron neaktivni a jeho vystupni hodnota odpovida pasivnimu stavu
neuronu. Pfi ptekrofeni prahové hodnoty dojde k aktivaci neuronu a vystupni hodnota
z agregadni funkce ¢ je aplikovana na aktivacni funkci Q. Obvykle se jako prah neuronu

pouziva prvni vstup do neuronu x, = 1, ktery je vazen vstupni vahou w,.

2.3.3.1 Agregacni funkce
Agregacni funkce slouzi k transformaci vstupniho vektoru X na skalérni signal £(k),
ktery je aplikovan na vstup aktivaéni funkce 2 neuronu. Agregacni funkce je popsana

rovnici (2.4)
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g(K)= GiLyz;(k) 24

Obecny postup agregace lze v zjednoduSeném modelu neuronu nahradit oby¢ejnym

souctem, z ¢ehoz vychazi rovnice (2.5)
&)= Xizq xi (k) -w; (k) + 6 (2.5)

Prahovou hodnotu 6 lze povazovat za dalS§i vstup se vstupni hodnotou 1,
respektive -1, z ¢ehoz plyne, ze je mozné prahovou hodnotu 6 nahradit vstupem xo
nasobeny vahou wo, jak je uvedeno v rovnici (2.6), z ¢ehoz vychazi vyslednd podoba

agregacni funkce & (2.7).
0 = xo-wy (2.6)
k)= Xisg x; (k) - wi(k) + x0 " wo = Xiloxi(k) - wi(k)  (2.7)

2.3.4 Aktivacni funkce

Ukolem aktivaéni funkce Q je transformace vystupu z agrega¢ni funkce na vystupni
hodnotu neuronu. Konkrétni tvar pienosové funkce mize byt jakykoliv a existuje velké
mnozstvi aktivacnich funkci. Dlvodem pro zavedeni aktivaéni funkce je nutnost
transformace vnitiniho potencialu generovaného agregac¢ni funkci k vygenerovani vystupu.
Obecn¢ existuje velké mnozstvi hladkych 1 ostrych variant aktiva¢ni funkce — napft. ostry
hyberbolicky tangens vs. hyperbolicky tangens. Obecné se da fict, Ze ostré funkce
pfiporovnani s hladkou verzi jsou vyrazné rychlejSi na vypocet ale za cenu mensi
pfesnosti, predev§im ale nemaji v né&kterych bodech derivaci, coz miiZze zpusobovat

problémy (Lisa Lab, 2015).

Podminky pro aktivacni funkce:

e Nelinearita — Kdyz by aktivac¢ni funkce byla linearni, na vystupu neuronu
by byla opét linedrni funkce vstupii. Z vlastnosti slozenych linearnich funkci
vyplyva, ze pokud jsou vSechny funkce linearni, vysledek bude taktéz
linedrni. U neuronovych siti je ovS§em nezbytné, aby po transformaci byl
vystup linedrné separovatelny, ¢ehoz je mozné dosahnout pouze pouzitim

nelinearnich funkeci.

e Diferencovatelnost — tato vlastnost vychazi z Backpropagation algoritmu.
Pokud aktivaéni funkce nebude diferencovatelnd, nelze backpropagation

algoritmus pouzit.
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2.3.4.1 ReLU

Aktivaéni funkce ReLu (Rectified Linear Unit) transformuje zaporné hodnoty

z agregacni funkce & na hodnotu
0. Velkou vyhodou této aktivacni
funkce je jednoducha derivace a
velmi mald vypocetni narocnost.
Funkce neni shora ohranicend a
diky tomu je sit’ schopna odhalit
miru chyby. Pribéh aktivacni
funkce je dle rovnice (2.7).
Problémem u tohoto typu
aktivaéni funkce je tzv. (Dying
ReLU problem) — v ptipad¢, ze
vstupni data jsou zaporna c¢i
jejich hodnota je blizka nule,
gradient funkce se blizi k
nulové hodnoté, coz zpusobi,
Ze neni mozné provést zpétné
Sifeni chyby (metoda
BackPropagation) a sit’ neni

mozné naudit. Problém

RelU
q /

IS

-10

€

Obrazek 10: Pribéh aktivac¢ni funkce ReLU (Zdroj:

Vlastni)

Leaky RelLU
5 /

7

—

1
£

-10

0
£

Obrazek 11: Pribéh aktivacni funkce Leaky ReLU (Zdroj:

Vlastni)

s "Dying RELU problem" tesi modifikovana verze ReLU funkce, napt. "Leaky ReLU".

Leaky ReLU funkce na rozdil od ReLU ma v zaporné ¢asti grafu koeficient a, ktery méni

smérnici ptimky. Kladna ¢ast Leaky ReLU je shodna s ReLU.

ReLU: Q=f@ = {

Leaky ReLU:

0=f®={

Opro€ <0
Q=¢&pro&>0

—a-Epro& <0
Q=8Epro&>0

2.7)

2.8)



2342 Skokova funkce

Skokova funkce, obCas nazyvand bindrni aktivacni funkce je nejjednodussi

aktivacni funkce. Neuron je
Skokova aktivaéni funkce

4
3

bud’ aktivni ¢ neni.

Derivace skokové funkce je
rovna jedné, kromé& bodu
x = 0, kde neni derivace

definovana, coZz extrémné

zjednoduSuje vypocet, 10 . 0 e 10

ovSem je vhodna pouze do ¢

binarnich systémi. Pribéh Obrizek 12: Pritbéh skokové aktivaéni funkce (Zdroj: Vlastni)
aktivaéni funkce je popsan

rovnici (2.9)

_ _(Oprog<0
Q= f() _{1pr02> 1 (2.9)
2343 Sigmoidalni funkce
Sigmoidalni aktivacni funkce nabyva hodnot v intervalu <0,1>. Priibéh funkce je dan
rovnici (2.10). K sigmoid€ se obcas pfidava i parametr o, ktery urcuje miru zakiiveni

sigmoidy. Sigmoida je licha funkce, kterd diky svému tvaru velmi dobfe modeluje vystup

z neuronu. Nevyhodou

Sigmoidalni funkce
sigmoidalni  funkce  je &

linearni oblast v  okoli

nulového bodu coz muze

=] ;5 =
zpomalovat u€eni neuronoveé ch)s
sité a taktéz miize zpisobit / o
maskovani  gradientu v a0 5 o : 10
hlubsich sitich (Le Cunn, a ‘
dalsi, 1998). Obrazek 13: Priibéh sigmoidalni funkce (Zdroj: Vlastni)
Q=f®)=—=m (2.10)
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2344 Hyperbolicko-tangencialni funkce

Hyperbolicky tangens ma podobné parametry jako sigmoidalni funkce. U vétSiny

klasifika¢nich uloh sit’

s hyperbolicko-tangencidlni Hyperbolicko tangencialni funkce

1
1

funkci konverguje rychleji nez
sigmoida (Ozkan, a dalsi,

2003). Problémem u G

-10 -5 5 10

D

hyperbolicko-tangencialni

funkce je saturace v pripadé

vétsi odchylky, nez je linearni

oblast. Pfi ucfeni neuronové Obriazek 14: Priibéh Hyperbolicko tangencialni funkce
L . L (Zdroj: Vlastni)

sit€¢ mlze dojit k zamaskovani

gradientu ¢i neuronova sit muize stagnovat v lokdlnim minimu. Dal$i vyhodou

je centrovani stfedu aktivaéni funkce (Zero centered), coz umozni snadn¢jsi modelovani

vstupu u dat, které maji vstupni hodnoty hodné kladné ¢i zaporné.

Q= f (&) = tanh(¥) (2.11)

2345 Ostry hyperbolicky tangens
Ostry hyperbolicky tangens je dan rovnici (2.12). Ostry hyperbolicky tangens

jeobCas nazyvan  saturacni
) . 5 Ostry hyperbolicky tangens
funkci. Funkce je zaloZena na .

hyperbolickém tangentu s tim

rozdilem, ze neni vyhlazena.

Aktivacni funkce je oproti
-10 -5 5 10

hyperbolickému tangentu méné

vypocetné ndrocna, ale i pies to

dosahuje srovnatelnych

vysledkii jako s hladkou verzi. Obrazek 15: Ostry hyperbolicky tangens (Zdroj: Vlastni)

Dalsi vyhodou je centrovani stiedu aktivacni funkce (Zero-centered), coz umozni snadnéjsi

modelovani vstupu u dat, které maji vstupni hodnoty hodn¢ kladné ¢i zaporné.

—1proé < -1
Q=f@)={2=¢&prog e (-11) (2.12)
lpro&=>-—1
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2346 Softsign funkce
Softsign funkce je podobna hyperbolickému tangentu, ale ma polynomialni
asymptoty, ovSem je robustnéjsi, co se tyCe inicializace vah (Glorot, a dalsi, 2010). Softsign

funkce je déna rovnici (2.13).

Q=f(®=— (2.13)

1+[3|

Softsign funkce

-10 -5 5 10

T

Obrazek 16: Softsign funkce (Zdroj: Vlastni)
2.34.7 Softplus funkce

Softplus funkce je ve skutecnosti vyhlazena RelLu funkci, diky ¢emuz je bez

problémi diferencovatelna. Softplus funkce je dana rovnici (2.14).

Q= f(® =log(1+ed) (2.14)

Softplus funkce

-10 -5 0 5 10

Obrazek 17: Softplus funkce (Zdroj: Vlastni)
2.3.5 Vystupni funkce
Vystupni funkce y = f({1) neuronu slouZzi k dotvofeni kone¢né hodnoty vystupu
z neuronu. Existuji celkem dva typy vystupni funkce. Identicka vystupni funkce kopiruje
vystupni hodnotu z aktiva¢ni funkce. V piipadé neidentické vystupni funkce je mezi

aktivacni a vystupni funkci nejCastéji pouzita linearni funkcni zavislost.

38



3 Umeéla neuronova sit’

V ptedchozi Casti prace byla popsana struktura obecného neuronu vcetné
matematickych vztahli mezi vstupy neuronu a transformovanym vystupem. Vzajemnym
propojenim téchto neuront, dojde k vytvofeni umélé neuronové sité. Neuronova sit’ diky
své struktufe umoznuje paralelni a distribuované zpracovani dat. Diky schopnosti ucit se,
predstavuji adaptivni systémy a jsou schopny ucit se i v piipadé, kdyz ¢loveék nezna ¢i neni

schopen stanovit skute¢né¢ matematické zavislosti.

Topologie neuronové sité, obCas oznacovana architektura neuronové sité popisuje
propojeni jednotlivych neuronii. Shluky téchto vzdjemné propojenych neuronli jsou

oznacovany jako vrstvy. Podle umisténi vrstev je mozné tyto vrstvy rozdélit do skupin:

1. Vstupni vrstva — vrstva zajistujici vstup signdlu z vnéjSi soustavy

do neuronové sité

2. Vnitrai (skryta) vrstva — mnozstvi vnitinich, ob¢as nazyvanych skrytych vrstev

muze byt principidlné vice

3. Vystupni vrstva — vrstva zajiStujici predani signalu z neuronové sit€¢ do vnéjsi

soustavy
Skryta vrstva

Dopfedny spoj ytnispoj

Vstupni vrstva /

Vystupnlvrstvg
5 "
Xn—:-b Ve

Lateralni spoj

Obrazek 18: Vrstevnata neuronova sit’ (Zdroj: Vlastni)

Architektura dané neuronové sit€¢ definuje mnozstvi neurond v jednotlivych
vrstvach neuronové sité vcéetné propojeni téchto vrstev. V ramci architektury sité

se pouzivaji nasledujici typy propojeni:
1. Lateralni spojeni — spojeni ptimo mezi neurony stejné vrstvy

2. Dopredné spojeni — spojeni mezi neurony sousednich vrstev
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3. Rekurentni spojeni — specidlnim piipadem spojeni, ktery vede signdl proti
dopfednému sméru toku signdlu uvnitf neuronové sit€. V pfipadé,
ze neuronova sit' obsahuje rekurentni spojeni neuronti, tak jsou tyto druhy

neuronovych siti nazyvany jako rekurentni sité

3.1 Zakladni vrstvy umélé neuronové sité

V problematice architektury umélych neuronovych siti existuje velké mnozstvi
ruznych vrstev, které jsou typické pro danou aplikaci. Tato kapitola popisuje nejcastéji

pouzivané vrstvy v oblasti sémantické segmentace.

3.1.1 PIné propojena vrstva (Dense)

PIn¢ propojena vrstva, ob¢as nazyvana anglickym nazvem Dense je vrstva, ktera
vytvari spojeni mezi kazdym vstupnim a kazdym vystupnim prvkem. Toto spojeni zajist'uje
distribuci informace na vystup ze vstupu. Vyhodou je, Ze je moZné na vstupu do vrstvy mit
jiné rozméry matice nez na vystupu. Nevyhodou této vrstvy je, zZe na vstupu ocekava
vektor, takze je nezbytné vstupni matici prevést na vektor. Dals$i nevyhodou je velky pocet
parametr, ktery je pro vstupni matici, resp. vstupni vektor o délce x a vystupni vektor

o délce y. Vysledny pocet parametri 1ze vypocitat dle rovnice (3.1)
Param = y-(x+1) (3.1

Kde:
e x je délka vstupniho vektoru
e y je délka vystupniho vektoru

e Param je poCet parametrii nezbytnych pro realizaci vrstvy

3.1.2 Serializa¢ni vrstva (Flaten)

Serializatni vrstva, obCas nazyvana Flatten vrstva, se pouziva pro vytvoreni
vektoru z N-dimenziondlniho pole. Vrstva se vyuzivd zejména ve spojeni s plné
propojenou vrstvou, kterd na svém vstupu potiebuje praveé vektor. Pro ptiklad, pokud mame
na vstupu do neuronové sit¢ snimek o rozméru H X W X C, kde H je vyska, W je Sitkaa C
je barevna hloubka obrazu (C=1 pro cernobily snimek, C=3 pro RGB), vysledny vznikly
vektor bude mit délku H-W - C, tj. V piipadé¢ snimku o rozmérech 128 X 128 X 3

vznikne vektor o rozméru 49152 x 1.
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3.1.3 Normalizaéni vrstva (Batch Normalization)

Normaliza¢ni vrstva, v anglické literatufe oznacovana jako Batch Normalization,
se pouziva pro urychleni tréninku a zaroven snizeni citlivosti sité na poc¢ate¢ni podminky,
zejména pii pouziti mezi nelinedrnimi vrstvami typu ReLU. Vrstva vyuziva
tzv. Mini Batch, kde dochazi k pfe mapovani jednotlivych vstupnich vah s urcitou stiedni
hodnotou a smérodatnou odchylkou na hodnoty vystupu s N(u = 0,0 = 1), coz zplsobi
jednodussi a rychlejsi uceni. Dlivodem je fakt, ze béhem uceni, je mozné, aby néktery
neuron m¢l silnou odezvu, ktera by zakryla slab$i odezvy ostatnich neuronti. Nevyhodou

normalizace je ovSem ur€itd zavislost mezi jednotlivymi daty.

Vstup : B = {x;_m}, Parametry k urceni: ug, og
Vystup : {y; = BNy, o, (x)}

KROK 1: ftpaen = - Xty X;

KROK 2: 0fqecn =$ 210X = Hpaten)?

KROK 3: 5(\1 — Xi—HUBatch

} 2
GBatch+E

KROK 4:y; = BN,

(3.2)

Batch.9Batch (xl)

Algoritmus normalizace funguje tak, Ze nejdfive jsou ze vstupnich dat (i jednotlivych
kanaltl) vypocitany zékladni statistické parametry u,o? vstupniho datového souboru
(Krok 1 a 2). Posléze dochazi k aplikaci téchto vypoctenych statistickych parametri
na vstupni data, ¢imZ dojde k pfepocteni vstupnich parametrd, a tudiZ k normalizaci
(Krok 3). Poslednim krokem je Skalovani a posun na zakladé vypoctenych hodnot

(Krok 4).

3.1.4 Vybérova vrstva (Drop-Out)

Vybérova vrstva, v anglické literatufe oznaCovana vrstva DropOut, je jednou
z velice pouzivanych technik
regularizace v neuronovych sitich.
Vybérova vrstva je presnym opakem
plné¢ propojené vrstvy (Dense).

Metoda vychézi z mySlenky, nahodné

deaktivace neuronli, kdy jejich

PUVODNI STRUKTURA SITE STRUKTURA SITE PO APLIKACI DROPOUT
vystupni hodnota je nastavena na
. L Obrazek 19: Ukazka aplikace Dropout. (Zdroj:
hodnotu  nula v pribéhu uceni. (Srivastava, a dalsi, 2014), p¥eloZeno)
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Vysledkem je robustné€j$i neuronova sit’, kde diky nahodnému vypinani neuronu
y
je neuronova sit’ ,,nucena‘ §ifit chybu jinou cestou. Dale je neuronova sit’ méné nachylna

na pretrénovani (Srivastava, a dalsi, 2014).

Na Obrazek 19 je zobrazeno porovnani struktur sité pfi pouziti vyberové vrstvy.
Leva cast zobrazuje pivodni propojeni neuronil. Prava Cast zobrazuje tu samou sit
pii pouziti vybérové vrstvy. Neurony oznacené kiizkem jsou deaktivované, respektive

jejich vystup v nésledujici vrstvé neni aplikovan.

3.1.5 Podvzorkovaci vrstva s vybérem maxima (Max-Pool)

MaxPool vrstva slouzi ke snizeni poctu vstupt, ¢imz snizuje i naro¢nost uceni.

Vrstva ma definovanou velikost jadra,

horizontalni krok /4 a vertikalni krok v. 10 20 10 15

Princip MaxPool vrstvy je takovy, ze 43 5 0 5 2 | [15
z oblasti ohrani¢ené jadrem je vybrana 7 | —

o . , 2 5 1 5 Bl | 3¢
maximalni hodnota a ta je zapsana na

prislusSnou pozici nové matice.

Nasleduje krok, kdy jadro je na vstupni
. . Obrazek 20: Ukazka funkce MaxPool vrstvy

matici  posouvano s horizontalnim (Zdroj: Vlastni)

a vertikdlnim krokem. Rozméry vystupni matice lze definovat rovnici (3.3). Vrstva se
chova jako filtr typu horni propust, kde zvyraziiuje vysokofrekvenéni slozku ze vstupniho
vzoru. Tato vlastnost mize byt ob¢as na skodu, zejména v ptipadé, kdy ve vstupnim vzoru
existuje napf. silny impulsni Sum, ktery vrstva zvyrazni. V ramci uceni dochazi k vybéru
nejsiln€j$i odezvy od skupiny neuronti. Nevyhodou je ovSem fakt, v lokdlnim misté¢ mtize
existovat skupina neuront, kterd generuje podobné vysledky, pficemz z téchto silnych

odezev je vybrana pouze nejsilnéjsi odezva a ostatni budou maskovany. Pro eliminaci

maskovani je potfeba vhodné zvolit velikost jadra a taktéz horizontélni a vertikalni krok.

Size = — X 3.3)

m
v

I

Kde:
e m je vertikdlni rozmér vstupni matice
e 7 je horizontalni rozmér vstupni matice
e h je horizontalni krok posuvu jadra
e v je vertikdlni krok posuvu jadra

e Size je vysledny rozmér matice po aplikace MaxPool

42



Na Obrazek 20 je zobrazena ukdzka nejcastéj$i konfigurace MaxPool
vrstvy — velikost jadra 2x2, horizontalni i vertikalni posuv 2. Z Obrazek 20 i rovnice (3.3)

je patrné, ze pti vyse uvedené konfiguraci je vystupni matice polovicni.

3.1.6 Podvzorkovaci vrstva s vybérem priméru (Average pool)

AveragePool vrstva slouzi stejn¢ jako MaxPool vrstva ke snizeni poctu vstupu.

Parametry vrstvy jsou téméf totozné

jako MaxPool. Na rozdil od MaxPool

10 20 10 15

vrstvy provadi primérovani vystupa 43 5 0 5 1 7
ze sekce neurond. Vyhodou je, Ze W | =—p

. . ' 2 5 1 5 |14
skupina neuronti generujicich silnou

odezvu bude generovat i silnou odezvu

v pruméru. AveragePool vrstva se
. . Obrazek 21: Ukazka funkce AveragePool vrstvy

chova jako filtr typu dolni propust, (Zdroj: Vlastni)

tudiz velice dobie eliminuje bodové ruseni, naptiklad impulsnim Sumem. Nevyhodou je to,

ze odstraniuje vysokofrekvencni slozku, coz vede napiiklad k rozmazani hran, které jsou

vétsinou dilezité pro dalsi zpracovani.

3.1.7 Konvoluéni vrstva
Konvoluéni neuronové sité jsou nejpouzivanéjs$i neuronové sité pro zpracovani
obrazovych dat. Jak jiz z ndzvu vyplyva, jsou zaloZeny na konvoluci obrazu s definovanym

konvolu¢nim jadrem.

Konvoluénich jader ve zpracovani obrazu existuje nepieberné mnozstvi podle
zpusobu uziti. Diskrétni podoba konvolucni funkce je definovana rovnici (3.4). Je tieba
definovat, zda vysledna matice g(x,y) bude mit po aplikaci konvolu¢niho jadra shodné
rozméry, €1 dojde k rozSifeni velikosti matice o velikost konvoluéniho jadra. V prvnim
ptipadé, kdy pozadujeme, aby matice g(x,y) méla shodné rozméry, je nutné zdiraznit
fakt, ze okrajové pixely nebudou spravné nasobeny konvoluc¢nim jadrem — vznikne
nehomogenni okraj. Vhodnéjsi metodou je pouziti rozsifeni vstupni matice o rozmeéry
konvolu¢niho jadra, ¢imz je zajist€no, Ze konvoluéni jadro je sprdvné aplikovano
1 na okrajové pixely. Hodnota rozsifenych pixeld je v naprosté vétSing piipadt duplikovéana
na zaklad¢ hodnoty nejbliz§iho pixelu. Vyslednou matici po konvoluci je ovSem nutné
posléze ofiznout. Na Obrazek 22 je zobrazen princip konvoluce vstupniho vzoru

s konvolu¢nim jadrem.
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VSTUPNI MATICE
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Obrazek 22: Ukazka principu 2D konvoluce (Zdroj: Vlastni)
g y) = feoy) *h(ey) =3 X o f@) -h(x—iy—j) (3.4)

Kde:

g(x,y) je vysledna matice po aplikaci konvolu¢niho jadra,

f(x,y) je vstupni matice,

h(x,y) je pouzité konvolu¢ni jadro
3.1.7.1 Konvoluéni jadro
Konvolu¢ni jadro se voli dle pozadovaného vysledku. V obrazovém zpracovani

se nejcastéji pouziva konvoluéni jadro pro detekci hran ¢i bodu, zaostteni ¢i rozostieni.

Zakladnim pozadavkem na konvolu¢ni jadro ve zpracovani obrazu je jeho
neutralita, tj. soucet vah
v konvolué¢nim jadfe je
idealn¢ roven hodnoté
nula. V ptipadé

konvolu¢niho jadra

pouzit¢tho  jako  filtr
Sumu, se nejcastéji Obriazek 23: Vstupni data pro ukizku konvolu¢nich jader (Zdroj:
pouzivd  soucet vah Viasta)
v konvolu¢nim jadife roven jedné. Neutralita jadra zplisobuje, Zze nedochédzi ke zméné
sttedni hodnoty vysledné matice. Druhym nedilnym pozadavkem je lichy pocet
koeficienti, ¢imz je zaru€ena jednoznacnost hodnoty centralniho prvku matice. V ptipadé
pouziti sudého poctu koeficientti, dochdzi k nejednoznacnosti v centralnim prvku matice.
Pro ptedstavu, jak konvolu¢ni jadra vypadaji, jsou v praci uvedeny zakladni typy

konvolu¢nich jader. Pro ukazku funkce téchto konvolu¢nich jader je pouZit vstupni snimek,

ktery je zobrazen na Obrazek 23.
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Neuronové sit€ pouzivaji podobna konvolu¢ni jadra, ovSem s tou odliSnosti,
ze hodnoty v konvolu¢nim jadie jsou postupné evaluovany na hodnotu, kterda nejlépe

vyhovuje pozadovanym vysledkim.

3.1.7.1.1 Konvoluéni jadro pro detekci bodu
Bod v obraze je definovan jako skokova zména intenzity jasu jednoho ¢i skupiny
pixell ve vSech smérech oproti okoli. Pro detekci bodu se pouzivaji naptiklad nasledujici

konvoluéni jadra, jejichz podoba je uvedena v rovnici (3.5) a (3.6).

[—1 —1 —1]
gxy)=[-1 8 -1 (3.5)
-1 -1 -—11
0 -1 0
glx,y) =|-1 4 -1 (3.6)
| 0 -1 0l

Obé¢ konvoluéni jaddra v obraze zvyraziuji skokové zmény intenzity. Konvoluéni
jéadra tohoto typu se chovaji v obraze jako filtr typu horni propust, ¢imz dochazi k detekci

bodu ¢i zaostfeni hran.

3.1.7.1.2 Konvoluéni jadro pro detekci hrany
Hrana v obraze je definovana jako skokova zména intenzity jasu jednoho ¢i skupiny
pixelt ve v definovaném sméru oproti okoli. Detektory hran Ize rozdélit na detektory

zalozené na né€kolika principech.
1)  Aproximace maxima prvni derivace (Roberts, Prewitt, Sobel, Canny)
2)  Hledani prichodu druhych derivaci nulou (Marr—Hildreth)

3)  Lokalni aproximace obrazové funkce modelem — vypocet derivace analyticky

z parametru modelil

Pro detekci hran se pouzivaji naptiklad nasledujici konvoluéni jadra, jejichZ podoba

je uvedena v rovnici (3.7) az (3.9).

-1 -1 -1

glx,y)=1| 2 2 2 ] 3.7
-1 -1 -1
-1 2 -1

glx,y) = [—1 2 —1] (3.8)
-1 2 -1
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2 -1 -1
glx,y)=|-1 2 -1 (3.9)
-1 -1 2
Konvolué¢ni jadro popsané matici (3.7), v obraze zvyraziuje horizontalni hrany,
konvolu¢ni jadro (3.8) zvyraziuje vertikalni hrany a konvoluéni jadro (3.9) zvyraziuje

hrany s thlem 45°.

Na Obrazek 24 je zobrazeno jadro (3.7), které zvyraziuje horizontalni cary.
Vertikalni ¢ary jsou naopak uplné potlaceny. Druhé jadro (3.8), jehoz vysledek je zobrazen
na Obrazek 25 naopak Gplné€ potlaci horizontalni ¢ary, zatimco vertikdlni jsou zvyraznény.
Na Obrazek 26 je vidét aplikace konvolu¢niho jadra (3.9), kde dochazi k eliminaci

horizontélnich i vertikalnich ¢ar, naopak ¢ary pod thlem jsou zvyraznény.

Obrazek 24: Vysledek po detekci horizontalnich ¢ar za vyuziti jadra (3.7) (Zdroj: Vlastni)

Obriazek 26: Vysledek po detekei ¢ar pod thlem -45° (3.9) (Zdroj: Vlastni)

Ve zpracovani obrazu se velice Casto pouzivaji jadra Prewitt ¢i Sobel. Tyto jadra
maji podobu uvedenou rovnicemi (3.10), ¢i (3.11). Jadra jsou vyvazena, tudiz nedochazi

ke zméné¢ stfedni hodnoty. Ukdzka rozdilu pouziti jader je zobrazena na Obrazek 22.
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Prewitt

Sobel

_ O R

~1 0
0 1] (3.10)
1 1

d)

~1 0
0 1] (3.11)
1 2

d)

Obrazek 27: Porovnani vystupi z jednotlivych hranovych detektori (Zdroj: Vlastni)

3.1.7.1.3 Konvoluéni jadro pro odstranéni Sumu

Sum v obraze, at’ uZ je typu salt & pepper & Gaussovsky sum, je definovan jako

impulsni Sum s vysokofrekvencni slozkou. Pro odstranéni Sumu lze velice jednodusSe
pouzit konvolu¢ni jadra s funkci primérovani, které¢ velice dobfe tento impulsni Sum

odstrani. Nevyhodou je ovSem fakt, ze dojde k rozostfeni uzite¢ného signélu, naptiklad

hran.
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Rovnice  (3.12) popisuje  zakladni
konvolu¢ni jadro pro operaci primérovani, resp.

operaci rozostieni.

Alternativou je pouziti upraveného

konvolu¢niho jadra, jako je uvedeno v rovnici

(3.13), ktera popisuje Gaussovsky filtr. Tento filtr Obrizek 28: Ukdzka $umu typu
salt&pepper (nahore) a jeho eliminace
(dole) za vyuziti konvolu¢niho jadra
(3.12) (Zdroj: Vlastni)

nepoCita  prosty aritmeticky primér, ale
aritmeticky primér vazeny Gaussovou funkci.

Vysledna odezva je takova, ze je zesilen vliv pixelu ve stfedu konvoluéniho jadra.

) 1 2 1
glx,y) = —[2 4 2] (3.13)
1 2 1

3.1.8 Separovatelna konvolucéni vrstva

Separovatelné konvoluéni vrstvy jsou alternativou ke klasickym konvolu¢nim
vrstvam, avSak jsou navrzZeny tak, aby byly vyrazné efektivnéjsi z hlediska vypocetniho
¢asu. Zakladni princip spociva ve vytvoreni mezikroku ve vypoctu a zakladnich vlastnosti

matic, kdy urcitou matici 1ze rozlozit na dva vektory.

3 6 9 3
[4 8 12] = [4] x[1 2 3] (3.14)
5 10 15 5

3.1.8.1 Porovnani vypocetni naro¢nosti

Pro ukdzku uspory vypocetniho casu je nutné stanovit si zakladni pocet

aritmetickych operaci pro ,,klasickou‘ konvoluci.

V piipad¢ vstupni matici o rozméru A X A X C, naptiklad o rozméru matice 12 X
12 X 3 na kterou je aplikovano konvolu¢ni jadro o rozméru d X d X N napiiklad rozmér
5 X 5 X 3. Vystupni matici z konvoluce bude mit obecny rozmér K X K X C, pfi aplikaci
operace konvoluce u vySe uvedenych matic, vznikne vystupni matice o rozméru 8 X 8 X
1. Dochazi zde ke zmenseni rozméru vystupni matice. Pro vypocet je uvazovan pohyb

konvolu¢niho jadra o 1 (stride = 1) a nedochazi k dopliiovani hodnot (no padding).
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3 1
8

12
Obrazek 29: Ukazka aplikace konvoluce bez vyuziti paddingu (Zdroj: (Wang, 2018))
Vypocetni naro¢nost jedné aplikace konvolu¢niho jadra lze stanovit rovnici (3.15).

0=d*xC=5%-3=75 (3.15)

Pfi aplikaci konvoluéniho jadra na cely snimek je mozné stanovit vypocetni
narocnost rovnici (3.16). Zrovnice vyplyva, Ze vypocetni narocnost vyrazné stoupa
s dimenzi vstupni matice. Ve vypoctech byla uvazovana hloubka konvolu¢niho jadra

N =1.
O0=(A-d+1)?xd*xCxN=8?-52-3-1=4800 (3.16)

Obecné jsou konvoluce aplikovany na mnohem vétsSi rozméry matic. V ptipadé
realngjsi skutecnosti (zejména i pro porovnani vypocetni narocnosti s pozd€jsimi vypocty)
kdy se uvazuje, Ze hloubka konvolu¢niho jadra bude naptiklad N = 256, vychazi celkovy

pocet aritmetickych operaci dle rovnice (3.17).
O0=(A-d+1)? xd*xCxN=8%-52-3-256=1228800 (3.17)

Kde:

e 0O je vysledny pocet operaci

e K je rozmér vystupni matice

e d je rozmér konvolu¢niho jadra

e ( je pocet barevnych kanali

e N je obecna hloubka konvolu¢niho jadra

Pro dalsi vypoclty bude bréna posledni konfigurace, kdy ze vstupni matice

12 x 12 x 3 vznikne pii konvoluci vystupni matice o rozméru 8 X 8 X 256. Rovnici
(3.17) doslo ke stanoveni vypocetni naro¢nosti ,,klasické* konvoluéni vrstvy. Pro snizeni
vypocetnich narokli na vypocet konvoluce byla vytvofena metoda hluboké konvoluce

(Depthwise convolution) a metoda bodové konvoluce (Pointwise convolution).
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Convolution with Convolution with

3x1 kernel 1x3 kernel

— —
3 Intermediate Image Output Image
[4 [1 2 3]
5

Obrazek 30: Ukazka aplikace separovatelné konvoluce (Zdroj: (Wang, 2018))
Metoda hloubkové konvoluce vyuzivd konvolu¢ni jadro nikoliv o rozméru

d X d X N jako v ,klasické” konvoluci ale vyuzivé se rozmér d X d X 1. D4 se tedy fict,
ze v hloubkové konvoluci nedochédzi ke konvoluci s N kandly v matici ale jen N -krat
sjednim kanalem jako je zobrazeno na Obrazek 31. Vysledného rozméru se docili
slouc¢enim paralelné zpracovavanych kanalti do jedné matice. Vyslednad matice je vlastné
mezi vypocet separovatelné konvoluce. Pro ziskani vysledki je nutné pouzit druhou ¢ast

algoritmu, tj. bodovou konvoluci.

12 1 8
1
i
5
3
3 8

Obrazek 31: Aplikace hloubkové konvoluce (Zdroj: (Wang, 2018))
Vypocetni naro¢nost jedné aplikace konvolu¢niho jadra v hloubkové konvoluci lze

stanovit rovnici (3.18).

0=(A-d+1)2xd?>xC=8%-5%2-3=14800 (3.18)

sog

Obrazek 32: Aplikace bodové konvoluce (Zdl‘Q] (Wang, 2018))
Bodova konvoluce nasleduje hloubkovou konvoluci. Pti bodové konvoluci je

vytvoteno 256 konvolucénich jader N, kazdé o rozméru 1 X 1 X 3. Pocet aritmetickych

operaci pii bodové konvoluci je mozné urcit rovnici (3.19).
0=A4*%xd>xC xN=282%-12-3-256 = 49152 (3.19)

Pro zjisténi celkového poctu aritmetickych operaci, je nutné secist vysledky

zrovnic (3.18) a (3.19). Vyslednd hodnota je 52 952 operaci. Porovnanim vysledkt

50



s ,,klasickou* konvoluci, kde vysledny pocet operaci byl roven 1 228 800 operaci, vychazi,

ze pocet aritmetickych operaci pfi pouziti separovatelné konvoluce je ptiblizné 23 x mensi.

3.2 Uceni neuronove site

3.2.1 Algoritmus zpétného Sireni chyby

Algoritmus  zpétného  Sifeni chyby, tj. backpropagation algoritmus,
je nejrozsitenéj$i metodou pro uceni doptednych neuronovych siti. Pouziva se pii uceni
vicevrstvych neuronovych siti pti uceni s ucitelem, tj. v piipad¢ kdy pro uceni je vytvotrena
sada vstupl a pozadovanych odezev sité na dany vstup. Metoda zpétného Sifeni chyby

je specialni ptipad metody gradientniho sestupu.

3.2.1.1 Historie algoritmu zpétného Sifeni chyby

Metoda je zaloZena na principu nalezeni lokélniho minima diferencovatelné funkce,
pfi¢emZ vyuZzivand metoda, nazyvana Gradient Descent byla poprvé zminéna jiZ v roce
1847 Luisem Augustinem Cauchy v publikaci (Cauchy, 1847), ovSem konvergenéni
vlastnosti byly studovany az témét o sto let pozdéji Haskallem Currym v publikaci
(Curry, 1944). Zaklady metody byly navrZzeny v kontextu s teorii fizeni odvozeny
z principu dynamického programovani, které popsal Richard Bellman v roce 1958 ve své
publikaci (Bellman, 1958). Z Belmannovy prace vychazel Henry J. Kelley v publikaci
(Kelley, 1960), ve které autor popsal analyticky vyvoj metody nazvané Method of steepest
descent pro optimalizaci spravné sekvence leteckych tras nutnych k obslouzeni
s minimalnim mnoZstvim kroki, v pfipad¢ letecké trasy s minimalnim poc¢tem nalétanych
kilometri. Podobnou publikaci se zaméfeni na optimalizaci nejmenSiho mnozZstvi

mezikrokti vydal v roce 1961 Arthur E. Bryson v publikaci (Bryson, 1961).

Vroce 1970 vramci diplomové prace Seppo Linnainmaa publikoval moderni
variantu zpétného Sifeni chyby (Linnainmaa, 1970), (Linnainmaa, 1976), ktera je efektivni
1 viidkych sitich (Schmidhuber, 2014). Metoda vyuzivd automatického derivovani

diskrétnich siti vnotfenych diferencovatelnych funkei.

3.2.1.2 Princip algoritmu

Algoritmus zpétného Sifeni chyby je zaloZzen na faktu, Ze neuronové siti
predkladdme urcity vstup a zaroveit mame pozadovanou odezvu. PiedloZenim urcitého
vzoru na vstup neuronové sité je ziskana odezva sité, kterd je porovnana s pozadovanym
vystupem. Vystupem je tzv. chybova funkce, kterd udava jak hodné se sit’ ,,spletla*

pii svém odhadu. Na zéklad¢ gradientniho sestupu a chybové funkce se vypocita, o jakou
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hodnotu se mé konkrétni vaha u konkrétniho neuronu zménit. Cilem celého uceni je najit
globalni minimum — najit takové nastaveni vSech koeficientl sité, aby byla chyba
minimalni. Zakladnim problémem je ovSem fakt, Ze z principu neni globalni minimum
znamé. Pti uceni mize sit’ ,,uviznout* v lokalnim minimu, které maze byt zasadné odlisné
od globalniho minima. Vysledkem uvaznuti je Spatné ¢i zadné naucenti sité. Pi tvorb¢ této
prace k tomuto faktu Castokrat doslo. Vyslednd odezva sité na jakykoliv vstupni snimek
byla monoliticka Seda plocha. Pro nauceni neuronové sité je nutné celé uceni nékolikrat

opakovat a z vysledkl vybrat feseni s nejmensi chybovou funkei.

Kvalita vysledkli neuronové sité je nejcastéji urcena stiedni kvadratickou chybou

(3.20) ¢i celkovou energii sité (3.21).
1
MSE = Ez:’iLl(ti -1,)? (3.20)

E =% (t —n)? (3.:21)

Kde:
e MSE je vysledna chybova funkce; Mean Square Error
e [E je vysledna chybova funkce — Celkova energie sité
e N je pocet vzorkl piedloZenych siti

e t; je pozadovana odezva sité na i-ty vzorek

1; je skute¢nd odezva sité na i-ty vzorek
Cilem uceni neuronové sit¢ je minimalizovat zvolenou chybovou funkci (3.20)
¢1(3.21). Metoda vyuziva tzv. tet€ézoveého pravidla tzv. chain-rule, pro postupné Sifeni
chyby gradientu u jednotlivych vrstev, ve sméru od vystupni vrstvy, pfes vnitini skryté
vrstvy po vrstvu vstupni. Postupné tedy dochazi k upravé konkrétnich vah, dokud nedojde

idealné€ k nalezeni globalniho minima chybové funkce.

Algoritmus obsahuje parametr signalizujici rychlost uceni, tzv. Learning-rate
v intervalu (0,1). Rychlost u€eni je zavisla na konkrétnim nastaveni, ovSem vyssi hodnoty
rychlosti u¢eni zptsobi rychlejsi uc¢eni diky vétsi modifikaci jednotlivych vah, ovsem mtize
se stat, Ze uceni uvéazne v lokdlnim minimu, ze kterého nebude schopen algoritmus

se dostat.
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Jednou z podminek

GLOBALNi MAXIMUM
LOKALNI MAXIMUM

funkce algoritmu  je

diferencovatelnost
aktivacni funkce u vSech oo j’:".

" o A1
pouzitych neuront, tj. musi 7

o N
existovat kone¢na derivace e
aktivaéni funkce. g
Algoritmus vyuziva .
3
metody postupného o _
. LOKALNIMINIMUM . | GLOBALNI MINIMUM

sestupu, tzv. Gradient y 3 .

Descent, kde ve sméru .0k 33: Ukazka riznjch maxim a minim (Zdroj: (Gandhi,

nejvétsiho gradientu roste 2018), upraveno)

nejvice i chyba. Algoritmus tedy postupuje proti smeru tohoto gradientu.

3.2.1.3 Postup algoritmu
Pro ukazku prace se pouzije doptfednd neuronovou sit' obsahujici V' vstupd,
O vystupti a Sy, ..., Sy neuronti ve vnitinich vrstvach. Ilustrace zapojeni sité je zobrazeno

na Obrazek 18.

xl_’

01 —_— V1

Obrazek 34: Dopiedna neuronova sit’ (Zdroj: Vlastni)

Pro jednoduchou ukazku vypoctu se bude pocitat, Ze sit’ bude obsahovat dva vstupni
neurony, z nichz kazdy bude mit pouze jeden vstup, tj. sit’ bude mit celkem dva vstupy
X1,X,, dale budeme mit dvé vnitini vrstvy. Prvni vnitini vrstva S; se tfemi neurony
N;, N,, N3, druhd vnitini vrstva S, se dvéma neurony M;, M, a jeden vystupni neuron O,
ktery ma pouze jeden vystup y;. Mezi i-tym neuronem k-té vrstvy a j-tym neuronem k+1
vistvy je vytvofena synapse s vahou w**1. V kooperaci s ilustraci, vdha synapse mezi

neuronem M; a 0; je oznaena Wy o4, Vystupni hodnota z neuronu M; je oznaCena yp;.
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Agregaéni funkce pouzitd u neuronu je vypocitana dle rovnice (2.5) v kapitole 2.3.3.1.
Pro moznost aplikace algoritmu zpétného Sifeni chyby je nutné pouzit aktivacni funkci,
ktera je diferencovatelnd. Obecné je mozné pouzit jakoukoliv diferencovatelnou aktivacni
funkci, ale pro jednoduchost a ukazku byla pouzita aktivaéni funkce ¢**?! jednotkovy
skok, jejiz prabeh je zobrazen na Obrazek 12, a jeji derivace je rovna jedné.
y k+1j — (pk(zisgl Wk+1j,i 'J’ik + Wk+1j ) — (pk(y(llc+1j) (3.22)

Kde:

o yktl j Je vystupni potencidl j-t€ho neuronu z k-t¢ vrstvy

e ( je pouzita aktivaéni funkce

e Sy je pocet neuronil

o whtt ;i Je vaha spojeni synapse yk

o wk j Je prahova hodnota neuronu j-t€ho neuronu z k-té vrstvy

Déle je mozné rovnici (3.22) pievést na maticovou podobu, uvedenou rovnicemi (3.23)

a? (3.32)
X1
yM = lle (3.23)
Xy

yk+1 — ¢k+1(wk+1 . yk + wk+1) (324)
Kde:
k=01:--M-1

o @**1je sloupcovy vektor pouzitych aktivaéni funkci

e W' je matice obsahujici vahy jednotlivych synapsi

k+1 k+1
W™ 11 e W s,
Wkt = : :
k+1 k+1
w Sk+1,1 w SkSk+1

e  wX*1 je sloupcovy vektor prahovych hodnot neuronu
wh+1

wk+1 —

k+1
Wsks1

Pokud je na vstup sité pfiveden vektor vstupt y°, cyklickou aplikaci vznikne
odezva sit&, oznadena vektorem y™. Cilem metody je nastavit vahy jednotlivych synapsi

W% tak, aby chybova funkce £ (3.26), (naptiklad celkova energie sité ¢i stfedni kvadraticka
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chyba) mezi skute¢nou odezvou sité y™ a pozadovanou odezvou sité ¥ byla idealné nulova

(3.25).

e=y—yM (3.25)

1 - 2
E=>3L(i ") (3.26)
Algoritmus zpétného Sifeni chyby slouzi k postupné aktualizaci jednotlivych vah tim,
Ze nova vaha je vypocitana dle rovnice (3.27 a 3.28)

_ 9E
K k _ o-

wE=wk — o« 2 (3.28)

6w]’-‘
Kde:
o v‘t’/j’fi je aktualizovana hodnota jednotlivych vah na zékladé chybové funkce E

e «a je koeficient rychlosti uceni
OE . s g .
* —xle parcialni derivace chybové funkce
Jii

Pro vypocet aktualizované hodnoty jednotlivych vah vT/j'fl- je nutné vypocitat

it s 4. . OE - . . s e N
parcialni derivaci Sk TaktéZ je nutné stanovit lokalni gradient j-tého neuronu, oznaceny
jit

k
5; .

k. = aE

(3.29)
" il 4 OE . . .
Aplikaci na parcialni derivace W],_(ihodnotu yC'f jjak na Citatele, tak jmenovatele,
hodnota se nezméni, ale je mozné stanovit lokélni gradient j-tého neuronu §* j- Z rovnic

(3.24), (3.26) a 3.29) je moZn¢ stanovit rovnice (3.30) a (3.31).

k
0E 0E Yqj k k=1
= . =gk . yk-1. (3.30)
k k k .
owj; Yaj OWj J J
9E OE V& ; K
—= 2L =k (3.31)
x I k j .
aw i Y j ow i

Odborna literatura, naptiklad (Haykin, 1999) popisuje, Ze pro lokalni gradient plati

nasledujici rekurentni vztah:

8k = q,k(yg) ) (wk+1)T . §k+1
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Kde:

e &% je sloupcovy vektor lokalnich gradientii neuront

6k
ok = sl
& sic

o Qk(y;‘) je matice obsahujici derivace aktiva¢nich funkci ¢ ¥ (y',j ]-)

[ep"(y’; ) 00
@K (yK) = 0 P*(ve2) - 0
0 0o - ¢*ys Sk)J
e~
k(K
*(¥a ;) =5
“J aygj
e W' je matice obsahujici vahy jednotlivych synapsi
whtl Wk+11’5k
Wk+1 = : ces
k+1 k+1
+5k+1’1 wowet Sk:Sk+1

Pro vypocet algoritmu zpétného Sifeni chyby byly stanoveny vSechny dilezité
rovnice. V algoritmu nejprve dojde k vypoctu odezvy sité na stanovené vstupni parametry.
Jako vychozi hodnotu uceni je nutné definovat inicializacni hodnotu vah jednotlivych
synapsi. Odborna literatura (Dolezel, 2011), (Haykin, 1999) doporucuje pouZit pocatecni
hodnotu vah s N(0,0.1). Po aplikaci pocate¢nich podminek je vypocitana odezva sité
pomoci rovnice (3.23). Vypocitana odezva sité y se porovna s oéekavanou hodnotou y

a stanovi se hodnota lokalniho gradientu neuront ve vystupni vrstvé 8" (3.32).

" =—-M(y) 5 —y") (3.32)
Kde:

8% je sloupcovy vektor lokalnich gradienti u vystupnich neuront

@M (yM) je matice obsahujici derivace aktivaénich funkci vystupnich neuront
¥ je pozadovany vektor vystupu z neuronoveé sité

yM je vypoéitany vektor vystupu z neuronové sité

Po ziskdni hodnot lokdlnich gradienti vystupni vrstvy je mozné rekurzivné

vypocitat ptislusné gradienty ve vnitinich vrstvach. Po ziskani gradientli je mozné
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za vyuziti rovnic vypocitat aktualizace vah synapsi (3.27), (3.30) a jejich praha (3.28),
(3.31).

Popsany algoritmus je celkem pomaly a velice Casto konverguje v lokalnim
minimu, proto vznikla celd fada modifikaci, naptfiklad Levenbergova—Marquardtova
modifikace BPG algoritmu, ktera do algoritmu implementuje Newtonovu optimaliza¢ni
metodu. Celd metoda je v detailu popsana napiiklad v publikacich (Dolezel, 2011),
(Gavin, 2020), (Lera, a dalsi, 2002)

3.2.2 Davkové uéeni

V pfipadé¢ uceni neuronovych siti se pouzivaji dva pristupy. Prvni pfistup
se da povazovat za streamované uceni, obcas oznacované jako online uceni. Toto uceni
je zaloZeno na faktu, ze neuronové sit’ nema k dispozici data, kterd dorazi v kroku N+1.
Vysledné trénovani sit€¢ je provadéno vzdy na jednom aktudlnim vzorku dat, posléze
se provede aktualizace parametri za kazdy tréninkovy vzor. Je potieba podotknout,
ze gradienty tréninkového vzoru nesleduji globalni gradient a ve vysledku pfi uceni
dochazi ke ,.klickovani* gradientu. Tento styl uceni je ve srovnani s druhym pfistupem

vyrazné pomalejsi.

Druhy pftistup u€eni je ddvkové uceni, v zahrani¢ni literature nejcastéji oznacované
Batch. Davkové uceni vypocitd krok aktualizace parametrli aZ po vypocitani gradientu
na n tréninkovych vzorech. Tyto gradienty jednotlivych tréninkovych vzora se typicky
zpruméruji a vysledny gradient je vyrazné blize ke globalnimu gradientu. Potencidlnim
problémem muiZe byt v tréninkovych vzorech tzv. seskupeni dat (naptiklad v ptipadé uceni
druhit zvitat, n€kolik snimkii jednoho druhu zvifete za sebou). Pro davkové uceni
je nezbytné provést dostate¢né promichani tréninkovych vzort, coz zplsobi, Ze gradient
z kazdé davky bude maximaln¢ sledovat globalni gradient. V ptipad¢ datasetli s menSim
poctem tfid se doporucuje pouzit velikost davky tréninkovych dat stejné jako je pocet ttid.
V jinych piipadech, pokud je to vypocetné mozné, je vhodné pouzit davku o velikosti
10 az 100 prvka (Hinton, 2012). Dalsi nespornou vyhodou davkového ucenti je velice dobra
moznost paralelizace. V neuronovych sitich se pro vypocet pouzivaji maticové operace,
které¢ jsou soucCasné¢ velice dobfe implementovany na grafickych kartach, coz vyrazné

zkracuje dobu uceni.
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3.3 Optimaliza€ni algoritmy
Optimaliza¢ni algoritmy popisuji metodu, jak zapracovat vypocitany gradient
do modelu. Nejc¢astéjsim problémem je nezbytnost velkych trénovacich sad pro dosazeni

nalezit¢ generalizace. Bohuzel velkd trénovaci sada vyrazné prodluzuje dobu uceni

vV

coz je v pripadé uceni neuronové sit¢ s ucitelem suma rozdilu predikované¢ho vysledku
od skute¢né¢ho. Optimalizac¢nich algoritmi existuje velké mnozstvi a v této kapitole

je uveden piehled nejpouzivanéjSich jednoduchych algoritmii.
1 . .
E®) = 3N, W,y (333)

Kde

e Wje zvolend chybova funkce

N je celkovy pocet vzorkl

x! je pozadovana hodnota vystupu sité pro i-tou epochu

e y!je skutena hodnota vystupu sité pro i—tou epochu

¢ je vektor parametrui.

3.3.1.1 Stochasticky gradientni sestup
Stochasticky gradientni sestup (Stochastic Gradient Descent) je pravdépodobné
nejrozsifenéjSim optimalizacnim algoritmem pro uceni neuronové sité. Stochasticky

gradientni sestup je rozsifenim metody gradientniho sestupu (Gradient Descent).

Vyjde-li se ze zadkladni definované rovnice (3.33) lze odvodit zékladni rovnici

pro SGD.
VE(®) = I, V¥, y5) (3.34)

V ptipadé€ pouziti nejcastéjsi ztratové funkce (3.34), je mozné ilustrovat metodu

SGD.
¥(yL9') = 1(y'— 9)’ (3.35)

Kde §' je vystup sité pro i-tou iteraci. Kombinaci rovnic (3.34) a (3.35) je mozné

vypocitat gradient funkce:

VE® = 3N, V2 (y' - 91)° (3.36)
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V rovnici (3.36) je pouzit vektor parametra &, ktery se sklad4 z vah w a vychyleni

0E

. , y . , s g OE e s
b, je nutné dle téchto dvou parametrii provést parcidlni derivace So Ao, konkrétnéji zména

chybové funkce pii zméné vahy wj},,,mezi neurony v 1-té vrstvé sité spojujici neuron m a n.
Pti pouziti operaci derivace a maticového nasobeni lze dojit k vyslednym rovnicim

pro zménu chybové funkce v zdvislosti na libovolné véze, jako je uvedeno v (Groman,

2019)

0E _
o= yl=1 6! (3.37)

Dle rovnice (3.37) je mozné usoudit, Ze pokud bude vystup z piedchozi vrstvy y' =1
velice maly y'=! =~ 0, poté bude gradient % taktéz velice maly, coz zptsobi pomalé

uceni, nebot’ zména vah v jednotlivych vrstvéch je velice pomala.

3.3.1.2 ADAM

Metoda adaptivniho odhadu momentu je jednou z nejcastéji pouzivanych
optimalizacnich metod. Metoda vypocitava adaptivni rychlost uceni pro jednotlivé
parametry. Metoda uklada exponencialné rozkladajici se primér umocnénych gradient

Up.
my = Bymy_y + (11— B1)9g: (3.38)
ue = Boupq + (1= B)g¢ (3-39)

Kde u; a m; jsou odhady stfedni hodnoty a rozptylu gradienti. Metoda ADAM tyto
dva odhady pfi inicializaci nastavi na nulové vektory. Autofi metody zjistili, Ze pfi zacatku
uceni a v pripadé¢ malych hodnot ; a B, jsou spocitané odhady nestranné. Z vyse

uvedenych diivodi jsou do metody zavedeny korekce uvedené v rovnici (3.40) a (3.41)

M= o (3.40)
fl, = 11_‘;5 (3.41)

Tyto korekce jsou nasledné pouzity pro definici update pravidla ADAM algoritmu.
Autofi metody doporucuji nastavit pocatecni hodnoty parametra f; = 0.9, f, = 0.999

ae = 1078 (Kingma, a dalsi, 2015), (Groman, 2019),

Ocr1 = O — e (342)

59



3.3.1.3 Adaptivni gradient

Optimizér adaptivni gradient (AdaGrad) je navrzen tak, aby dochézelo k adaptivni
zmén¢ hodnoty rychlosti uceni v zavislosti na vyskytu danych parametrii. V ptipadé
mensiho vyskytu parametrii jsou provadéné aktualizace vetSi a u parametrii s vétSim
vyskytem jsou provadéné aktualizace mensi. Vyhodou adaptivniho gradientu je ze neni
nutné sledovat a nastavovat rychlost uceni v case. Nejcastejsi rychlosti uceni se v ptipadé
adaptivniho gradientu pouziva hodnota 0,01. Nevyhodou algoritmu je ovSem fakt,
ze v urcitych ptipadech dojde ke snizeni rychlosti ueni na velice malou hodnotu a miize
dojit k uviznuti v lokdlnim minimu. Pfi kazdé eposSe uceni si optimaliza¢ni algoritmus
uchovava piedchozi hodnoty zmény rychlosti uceni (tzv. mezipamét gradientu ¢y, uvedeny
rovnici (3.44)), které jsou uvedeny jako soucet druhych mocnin v déliteli pro vypocet

rychlosti uéeni (Duchi, a dalsi, 2011), (Bengio, a dalsi, 2016).

o mfte)
0, =6, — e =2 (3.43)
2
¢ =c,+ (ZbeB [—‘5 “;S;(e)]b) (3.44)

3.4 Chybova funkce

Pro zjisténi, jak dobfie je schopna neuronova sit’ modelovat data se vyuZziva funkce,
kterd reprezentuje miru chyby sité. V odborné literatuie se taktéZ nazyva cost funkce.

Soucasti chybové funkce je funkce ztratova, obcas nazyvana jako loss funkce.

Existuje velké mnoZstvi pouzivanych funkci, proto jsou v této kapitole zminény
nejCasteji vyuzivané. Ztratova funkce vyjadiuje miru chyby, obecné se vyhodnocuje mira
chyby jednoho testovaného vzoru ¢i celé ucené davky. Pro urceni chybové funkce
davkového uceni se vyuziva priamér vSech ztratovych (loss) funkci jednotlivych
testovanych vzorti. Chybova funkce celé sité je tedy primér ztratovych funkci celého

datasetu, coz lze zapsat rovnici (3.45).
cost(0) = %Z’f loss (0, (%, Yn) (3.45)

Ztratovou funkci je mozné dale regulovat, coZ obecné zabranuje pifeuceni
neuronové sité, protoze nuti vyslednou funkci byt méné linearni (Nielsen, 2015),
(Lisa Lab, 2015). Ukéazky zakladnich ztratovych funkci a jejich matematického vyjadieni

jsou uvedeny nize.

60



Negativni logaritmické pravdépodobnost (Negative log-likehood)
loss(8, (x,¥)) = —log(P(Y = y|fo())) (3.46)

Kvadraticka ztratova funkce (Squared loss)

loss(6, (x,y)) = llife(x) — ¥lI? (3.47)

Absolutni ztratova funkce (4bsolute loss)
loss(8, (x,y)) = |fe(x) — I (3.48)

Kiizova entropie (Cross-Entropy)
loss(8, (x,y)) = —y - log(fa(x)) — (1 — ) - log(1 = fg(x)) (3.49)

Stfedni kvadraticka chyba (MSE)

loss(8, (x,)) = 5 lIfa(x) = ylI? (3.50)

Odmocnina stfedni kvadratické chyby (RMSE)

1055(6, o y) = [ lfo) = I (3:51)
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4 Modely konvoluénich neuronovych siti

V pribéhu vyvoje modelii segmentacnich neuronovych siti se ustalily zakladni
navrhové struktury, které je mozné s riznou mirou uspechu pouzit pro uceni. V ramci prace
byly tyto zakladni struktury upraveny pro potfeby tohoto vyzkumu. Jednalo se zejména
o pfizpusobeni vystupnich struktur sité. Zakladni modely siti jsou vytvoreny pro klasifikaci
jednotlivych obrazka z datového setu. Pro piiklad je mozné uvést dataset nazyvany MNIST
(LeCun, a dalsi, 2021) , konkrétn¢ klasifikaci Cisel. Pti uceni jsou siti predkladany obrazky

jednotlivych ¢islic a vysledna kategorie, do které dany vzor spada.

V piipadé zaméfeni této prace to je vyrazné sloZzitéjsi. Prace je zamétena na odhad
hodnoty jednotlivych pixeld, kde hodnota pixelu je reprezentovana 8 bitovym cislem.
Konkrétni hodnota pixelu ve vysledném snimku reprezentuje normovanou vzdélenost!
mezi kamerou a objektem. Dalo by se tedy fict, Ze neuronova sit’ musi pfi svém uceni pro
kazdy jednotlivy pixel vytvoftit 256 kategorii, do které kazdy pixel bude zatazen. Vystupni
vrstvy modeli byly pfizpisobeny tak, aby vystupni matice méla shodné rozméry jako
matice vstupni. Z vyse uvedenych diivodi nebylo mozné pouzit celé vytvoiené modely,
ale pouze jejich zékladni struktury, které byly vice ¢i méné upraveny pro potieby uceni.
V nékterych ptipadech byly zakladni struktury upraveny tak, Ze dochazelo ke kombinaci
struktur z vice riznych modeld. Nejcastéji bylo pouZito predavani piiznakli mezi
enkodérem a dekodérem, coZ je typické zejména pro sit’” U-Net, ovSem bylo to pouZito

1 u siti, u kterych predavani ptiznaka typické neni.

V této kapitole budou popsany zejména zakladni struktury jednotlivych modeli

s tim, Ze budou vyznaCeny Upravy, které byly na modelu provedeny.

4.1 Metody segmentace

Sémanticka segmentace obrazu slouZi pro rozdéleni vstupniho snimku na dvé a vice
oblasti. Sité jsou v tomto pfipad¢ zaméfené na odhad riznych oblasti v obraze pro jejich
segmentaci, jako je naptiklad detekce silnice, chodct, okoli ¢i automobilli ve vstupnim

snimku. Segmenta¢ni neuronové sité pouzivaji skupinu metod pro klasifikaci jednotlivych

! Pro ziskani skute¢né vzdalenosti je nutné normovanou vzdilenost pievést. Pii uéeni byly ziskané
snimky z hloubkové kamery pfepocitany. Minimalni vzdalenost byla 0 mm, ¢emuz odpovida hodnota
pixelu = 0. Maximalni vzdalenosti 10 m a dale byla pfifazena hodnota pixelu 255. Hodnoty mezi minimalni
a maximalni hodnotou byly linearné rozdéleny.
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pixeli. V této kapitole jsou uvedeny pouze zékladni informace o metodach a blizsi

informace je mozn¢é ziskat naptiklad v publikaci (Doughferty, 2009).

4.1.1 Prahovani

Nejjednodussi metoda prahovani, v anglické literatufe oznacovanad Thresholding
je zalozena na hodnoceni jasu kazdého pixelu v obraze. Metoda pracuje na principu hledani
prahu v histogramu, pro ktery plati, Ze hodnoty mensi, nez prah jsou prohlaseny za pozadi,
hodnoty vétsi, nez prah jsou prohlaseny za poptedi. Velice ¢asto ovSem vstupni snimek
obsahuje oblasti s mensim a vyS$Sim jasem, tudiz neni histogram homogenni a neni mozné
pouzit globalni prah a je nutné pouzit adaptivni prahovani. Na Obrazek 35 je zobrazen
vstupni snimek s impulsnim Sumem (vlevo nahote) a jeho histogram (vlevo dole). Metoda
provede nastaveni spravného prahu na zaklad¢é dat z histogramu, ¢imz dojde k eliminaci

pozadi a Sumu (vpravo nahoie). Vysledkem je upraveny histogram (vpravo dole).

Obrazek 35: Ukazka sémantické metody prahovani. Zdroj: (Doughferty, 2009), Upraveno.

4.1.2 Regionalni metody

Skupina metod v anglické literatufe oznacovana Region-Based methods, jsou
metody zaloZené na zjiStovani podobnosti pixeld v definované oblasti, jako je naptiklad
hledani podobné barvy, podobného jasu ¢i podobné textury. Dle urcitého algoritmu jsou
ve vstupnim obraze rozmistény inicializacni pixely (seminka), a metoda postupné hleda
podobné hodnoty pixelu v okoli inicializacniho pixelu. Metoda iterativné opakuje detekci
hodnot okolnich pixeld, tj. detekovany segment tzv. expanduje, neZ budou vSechny pixely
zatazeny do skupin. Pfi pouziti metod expandujiciho segmentu ov§em neni zaru¢eno, Ze pfi

ruznych pocate¢nich podminkach (naptiklad jina poloha inicializa¢niho pixelu v obraze)
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bude vysledny obraz identicky. Vyhodou ovSem je fakt, Ze metoda je odolna vici Sumu,

ktery ma impulsni charakteristiku.

Obrazek 36: Regionalni metoda: Vstupni snimek (vlevo), vysledek p¥i pouziti lokalniho adaptivniho
prahovani (vpravo). (Zdroj: (Doughferty, 2009), Upraveno)

4.1.3 Metody zalozené na hranici

Metody v anglické literatufe oznacCovana ,.Boundary-Based methods*“, jsou
zalozeny na hledani nahlych nespojitosti v hodnotach pixelti. Skokovéa zména barvy ¢i jasu
obvykle signalizuje hranu, ¢ehoz tyto metody vyuzivaji. Problémem této metody mize byt
napiiklad to, ze pouzivané detektory (napiiklad Canny, viz kapitola 3.1.7.1.2) mohou

vytvaret pferuSované nebo i faleSné hranice.

4.1.4 Segmentace rozvodim

Metoda v anglické literatufe oznacovana ,,Watershed Segmentation methods “,

definovan jako prekazka, tj. I I

¢im vys$i jas, tim je vyssi
prekdzka. Skupina pixeld
s podobnou intenzitou je
poté povazovana za hraz.

Postupnym vyplnénim je

jemetoda zaloZzend na
postupném vypliiovani

obrazu ,,vodou“. Jas

Obrazek 37: Ukazka segmentace rozvodim. Zdroj:
vytvofena souvisla kontura, (Doughferty, 2009)

kterd je oddélena souvislou hranici vysSich jast jednotlivych pixeld. Princip metody

je zobrazen na Obrazek 37.
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4.2 Vybrané modely neuronovych siti
4.2.1 SegNet

Neuronova sit’ SegNet (Badrinarayanan, a dalsi, 2017) je zalozena na klasifika¢ni
siti VGG16 a segmentuje obrazek pixel po pixelu. Zakladni struktura sité je uvedena
na Obrazek 38. Sit se skladd zkodéru a dekodéru. Blok kodéru se sklada
ze 13 konvolucnich vrstev, které jsou shodné s prvnimi 13 vrstvami matetské VGG16 sité.
Vyhodou je, lze pouzit pfed trénovanou mateiskou VGGI6 sit a tim urychlit
a optimalizovat vysledné uceni. Pro snizeni poc¢tu parametra jsou v siti SegNet odstranény
plné propojené vrstvy, které jsou naptiklad pouzity v neuronovych sitich typu FCN. Model
sit€¢ SegNet je zaloZen na vyuzivani indext ziskané z MaxPooling vrstvy, které jsou
nasledné vyuzivany pii pfevzorkovani v dekodéru. Princip pfedavani piiznaki je zobrazen

na Obrazek 39.

KONVOLUCNi ENKODER/DEKODER

VYSTUPNI SNIMEK

MaxPool priznaky

VSTUPNI RGB SNIMEK

I Konvoluce + Normalizace + Relu
I MaxPool I Pievzorkovani SoftMax

Obrazek 38: Struktura sité SegNet (Zdroj: (Badrinarayanan, a dalsi, 2017), PfeloZeno)
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Obrazek 39: Princip piedani priznaka mezi ekodérem a dekodérem v siti SegNet (Zdroj: Vlastni)

Podrobnéjsi informace o neuronové siti SegNet lze nalézt v publikaci
(Badrinarayanan, a dalsi, 2017), (Chen, a dalsi, 2019), (Sharma, a dalsi, 2020) ¢i
(Ascar, a dalsi, 2020).
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4.2.2 BiSeNet

Sit’ BiSeNet (Bilateral Segmentation Network) je sit navrzena pro lepsi piesnost
odhadu detailti a rychlejsi zpracovani vysledka (Yu, a dalsi, 2018), (Yu, a dalsi, 2021).
Ve vétsing piipadi sémantické segmentace, jsou pro vyssi rychlost zpracovani a mensi
slozitost sit€ obétovany detaily a dochdzi pouze k detekci velkych objekti, coz ovsem vede
k vyraznému sniZzeni piesnosti. Model sité¢ BiSeNet je navrzen tak, ze dochazi
k oddé€lenému zpracovani sémantickych i kontextovych ¢asti obrazu. Model je navrzen tak,
aby doslo ke zvysSeni kvality sémantické segmentace bez zvySeni narokli na vypocetni
vykon. V modelu je taktéz navrzena tfizena agregacni vrstva, pomoci které je provedeno

lepsi vzdjemné propojeni. (Yu, a dalsi, 2018)

Model sité je zalozen na celkem dvou paralelnich vétvich. Prvni vétev, nazyvana
detailni, je tvofena malym poctem konvolu¢nich vrstev se Sirokymi kanaly. Touto vétvi
jsou zachovéany nizkouroviiové detaily v obraze, které jsou posléze pfedany do modulu
slouceni ptiznakd, ktery je ve vystupnich vrstvach neuronové sité. Vétev se sklada ze tii

konvolu¢nich vrstev, které provadeji podvzorkovani vstupniho snimku. Vysledkem jsou

. - 1. , .
dimenze obrazu, které jsou rovny 5 dimenze vstupniho snimku.

Druhé vétev, nazyvana sémanticka piipadné kontextova, je zaloZena na extrakci
sémantického kontextu v obraze. Sémanticka vétev obsahuje velké mnozstvi konvolu¢nich
vrstev, provadéjici sémantickou segmentaci a podvzorkovani. Navrh sémantické
segmentace je proveden tak, aby vypocCet byl jednoduchy diky snizeni mnozstvi

zpracovavanych kanald.

ISR
: 2| | 8 g
' i g ==
| convabn+relu | oo ) o .. ! i » £
| Vo o Y 3
' ¥ . 4x down : !
' | convibnirelu | i | [
: ¥ Lo I
i conv+bn+relu E E 8x down E Zp¥eshiujici modul (ARM)
Detailni|vétev ' E i—_______-___________: ___________________________________
i N
: - = =
EFEI-—: 16x down b e s S =
: | b cO e
8x pfevzorkovani ! b = =
! 32x down . : 2 S
Lo g z
' N 2 , 5
: H ' ' § 3
............................ ' : g g 1
Kontextova vétev : ° !
ARCHITEKTURA SITE Modul pro slouéeni pFiznaki (FFM)

Obrazek 40: Zakladni struktura sité BiSeNet (Zdroj: (Yu, a dalsi, 2018), Upraveno a pi‘eloZeno)
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Na Obrézek 40 je zobrazena architektura sité¢ BiSeNet, kde jsou patrné zakladni

komponenty sité. Jak je vidét, sit’ obsahuje dvé vétve — kontextovou vétev a detailni vétev.

Kontextova vétev slouzi k extrakci sémantickych piiznakii ze vstupniho obrazu
alze pouzit velké mnozstvi zékladnich architektur, jako je naptiklad SegNet, ResNet,
Xception apod. Kontextova vétev, obsahuje velké mnozstvi podvzorkovani. Z architektury
sit¢ je patrné, ze jeji soucasti je modul extrakce detaili (ARM), ktery obsahuje globalni
pramér, slouzici k zachovani globalnich detailli, nasleduje konvolucni vrstva, normalizace

a aktivacni funkce.

Vysledky ze sémantické a detailni vétve maji rozdilné dimenze a nelze je jednoduse
seCist. Aby bylo mozné tyto priznaky sloucit, je v modelu sit¢ pfidan modul slouceni
priznakl. Vystupem je slouc¢eny snimek ze sémantické vétve modelu s detaily z detailni
vétve modelu. Pro zachovani dimenzi vstupniho a vystupniho snimku je posléze provedeno

pfevzorkovani na stejné rozméry.

4.2.3 PSPNet

Sit’ PSPNet (Pyramidal Scene Parsing Network) ( Zhao, a dalsi, 2017) se fadi mezi
sémantické segmentacni sité. Sit’ je zaloZena na architektute sité¢ ResNet, ptipadné je mozné
pouzit VGG-Net, Xception a jiné zakladni struktury, nazyvané jako matetska sit’. Matetska
sit’ slouzi pro ziskani pfiznakl z obrazu, které jsou nasledné zpracovany v navazujici
struktufe sit€¢ PSPNet. Tyto pfiznaky siti slouZi pro rozpoznani hran a dalSich dilezitych
priznakl v obraze. Tyto vzory jsou nasledné€ zpracovany v navazanych vrstvach. Tyto
ziskané pfiznaky jsou posléze pyramidalné zpracovany v nésledujicich strukturach.
V principu nejsou pouZivany jen piiznaky z vystupnich vrstev matetské sité, ale velice

Casto jsou pouZity i vystupy z riznych ¢asti matetské sité.
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Obrazek 41: Struktura sité PSPNet (Zdroj: ( Zhao, a dalsi, 2017), upraveno)



Architektura je navrzena tak, aby brala v potaz globalni kontext obrazu, nikoliv jen

okolni pixely jako je tomu naptiklad u sit¢ FCN. Porovnani vysledkit FCN a PSPNet sité

je zobrazeno 2 na Obrazek 42

VSTUPNI SNIMEK SKUTECNY VYSTUP VYSTUP Z FCN SITE VYSTUP Z PSPNET

Obrazek 42: Porovnani sité FCN a PSPNet (Zdroj: ( Zhao, a dalsi, 2017), upraveno)
Z Obrazek 42 jsou patrné rozdily ve vysledcich sit¢ FCN a PSPNET. Sit FCN

ze segmentace nebyla schopna urcit zadny z objekt oznacenych jako lod’. Misto toho dvé
lod¢ ur¢ila jako dim ¢i okolni travu a jednu oznacila jako auto. Sit” PSPNet bere v potaz

globalni okoli a tudiz objekty, které sousedi s vodou, oznacila jako lod’.

Dals§i podrobnosti o neuronové siti PSPNET Ize nalézt naptiklad

v téchto publikacich ( Zhao, a dal$i, 2017) , (Deng, a dalsi, 2021).

4.2.4 FCN

Sit FCN (Fully Convolutional Network) je plné¢ konvolu¢ni sit’ se zaméfenim
na sématickou segmentaci typu pixel po pixelu. Cislo udavané za siti oznaduje pixelovy
krok v konvoluéni vrstvé (tzv. stride). Cim je tato hodnota vétsi, tim je hrubsi krok a mensi
rozliSeni sité. Ukazka vystupu variant sit¢ FCN je zobrazena na Obrazek 43. Z obrazku
je patrné, Ze pro kvalitni segmentaci obrazu je nutné pouZzivat variantu sité s pixelovym
krokem (stride) maximalné 8. Hruby odhad vysledku je v siti samoziejmé zptisoben i tim,
Ze ve vystupni ¢asti neuronové sité dochazi k prevzorkovani odhadu. V ptipadé sité FCN-8
je odhad sité prevzorkovan celkem 8x, v ptipadé FCN-32 dokonce 32x. Pokud dojde
ke srovnani, tak rozliSeni sit¢ FCN-32 je oproti siti FCN-8 celkem 4x mensi

(Long, a dalsi, 2016).

2 Nékteré barvy objektii byly oproti origindlu zménény pro lepsi zobrazeni vysledkd.
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Obrazek 43: Porovnani vysledkii ze sité typu FCN-32, FCN-16 a FCN-8 (Zdroj: (Long, a dalsi, 2016),
upraveno a pieloZeno)

Na Obrézek 44 je zobrazena zékladni struktura sit¢ FCN. Z grafu je vidét ze dochazi

k postupné kompresi vstupniho snimku na mensi matice, az dojde k vytvoteni matice
orozméru N X N X 4096. Vysledny vektor je za vyuziti pln€ propojené vrstvy a aktivacni
funkce, nej€astéji softmax, zredukovan na celkem 21 kategorii, z nichz kazda reprezentuje
danou kategorii pixelu (v prikladu uvedeném na Obrazek 44). Tato matice je posléze
prevzorkovana dle pouzité sité (pro FCN-8 celkem 8x) a dojde k vytvoreni matice
o definovaném rozméru (8-N) X (8-N) X C, ktery uz reprezentuje segmentovany

snimek.

ODHAD SITE

UCENI SITE

ODHAD HODNOTY
JEDNOTLIVYCH PIXELO

VYSLEDNY SNIMEK
21

Obrazek 44: Ukazka zpracovani FCN sité (Zdroj: (Long, a dalsi, 2016), upraveno a pieloZeno)

Podrobnéjsi informace o aplikaci neuronové sité typu FCN Ize nalézt naptiklad
v téchto publikacich (Long, a dalsi, 2016), (Fu, a dalsi, 2018), (Liu, a dalsi, 2018)
¢i (Zhao, a dalsi, 2020)

4.2.5 U-Net

Neuronova sitt U-Net je pojmenovana podle struktury sité, ktera pfipomind
pismeno U. Sit" U-Net je mozné rozd¢€lit na dveé ¢asti. Leva ¢ast predstavuje typickou
konvolu¢ni sit, ve které dochdzi k postupnému podvzorkovani vstupniho vzoru

az na vektor koeficientl (nejcastéji 1x1024 koeficientd). Tato ¢ast se ob¢as oznacuje jako
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enkodér. Typicka sit’ predstavuje pét U-Net blokt, u nichz kazdy obsahuje dvé konvolu¢ni
vrstvy s jadrem o velikosti 3x3 pixely, vrstvu ReLu, déale sdruzovaci vrstvu s funkci
maxima s velikosti jadra 2x2 a krokem 2, coz vytvaii podvzorkovani vstupnich dat. Druha
Cast sit¢ predstavuje dekodér, kde dochazi k pirevzorkovani a konvoluci. Dekodér bere
v potaz matici ptiznakd z enkodéru. Zékladni odliSnosti od ostatnich siti a pravdépodobné
jeji nejvetsi sila, je velké mnozstvi spojeni mezi vstupnimi vrstvami (enkodéry)
a vystupnimi vrstvami (dekodéry). Ptiznaky extrahované z enkodéru na stejné tirovni jsou
predany do Dekodéru, ¢imz se zajisti dalsi parametr pfi uceni. DalSim zédkladnim prvkem
sit¢ je vrstva normalizace umisténa pred aktivacni funkci. Jako aktivaéni funkce
je nejéastéji pouzivana funkce TanH, Sigmoida, Soft-Max ¢i ReLu. Ukazka typické
struktury sité U-Net je uvedena na Obrazek 45.

ENKODER DEKODER

64 64
128 64 64 2

. Vystupni
| mapa

Vstupni
vzor
=» 3x3 Konvoluce + RelLu

392 x 392

X
570X 570
X 5

8 ¥ Podvzorkovani (Max-Pool)
¥ 15 12 4 Pfevzorkovani 2x2
= Konvoluce 1x1

Obrazek 45: Struktura sité U-Net. (Zdroj: (Ronneberger, a dalsi, 2015), upraveno a pi‘eloZeno)

Podrobné¢jsi informace o neuronové siti typu U-Net je mozné najit v publikaci
(Ronneberger, a dalsi, 2015) , (Zheng, a dalsi, 2020), (Satya, a dalsi, 2020),
(Woo, a dalsi, 2021).

4.2.6 ResNet

Nazev sité¢ ResNet vychazi ze zdkladni architektury sit€ — Rezidudlni sit’. Tato sit’
obsahuje velké mnozstvi tzv. rezidudlnich blokl. Zakladni mySlenkou ResNet sité
je reziduum, coZ je spojeni vrstev o vice nez jednu vrstvu kuptedu. V siti tedy neni problém

spojit vnitini patou vrstvu s vnitini dvanactou vrstvou. Vystupy z téchto siti jsou jednoduse
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seCteny. Tyto rezidudlni vrstvy umoziiuji zmirnit problém zanikajiciho gradientu.
V principu je mozné vystupy z téchto vnitinich vrstev vyvést mimo model a pouzit

v navazujici siti.

Nejcastéji pouzivané architektury jsou ResNet-12, ResNet-18, ResNet-50,

Resnet-101 a
vr 1° KONVOLUENI BLOK Y
Resnet-200, kde Cislice | OENTEIT BLaK
oznacuje pocet v \ 4
‘ KONVOLUGNI VRSTVA | RELU
residudlnich  blokd v
NORMALIZACE | KONVOLUGNi VRSTVA
v modelu. Tyto bloky 2
lze rozd¢lit na dva ¥
ZERO PADDING | Riu |
druhy + \ 4 ZERO PADDING
‘ KONVOLUENI VRSTVA | | KONVOLUGNI VRSTVA | +
KOHVOIUéni | KONVOLUGNi VRSTVA
NORMALIZACE NORMALIZACE +
blok, ktery je zobrazen "°R”¢'“°E
na Obrazek 46, leva | e |
‘ KONVOLUENI VRSTVA | +
v’ . , . KONVOLUCGNI VRSTVA
¢ast. Identicky blok je | |
NORMALIZACE

ZObrazen na Obrézek r NORMALIZACE

46, prava cast. Tyto SOUGET sougET
|
bloky jsou univerzalni, Jr v
pricemz podet Obrizek 46: Stavebni bloky ResNet sité: Konvolucni blok (leva ¢ast),

Identicky blok (prava ¢ast) (Zdroj: Vlastni)
a kombinace  téchto

blokt urcuje typ ResNet sité. Rozméry vstupnich a vystupnich matic jsou zpravidla stejné

a zmény rozmérll — podvzorkovani ¢i prevzorkovani je provadéno mimo tyto zakladni

stavebni bloky.
Zékladni architektura sit€¢ ResNet je vzdy Tabulka 1: Pocet blokii pro
s qewr < , , Y i ité R
stejna, 1isi se jen poctem sekci v blocich. Kazda sekce varianty snl(:oé::if;kﬁ
. " « ., . .1 Typ sité
je tvorena sledem konvoluc¢niho a identického bloku. P Sekce 1 | Sekce 2
) . , i . , ResNet-12 1 2
Sit’ byla pro potieby této prace rozdelena na vstupni ResNet-18 2 3
Y , , N ResNet-50 2 10
vrstvy sité, dale 4 bloky a vystupni vrstvy. Blok €. 1 ResNet101 3 7
a &4 je tvofen jednim konvoluénim a jednim ResNet-200 8 50

identickym blokem a jsou stejné pro vSechny varianty sité. Varianta sit¢ je ur¢ena vnitfnimi
bloky €. 2 a . 3. Tyto bloky jsou tvoieny jednim konvolu¢nim blokem a identickymi bloky,
jejichz pocet je dle varianty sit¢ a je uveden v Tabulka 1. Vystupy z jednotlivych blokt
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jsou vyvedeny mimo model a v pfipad¢ potteby je mozné vyuzit je jako zaklad pro dalsi
modely siti, jako je naptiklad DenseNet, RefineNet, PSPNet, SegNet, BiSeNet apod. Tyto
vyse uvedené modely byly v ramci této prace zkoumany. Nejcastéji pro tyto modely byla
jako mateiska sit’ pouzita sit’ ResNet-50 Ci Resnet-101. Podrobnéjsi informace o aplikaci
siti typu ResNet jsou uvedeny naptiklad v (He, a dalsi, 2016), (Budhiman, a dalsi, 2019)

¢i (Erwandi, a dalsi, 2020).

4.2.7 Xception

Sit’ Xception byla vyvinuta vyvojafi ze spolenosti Google (Chollet, 2017). Jedna
se o hlubokou konvolu¢ni neuronovou sit’. Sit’ implementuje tzv. hloubkové separovatelné
konvoluce (Depthwise Separable Convolutions), které jsou vzhledem ke klasickym
konvolucim efektivnéjsi z hlediska vypocetniho ¢asu (Fabien, 2021). Xception sit’ funguje
na principu separovatelné¢ konvoluce a ,,zkratek* mezi konvolu¢nimi bloky typickych
pro sité ResNet. Pti bliz§im porovnani je vidét vyrazné podobnosti se siti ResNet, zakladni

odlisnost je jen v kombinaci separovatelné a standardni konvoluce.

Zakladni sit’ se déli celkem na tfi ¢asti. Prvni ¢ast je vstupni konvoluéni blok, ktery
obsahuje bloky jak separovatelné konvoluce, tak standardni konvoluce v zapojeni, které
je typické pro sité ResNet. Ukazka vstupniho konvolu¢niho bloku je na Obrazek 47, leva
¢ast. Vstupni blok se od konvoluéniho bloku ResNet sité 1i$i tim, Ze pfiznaky z vySSich
blok1 jsou postupné predavany hloubé&ji do sité. Rozdil mezi ResNet konvolu¢nim blokem
a Xception konvolu¢nim blokem Ize vypozorovat z Obrazek 46 leva cast a Obrazek 47 leva

¢ast.

Vstupni blok je nasledovan opakujicim se identickym blokem, ktery je velice
podobny identickému bloku v sitich ResNet. Zakladni rozdily je moZné vypozorovat
z Obrazek 46 prava Cast a Obrazek 47 prostfedni ¢ast. Tento stiedni identicky blok
se ve struktufe sité nejCasteji osmkrat opakuje. Zakladni rozdil oproti ResNet identickému

bloku je pouziti separovatelné konvoluce namisto klasické konvoluce.

Sit" je ukoncena koncovym blokem, ktery se skladd z konvolu¢niho bloku
nasledovaného vystupnimi vrstvami. Tyto vrstvy slouZi k pfizplisobeni vystupnich matic
pro dany feSeny problém. Ukézka propojeni vystupniho bloku je zobrazena na Obrazek 47

prava cCast.
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Obrazek 47: Struktura sité Xception. Konvoluéni blok (vlevo), identicky blok (uprostired), vystupni
blok (vpravo). (Zdroj: (Chollet, 2017))

Dalsi informace o aplikaci neuronové sité Xception v riznych odvétvich Ize nalézt

v (Chollet, 2017), (Urmee, a dalsi, 2019), (Wu, a dalsi, 2020) ¢i (Rismiyati, a dalsi, 2020).

4.2.8 RefineNet

Neuronova sit’ RefineNet byla navrzena a publikovana autory (Guosheng, a dalsi,
2016) vroce 2016. Zakladni model sit¢ byl inspirovan neuronovou siti ResNet
a implementuje zdkladni bloky z vySe uvedené sité. Konkrétné se jedna o implementaci
identického bloku, jak v zakladni formé, tak v upravené, zietézené formée, jak je patrné
ze struktury sité zobrazené na Obrazek 48. Zakladnim stavebnim prvkem sité RefineNet
je blok uvedeny na Obrazek 49. Tyto zékladni stavebni bloky jsou vyuZity v paralelnim

zpracovani vstupnich snimku, pficemz kazda vétev ma jinou uroven podvzorkovani.

.2 N < o 111 1
Autory navrzena neuronova sitt mé celkem Ctyii trovné podvzorkovani — RrETLET
ptvodniho snimku. V ramci téchto paralelnich vétvi jsou prendSeny jiné detaily
ze vstupniho snimku. VSechny ziskané ptiznaky z riznych trovni podvzorkovani jsou
nasledné slouceny a pfedany do hlubsich vrstev neuronové sité. Tento princip dle vyzkumu

autorti vyrazn¢ zvysuje presnost urceni objekti sémantické segmentace.
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Obrazek 48: Struktura sité RefineNet (Zdroj: (Guosheng, a dalsi, 2016), PfeloZeno a upraveno)
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Obrazek 49: Ukazka zapojeni zakladniho bloku RefineNet (Zdroj: (Guosheng, a dalsi, 2016),
PreloZeno a upraveno)

4.2.9 DenseNet

DenseNet je konvoluéni neuronova sit’, piibuzna siti ResNet. Sit’ vyuziva standardni
konvolu¢ni bloky a navic ma tzv. ,,Dense* blok, ktery pouZziva tzv. channel-wise spojeni,
které si lze predstavit jako pfemosténi jedné konvolucni vrstvy. Ve vysledku je vstup
z ptedchazejici vrstvy pouzit ve vrstvé nasledujici. Tento princip byl jiz diive podobné
pouzit v neuronovych sitich typu ResNet a byl pojmenovan jako identicky blok. Autofi
metody (Huang, a dalsi, 2017) navic do sité aplikovali dalsi pfiznaky typu identického
bloku. Tj. dochéazi zde k pfenosu ptiznakid ze vstupu prvni konvoluéni vrstvy nejen
do nasledujici, jak je tomu u ResNet site, ale 1 do hlubSich vrstev. Pocet téchto spojeni
je dan parametrem nazyvanym ,.,growth-rate*, ptipadné hloubka propojeni vrstev. Ukédzka
téchto spojeni je zobrazena na Obrazek 50. Obecné¢ Ize konstatovat, ze kazda vrstva obdrzi

kolektivni ptiznaky z pfedchézejicich vrstev.
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&

Obrazek 50: DenseNet stavebni blok (Zdroj: (Tsang, 2018), Upraveno)

Pro ptenos ptiznakli mezi jednotlivymi Dense bloky slouzi tranzitni vrstva, ktera
provadi pouze normalizaci, implementaci aktivani funkce (nejcastéji funkci ReLu)
a konvolu¢ni vrstvu. Jeji struktura je zobrazena na Obrazek 51. Jednd se vlastné jen
o ptizptsobeni dimenzi pro nasledujici Dense bloky. DenseNet sit’ neni vétSinou pouzita
jako hola sit’, ale implementuje né¢jakou z matetskych siti. V ptipadé této prace byla pouzita
matetska sit’ Resnet-101 vcetné extrakce ptiznakl z vnitfnich vrstev mateiské sité, které

byly postupné pfidavany do sité, jako dalsi zdroj ptiznakd.
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Obrazek 51: DenseNet — Transitni vrstva. (Zdroj: (Tsang, 2018), Upraveno)

Pocet Dense bloku zavisi na Tabulka 2: Poéet blokii pro varianty sité DenseNet
konkrétni slozitosti sité. V této - .
Pocet blokii
praci  byla pouzita hloubka Typ sité Sekce Sekce Sekce Sekce
1 2 3 4
propojeni vrstev 5, tj. ptiznaky ze DenseNet-121 6 12 24 16
. . 1. DenseNet-169 6 12 32 32
vstupu Dense bloku jsou pfedavany DenseNet-201 3 B 43 16
do nésledujicich péti vrstev. Poget  ILRenseNet-300 6 12 64 48

Vv

Dense blokii zavisi na struktuie a typu sité. NejCastej$i pouzité varianty jsou uvedeny v

Tabulka 2.
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Sit’ ve své konfiguraci piinasi vyhodu rychlejsiho Sifeni chybové funkce skrz celou
navrzenou sit, coz zpusobuje rychlejsi a kvalitn€j$i uceni sité ve srovnani se siti ResNet.
Veskeré podrobnosti a grafy ohledn¢ detailni struktury sité je mozné nalézt v publikaci

autorti (Huang, a dalsi, 2017).

% OOl

Obrazek 52: Zpétné Siteni chyby v siti DenseNet (Zdroj: (Tsang, 2018), Upraveno)
4.2.10 Unet3
V ramci vyzkumu byla autorem prace navrzena rozsifena architektura sit€ nazvana
U-Net3. Architektura pifimo vychdzi z architektury U-Net, ktera vysla pifi analyze
aktualnich architektur siti nejlépe. Zakladni tvar sit€ do pismena U byl zachovan, ale byly
pfidany konvolu¢ni vrstvy, zejména na vystupu pro zvyseni hloubky sité. Dalsi vyraznou
modifikaci je neptimé predavani ptiznakl za vyuziti jednoduché konvoluéni vrstvy v mapé

ptiznakt, podobné konvolu¢nimu bloku v siti Xception ¢i ResNet.

Sit' je navrzena jako sedmi-troviiova konvoluéni sit, pficemz standardni
architektura neuronové sit¢ U-Net je pouze péti-uroviiovd. Nejhlubsi vrstva sit€é ma
po slouceni ze dvou paralelnich konvolu¢nich vrstev rozméry 8x8x2048. Sedmi trovilova
architektura sit€¢ samoziejmé pfinasi vyrazn€ veétsi vypocetni ndklady, nez v piipadé

standardni pouzivané architektury U-Net.

Ptredavani ptiznakli mezi enkodérem a dekodérem je v hornich tfech vrstvach
provadéno shodné jako u architektury U-Net, tudiz bez jakychkoliv modifikaci rovnou
z konvoluéni vrstvy. V hlubSich vrstvach, tj. vrstvach €. 4 a €. 5, jsou pfiznaky predavany
pres konvolucni vrstvu, ktera poskytuje moznost dotvoreni detaild, které jsou dale predany

do dekodéru.
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256x256x3, u kterého by velky krok byl nezddouci, a mohlo by dojit ke ztrat¢ detaila
potiebnych pro odhad hloubkové mapy.

Sekce dekodéru je témeét totoznd s ptivodni architekturou U-Net. V dekodéru
dochdzi k prevzorkovani a slouceni mapy ptiznakid ziskanych zenkodéru. Déle
zde dochazi k dvojnasobnému pievzorkovani pivodni matice. Takto velké prevzorkovani

vyplyva z architektury enkodéru a taktéz ze symetrické struktury sité U-Net.

Rozmér konvolucnich vrstev v enkodéru i dekodéru je vzdy v rozméru o nasobcich
2™ a to zejména z praktickych dtivoda pii sluovani vrstev. Podobnym zptisobem je tento

princip aplikovan i u jinych architektur neuronovych siti.

V ramci celé architektury byla pouzita aktivaéni funkce ReLU, az na aktivacni
funkci ve vystupni vrstve, kde byla pouzita Sigmoida. Dtivod byl Cisté funkéni. Pokud byla
pouzita odliSnd aktivacni funkce neZ ReLu, naptiklad TanH, Sigmoida, ¢i SoftSign, doSlo
vzdy k zablokovani v lokdlnim minimu, které se projevovalo jako veskrze monoliticka
Seda plocha, u nékterych siti se objevily artefakty, které¢ ovSem nekorespondovaly s obrysy
objektl. Tento problém se projevil u vSech testovanych siti. Z vyse uvedenych divodi byl
podobny princip (tj. aktivacni funkce Sigmoida ve vystupni vrstve, aktivaéni funkce ReLU
v ostatnich vrstvach) pouZit u vSech testovanych architektur siti. Diivod pro¢ dochézi
ve vSech testech 1 riznych architekturach k zaseknuti v lokdlnim minimu, nebyl ptesné
odhalen, byla pouze stanovena domnénka, Ze je to povahou aktivacni funkce, které maji
linearni oblast pouze v ¢asti svého rozsahu a posléze pomalu konverguji k maximalni

hodnoté, pticemz aktivaéni funkce ReLU je linearni bez omezené maximalni hodnoty.
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5 Mrac¢éno bodu

Mracno bodt, v zahrani¢ni literatufe nazyvané PointCloud, poskytuje moznost,
jak uchovat prostorovy snimek
ziskany specidlni hloubkovou
kamerou, jako je naptiklad Intel
D435i, ktera byla pro méteni dat
pro tuto praci pouzita. Ve
skutecnosti kamera neposkytuje
pfimo mracno bodl, avSak

generuje dva snimky. Prvni

snimek je standardni RGB a
druhy je tzv. hloubkovy snimek, Obrazek 54: Vytvorené mra&no bodi (Zdroj: Vlastni)

poskytujici informaci o tfetim rozméru. Za vyuziti specialnich metod je mozné ziskané
snimky sloucit do jednoho snimku a vznikne mra¢no bodi. Na Obrazek 54 je zobrazeno
surové mracno bodl. Pro lepsi prehlednost je obrdzek vykreslen bez barvy jednotlivych

pixelt.

Pfi tvorbé mracna bodl je nutné ovSem pocitat s tim, ze snima¢ RGB kamery
a snima¢ hloubkové kamery neni vétSinou umistén na stejném misté, ale jsou vici sobé
posunuty. DalSim problémem je to, Ze RGB kamera ma vlastni FOV a hloubkova kamera
ma taktéz vlastni FOV, pfi¢emz tyto FOV nemusi byt a zpravidla ani nejsou stejné.
Podrobné metody, jak provést zarovnani ziskanych snimki, jsou detailné¢ popsany

v kapitole 7.3.

Body ziskané hloubkovou kamerou jsou rozdéleny do dvou kategorii. Prvni
kategorie je tzv. organizované mrac¢no bodi. Organizované mracno bodl se svou
strukturou podoba matici, kde jsou jednotlivé body rozdé€leny do fadkt a sloupcii. Tento
typ je ziskan ptrevazné kamerami typu Time of Flight (ToF) ¢i stereokamerami. Vyhodou
je informace o okolnich pixelech a jejich vzijemny vztah. Vysledkem je rychlejsi

a jednodussi vyhledavani v okolnich bodech.

Druhou kategorie jsou tzv. neorganizovana mracna bodi. V neorganizovanych
mracnech bodii vznika problém s ur¢enim nejblizSiho bodu ¢i okoli bodu p,. Velice
zde zalezi na zadané hodnoté d, ktera urcuje primér abstraktni koule v 3D prostoru,

ve kterém se nachazi nejblizsi sousedni body bodu p,. VSechny body v okoli bodu p,; musi
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spliiovat podminku danou rovnici (5.1). Body spliiujici tuto podminku jsou na Obréazek 55

zobrazeny uvnitf kruznice.

lpg — px| < (5.1)

N |

Kde:
® pg je centralni bod
* p, je testovany bod
e d je prumér abstraktni koule ve 3D prostoru

Pro dal$i zpracovani je vétSinou nezbytné provést rekonstrukci povrchu. Pii

rekonstrukci povrchu dochazi e
o : . p?d% o™
k aproximaci skupin bodi do
trojtihelnikové ¢i mnohothelnikové sité. p?; o 6*2
Nejcastéji se pro aproximaci pouziva 0:-0 O
Po P P PP
Delaunayho triangulace. Blizsi o O

opa o

informace  lze  ziskat  napfiklad

v publikaci (Delaunay, 1934) ¢i (Maur, Obrazek 55: Reprezentace sousednich bodi bodu
Pa (Zdroj: (Rusu, a dalsi, 2011))
2002).

5.1 Klicové body

Kamera D4351 snimé scénu s rozliSenim az 1280x720. Za ptedpokladu zpracovani
jediného snimku, se jedna o 921 600 bodd, které je nutné zpracovat pii kazdé operaci
s mraénem bodt. Casova naro¢nost zpracovani jednoho mraéna bodi lze stanovit
proménnou O (n), kde n je pocet bodii daného mracna bodi. V piipadé, ze dochazi pii
zpracovani jednoho bodu k porovnani s k okolnimi body v jeho sousedstvi, extrémné
nartista ¢asova slozitost vypoctu O (k - n). Pro sniZzeni mnozstvi t€chto redundantnich boda
a se pouzivaji specializované¢ metody, ze kterych jsou extrahovany tzv. kli¢ové body.

Klicové body jsou dostatecné charakteristické, aby pokryly oblasti ptivodnich bodii.

5.2 Podvzorkovani

Metoda podvzorkovani je jedna znejjednodusSich metod snizeni redundance
a taktéz vyraznému snizeni vypocetni narocnosti. Pfi podvzorkovani dochézi k piekryti
odstranénych pixeli mfizkou znovych boda s pravidelnym vzorkovanim. Mtizka
je sestavena tak, Ze zachovava plivodni tvar i pfesnost. Tento typ podvzorkovani se obcas

v odborné literatufe nazyva voxelizace. Voxel je v podstat¢ 3D pixel. Metoda
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podvzorkovani pracuje tak, ze se mracno bodl rozdéli do velkého mnozstvi oblasti tvaru
krychle s pozadovanym rozliSenim. Kazda tato vytvofena oblast pokryva nékolik boda
a pozadavkem je, aby v dané oblasti zistal jeden jediny pixel (voxel). Po eliminaci
nadbytecnych bodu je vypocitan centroid oblasti, coz je bod, jehoz soutadnice jsou stfedni

hodnoty vSech bodi patficich do voxelu.

5.3 Lokalni Deskriptory

Deskriptor je datova struktura nesouci informaci o geometrickém okoli
zkoumaného bodu. Hlavni myslenkou je jednozna¢né urcit bod napii¢ mracnem bodu
nezéavisle na Sumu, rotaci, translaci ¢i transformaci. Nekteré deskriptory zaznamenavaji

i informaci o objektu, jako je naptiklad pozice kamery.
Pro urceni optimalnich deskriptori je nutné urcit nasledujici kritéria:

e Odolnost vi¢i Sumu — nizky vliv Sumu, vzniklého béhem méfeni, na odhad
deskriptort
e Odolnost vici transformaci — Konzistentni vzdalenost mezi body pii pouziti
rotacnich €i translacnich transformaci
e Konzistentnost pfi zméné meéfitka — minimalni odliSnost urceni deskriptoru
pii zméné vzorkovani mracna bodi, pfi zméné métitka musi byt vysledky stejné
¢i velice podobné
5.3.1 Odhad povrchovych normal v mraénu bodt
Povrchova normadla je zékladni a jednoduchy deskriptor. Norméla je v prostoru
vektor, ktery je kolmy na rovinu. Vektor urCujici smér normaly je oznacovan
jako normélovy vektor. Vytvofeni normdalového vektoru v konkrétnim je v piipadé
geometrického povrchu velice trividlni — staci vytvofit vektor kolmy na tento povrch.
V ptipad¢ prace s mratnem bodil a také dasledku toho, Ze body jsou reprezentované

na realném povrchu, existuji dvé moznosti, jak vytvofit normalovy vektor.

1) Tvorba rekonstruovaného povrchu ze zadaného mra¢na bodi za vyuziti metod
rekonstrukce povrchu. Normaly jsou posléze urCeny z rekonstruovaného

povrchu
2) Vyuziti aproximacnich metod k odvozeni normal ptimo z mra¢na bodi
V praktickém vyuziti se nej€astéji pouziva metoda aproximace z divodu, Ze prvni

metoda (rekonstrukce povrchu) je ¢asoveé narocna. Nejjednodussi zptisob odhadu normaly
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je vyuziti rovinné tecny k ploSe. Plocha je posléze dand bodem x a normélovym
vektorem 7. Algoritmus odhadu norméalového vektoru pro dany bod p; je uréen rovnicemi
(5.2) az (5.5)

di=(pi—x) 7 (5.2)

— 1
x=p=—XlD; (5.3)

Pokud dojde ke stanoveni, ze d; = 0, dojde k uréeni feSeni pro 7, které je dané

analyzou vlastnich ¢isel a kovarian¢ni matice C, vyjadiené rovnici (5.4). (Poi21)

1

C=—XZiwi—p) (i —p)"
C.W: AJ-W (5.4)
Jj €{0,1,2}

Kde:

e d; je vzdalenost bodu p; od plochy

e 7 je normalovy vektor

e m je pocet bodu v okoli bodu p;

e D je 3D centroid nejblizSich sousedl testovaného bodu p;

e CeR™ je kovarian¢ni matice

e A je j-t€ vlastni ¢islo

e ¥ jej-ty vlastni vektor

Problém ovSem nastava v piipadé, kdy neni zndmo spravné znaménko normaly.

Obecné totiZ neexistuje matematicky zplsob, jak znaménko normaly feSit. Pfi pouziti
metody analyzy hlavnich komponent (Pearson, 1901) je vysledek nejednoznacny a neni
konzistentni v celém mrac¢nu bodl. V piipadé€, ze je zndma dopliikova informace, jako
je naptiklad poloha snimaci kamery, je feSeni trividlni. Vysledkem je konzistentni smér

normald 71, ktery splituje podminku danou rovnici (5.5).

m, - (vp—pi) >0 (5.5)
Kde:
® v je poloha snimaci kamery
e 7, jei-ty normalovy vektor
Ukazka nekonzistentnosti normal 7 bez uréeni polohy snimaci kamery a s polohou

snimaci kamery vy, je zobrazena na Obrazek 56.
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Obrazek 56: Nahote: Ukazka nekonzistence orientace normali 72. Dole vysledek po pFeorientovani
normalii 77 na zikladé polohy kamery v,. (Zdroj: (Rusu, 2009), upraveno)

5.3.2 Point Feature Histogram (PFH)
Metoda PFH pro odhad vysledného popisu voxelu vyuziva odhady povrchovych

normal a geometrické zakiiveni v okoli zkoumané¢ho bodu pg. Pfestoze tato metoda
je velice rychld a jeji vypocetni slozitost je celkem snadna, nedokdze zachytit velké
mnozstvi detaili. Tato vlastnost metody je zptisobena aproximaci k-sousednich bodi,

tj. pro nasledné vypocty algoritmus pracuje jen s malym mnozstvim hodnot.

Cilem PFH metody je co nejpfesnéji odhadnout geometrické vlastnosti A-okolnich
bodi zobecnénim stfedni kiivosti pomoci multidimenzionalniho histogramu hodnot. Tento
vysoce dimenzionalni prostor poskytuje informativni popis pro reprezentaci vzajemnych
vztahll mezi dvojicemi bodi, dale je neménny k 6D pozici a je celkem imunni vii¢i riznym
Grovnim Sumu v okoli zkoumaného bodu py. Jednoduse feceno, metoda se snaZi co nejlépe
zachytit veskeré variace vzorkovaného povrchu tim, ze se snazi zachytit veSker¢ interakce
mezi odhadovanymi normdalami. Z vySe zvedeného principu vyplyvd, ze kvalita
vysledného hyperprostoru siln¢ zavisi na kvalit¢ odhadu normél povrchu v kazdém

zkoumaném bodé (Poi211).
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Na Obrazek 57 je zobrazen diagram vlivu algoritmu pro zkoumany bod pg,

ktery je oznacen cervené, na okolnich
k-sousednich bodech, které spadaji do
zkoumané oblasti, ktera je definovana
jako koule s polomérem r . Vysledny
PFH deskriptor je vypocitan jako
histogram vztahli mezi jednotlivymi
dvojicemi bodii v okoli. Vypocetni
slozitost urceni deskriptoru je déna

0(nk?) (Rusu, 2009).

Obrazek 57: Vztah bodi v okoli zkoumaného
bodu v piipadé PFH deskriptoru (Zdroj: (Rusu,
2009))

Pro vypocet relativniho rozdilu mezi body ps a p;, a jejich norméalami ng a n;

je definovan soufadnicovy ramec v bod€ pg, ktery je zobrazen na Obrazek 58, je definovan

rovnicemi (5.6) a (5.7).

wW=UxV¥

Obrazek 58: Ukazka souiradnicového ramce mezi body (Zdroj: (Rusu, 2009))

(pt—Dps) (56)

lpe—psll?
W=UX7D

Pomoci soufadnicového systému definovaného vektory U, ¥, W je mozné definovat

rozdil mezi normélami ng a n; rovnici (5.7). Vektor parametrt (a, ¢, 8, d) je vypocitan

pro kazdy z parti v oblasti sousednich bodi, ¢imZ je mozné redukovat pocet parametrii

az na 12 hodnot pro dvojice parti a na 4 jejich normaly (Rusu, 2009).

b=1- (Pc—Ps) (5.7)

Kde:

e d je euklidovska vzdalenost bodu

ps od bodu p;
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Pro vytvofeni findlni reprezentace PFH pro dany bod je mnozina vSech urcenych
vektord rozdélena do histogramu. Algoritmus nésledné¢ rozdéli hodnoty kazdého
deskriptoru do MN-intervali a ur¢i se pocet vyskytdl danych bodi ve stanovenych
intervalech. Jak jiz bylo vyse ureno, vektor parametri {(a, ¢, 8, d) se sklada ze tii ahli
mezi normalami. Zakladni vlastnosti je, Ze tyto thly mezi normalami je mozné snadno
normalizovat na trigonometrickou kruznici. Rozd€lenim (binningem) kazdého intervalu
na stejny podet shodnych &asti, dojde k vytvoreni histogramu s b* sloupcii v prostoru.
V urcitych ptipadech bylo pozorovano, ze je vyhodné vynechat rozmér d, napiiklad

v pripad¢, kdy lokalni hustota bodt ovliviiuje hodnotu d (Poi211).

5.3.3 Fast Point Feature Histogram (FPFH)

Jak jiz bylo zminéno, teoretickd vypocetni naro¢nost PFH pro dané mrac¢no bodu P,
s n body a k sousednim bodiim je O(nk?). V diserta¢ni praci (Rusu, 2009) a publikaci
(Rusu, a dalsi, 2009) byla autorem rozpracovana zjednodusujici metoda, nazvana Fast
Point Feature Histogram (FPFH). Metoda popisuje geometrické vztahy kolem zkoumaného
bodu pg pro 3D mracna bodii. Dale autofi provedli optimalizace, kter¢ vyznamné snizily

vypocetni narocnost algoritmu, ovSem se zachovanim plvodnich parametrti 1 vlastnosti

metody PFH.

Obecny postup zjednoduseni je mozné zapsat rovnici (5.8). (Rusu, 2009) , (Fas21),
(Rusu, a dalsi, 2009) :

1) Pro zkoumany bod pq a jemu sousedni body je vypocitana sada hodnot

(a, p,0). Pro zjednoduSeni bude tato metoda oznacovana Simplified Point

Feature Histogram (SPFH).

2) Novy vypocet oblasti sousedstvi pro kazdy bod. Hodnoty z piedchoziho kroku

Jsou pouzity jako vahy finalniho histogramu danych bodi pg.
1 1
FPFH(pq) = SPFH(pq) + Tty - SPFH(Pi) (5.8)

Kde:
* wy piedstavuje vzdalenost mezi zkoumanym bodem pgy a sousednim bodem py

v definované metrice
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Algoritmus pro zkoumany bod pq a jeho nejblizsi sousedy vytvofi pary, ktere jsou
v Obrazek 59  oznaCeny cervenou
spojnici a odhadne hodnoty SPFH pro
vSechny body v mnozin€. V nasledujicim
kroku dojde opét k vytvoteni parti mezi
zkoumanym bodem pg a jeho nejblizsi

sousedy. Zaroven dojde k vazeni téchto

nalezenych  parametrii ~ hodnotami

(skanvmi tedchoz krok Obrazek 59: Konstelace bodu se stfednim bodem
ZIskanymi Vv predehozim roku p.. a vliv okolnich bodi. (Zdroi: (Rusu. 2009))

algoritmu. Spojnice bodi, odpovidajici dodate¢nému vahovani jsou vyznaceny ¢ernymi
carami v Obrazek 59. Tlustou Carou jsou oznaceny veskeré pary bodu, které byly shodné

vyhodnoceny v obou krocich algoritmu (Rusu, 2009), (Fas21).

Obrazek 60: Ukazka odhadu FPFH deskriptoru pro 3D bod. (Zdroj: (Rusu, 2009))
Na Obrazek 60 je zobrazen odhad FPFH deskriptoru pro 3D bod. V levé ¢asti

obrazku je zelenou barvou oznacen zkoumany bod pg. V zelené kouli o poloméru 7 jsou
zahrnuty vSechny sousedni body k bodu pq. Pro kazdy z parii (pg, px), jejichz spojnice
je oznaena v obrazku zelenou ¢arou, jsou vypocitany dle rovnice (5.6) uhlové parametry
(a, ¢, 0). Tento postup je opakovan pro kazdy sousedni pixel, jako je zobrazeno v pravé
Casti obrazku. Algoritmus nasledné¢ provede vahovani histogramu dle rovnice (5.8).

Vysledny odhadnuty histogram pro vybrané body je zobrazen v levé ¢asti pomoci Cervené

kiivky (Rusu, 2009).

5.4 Metody registrace mrac¢na bodu

5.4.1 ICP (lterative Closest Points)

Jednou z nejcastéjSich metod pro registraci namétrenych boda je metoda ICP, ktera
pracuje s jednotlivymi mracny bodi. Algoritmus /CP byl ptedstaven v publikaci

v

(Besl, a dalsi, 1992). Algoritmus je dale vyvijen a rozSifovan. Podrobnéjsi informace
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o algoritmu a jeho rozvoji lze ziskat naptiklad z publikaci (Rusinkiewicz, a dalsi, 2001)

¢i (Gelfand, a dalsi, 2003),

Vstupni parametry metody jsou dv€é mracna bodi popisujici naptiklad urcity tvar.
Cilem metody je nalézt takové parametry transformace oznaCované jako (R,t) ,
kde R jerotatni matice a t je vektor posunu mezi vstupnimi mra¢ny bodi, které

minimalizuji chybovou funkci definovanou vztahem (5.9) (Nuchter, 2009).

EQR,t) = ¥ N w, ||m; - (RE, +0)||° (5.9)

i=14j=1

Kde:
e E(R,t) je chybova funkce
e Rje rotacni matice
e tje vektor posunu
® w;; jsou nalezen€ spolecné body z obou mracen
e M, je konkrétni testovany bod z prvniho setu dat M(model set) o délce N,,
. CTJ je konkrétni testovany bod z druhého setu dat D(data set) o délce Ny

Rotation
+

M (model) .- / / translation //V \
i N

S (scene)

Obrazek 61: Ukazka principu ICP algoritmu (Zdroj: (Hardy, a dalsi, 2016))

V priibéhu jednotlivych iteracnich kroki dochézi k vypoctu souhlasnych bodt w; ;
a odpovidajici transformaci (R, t). Cilem metody je nalézt takovou minimalni chybovou
funkei E (R, t), které odpovidd maximum souhlasnych bodii w; ;.V kazdém kroku dojde
k vybrani nejbliz§ich bodt v rozsahu d,,,, a jsou vypocitany piislusné transformacni
parametry (R, t) pro minimalizaci chybové E(R,t). Algoritmus je ukonéen po dosazeni
maximalniho poctu itera¢nich krokli nebo pti dosazeni stanovené hranice rozdilu. Vysledné
ziskané parametry jsou zapsadny do matice, ktera je nasledné vyuzita pro transformaci
mrac¢na bodld. Podrobny popis algoritmu je popsan v publikacich (Nuchter, 2009) ¢i
(Segal, a dalsi, 2009).

Algoritmus /CP ma ovSem dva hlavni nedostatky. Prvnim je fakt, ze algoritmus

pfi zpracovani vyuziva pouze konkrétni body, nikoliv naptiklad souvislé plochy ¢i tvary
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v okoli zkoumaného bodu. Druhym nedostatkem je vysoké vypocetni nadrocnost. Diky vyse
uvedenym nedostatkim vzniklo velké mnozstvi modifikaci algoritmu, zejména
se zamefenim algoritmu na zpracovani bodu viici ploSe, z nichz jsou dale v praci popsané

jen vybrané.

Jednim z modifikaci /CP algoritmu je algoritmus /DC ptedstaveny autory, ktery se
primarné zamétuje na zvySeni rychlosti zpracovani (Lu, a dalsi, 1994). Algoritmus IDC
vyhledava v kazdé iteraci skupinu spolecnych bodii za vyuziti polarnich soufadnic
v zadaném intervalu. Pfi porovnani algoritmi se jevi algoritmus /DC vice robustnéjsi nez
ICP za ptedpokladu, ze je vyrazngj$i pocatecni rozdil v translaci a rotaci mezi mracny

bodi. Podrobné;jsi informace o porovnani algoritmu /CP a IDC je mozZné najit v publikaci

(Minguez, a dalsi, 2006)

Dal8i modifikace /CP algoritmu se jmenuje PLCIP. Jedna se o modifikaci
se zaméfenim na minimalizaci metriky mezi zkoumanym bodem a plochou (Point-Plane).

Podrobné informace o modifikaci algoritmu je mozné nalézt v publikaci (Censi, 2008).

Alternativni pfistup je popsan v algoritmu p/C. Metoda je zamétena na poc¢ateénim
odhadu transformace mracna bodli a na popisu Sumu v obou vstupnich mra¢nech bod.
Sum i transformace je brana jako Gaussovsky ndhodny proces s nulovou stéedni hodnotou
Sumu. Kovarianéni matice je ziskdni z pfesnosti méticich senzort a jejich konfigurace.
Algoritmus byl porovnan s algoritmem /DC i ICP a vysledky ukazuji, Ze algoritmus pIC,

dosahuje konvergence az o 25% rychleji (Montesano, a dalsi, 2005).

5.4.2 NDT (Normal Distribution Transform)

Metoda NDT je modernéj$i metodou ve srovnani s ICP slouzici pro registraci
prostorovych mra¢en bodi navrzena autory (Biber, a dalsi, 2003), dale rozpracovana
autorem Martinem Magnussonem v jeho diserta¢ni praci (Magnusson, 2009). Dalsi
podrobné informace o metod¢ lze ziskat naptiklad v publikaci (Takeuchi, a dalsi, 2006)

¢i (Takubo, a dalsi, 2009).

Algoritmus NDT, jak je patrné i1 zndzvu, vyuzivd pro zpracovani data,
reprezentovand modelem normalniho rozdéleni. V porovnani s algoritmem ICP, metoda
nezkouma jednotlivé body, ale vyuziva model tvofeny normalnim rozdélenim
a pravdépodobnosti shody bodu s plochou, tvofenou mracnem bodii na urcité pozici. Tato

reprezentace bodli v normalnim rozdéleni poskytuje redlnou a hladkou reprezentaci
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jednotlivych bodl se spojitou derivaci 1. a 2. fadu prostifednictvim Jacobiho a Hessovy

matice, coZ umozinuje pouziti standardnich optimaliza¢nich metod.

Algoritmus se skldda znékolika zakladnich kroki. Prvnim krokem je pfi
inicializaci algoritmu mra¢no bodt rozdéleno na separované ¢asti, tzv. bunky. Pro kazdou
buniku jsou spocteny jeji zékladni statistické parametry, jako je kovarianéni matice
a prumér. V ptipade¢, Ze jsou body z referen¢niho mracna bodti popsany N-dimenzionalnim
nahodnym procesem, lze definovat pravdépodobnost bodu dle rovnice (5.12)

(Biber, a dalsi, 2003).

1

p= —Nilix (5.10)

2= 230 — W — W' (5.11)
(c—w)TE ™1 (x—p)

(x) = ——gexp (-2 W 5.12

P JElen? p( 2 ) 12

Kde:

e U je stfedni hodnota bodt
e N je pocet bodil v datové sad€ X;=; _ n
e X je vypocitand kovariancni matice z datové sady

e p(x) je pravdépodobnost bodu

W 45 x (b)
Obrazek 62: Reprezentace buiiky v NDT vlastnimi ¢isly (a) kolma sténa, (b) rovina (Chmelar, 2018)

Cilem registratni césti algoritmu je nalezeni takové transformace T (p,X)
pro maximalizaci pravdépodobnosti pozice bodii v referenénim mrac¢nu. Transformacni
funkce nastavuje orientaci a pozici p bodu X takovym zplsobem, aby se nalezlo

maximum pravdépodobnostni funkce ¥ (Magnusson, 2009).

¥ = [TR=1p(T(P, %)) (5.13)
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Kde:
e W je pravdépodobnosti funkce

e N je pocet bodil v datové sad€ Xj=; N

. .y r W ror T
e p je vektor obsahujici polohu a rotacni uhel. p = [tx, ty, tz, P Py gbz]
o tytyt, je posun v ose X,y,Z

* ¢y, by, @, je Ghel rotace bodu

Te(p, x) = Rx(¢x)Ry(¢y)Rz(¢z)x+ t (5.14)

Kde:

e Tg(p, x) je Eulerova transformace

e RyR,R, jsou matice smerovych kosint

e tje vektor posunvosex,y, Z

V kazdém kroku iterace algoritmu je stanovena velikost chybové funkce na zakladé

aktudlniho vektoru p. Déle jsou aktualizovany Jacobiho a Hessovy matice a za vyuziti
Newtonovy optimaliza¢ni metody je ur¢en novy odhad vektoru p. Algoritmus je ukoncen
pii dosaZzeni hodnoty maximalni zmény ¢i pii piekroCeni poctu stanovenych iteraci
(Magnusson, 2009). Dalsi podrobnosti o algoritmu je mozné ziskat z (Magnusson, a dalsi,

2007) ¢i (Biber, a dalsi, 2003).

V ramci dal$ich vyzkum byl algoritmus NDT vice rozvijen. Napiiklad v publikaci
(Boughorbel, a dalsi, 2004) je k modelovani vstupnich mracen bodi pouzit model
Gaussovského rozdéleni (GMM) a jsou sledovany dva hlavni parametry. Prvnim
sledovanym parametrem je prostorova vzdalenost mezi body a druhym parametrem
jeshoda povrchu vokoli bodd. Body jsou pievedeny a porovnavany
v multidimenzionalnim prostoru, ktery obsahuje nejen prostorové dimenze, ale dalsi
dimenziondlni parametr, ktery umoZziuje snadnéjS$i urceni cCasti prostfedi. Z téchto
dimenziondlnich parametrii se ur¢i prostorové momenty a na jejich zdklad¢é je urcena

visudlni podobnost.

Jednim z dalSich modifikaci algoritmu NDT je pravdépodobnostni parovani bodd.
Autofi algoritmu (Burguera, a dalsi, 2007) (Burguera, a dalsi, 2008) se zaméfili na data
ze sonarovych meéfeni. Sonar, ktery mél malé thlové rozliSeni, zpisoboval problémy

s parovanim bodu. Pii navazujici studii (Burguera, a dalsi, 2012) bylo prokazano, ze tato
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modifikace algoritmu je aplikovatelna i na metodu ICP, ¢imz doslo ke vzniku metod sNDT

asICP.

5.4.3 RANSAC (RANdom SAmple Consensus)

RANSAC metoda je iterativni metoda pro ziskani parametru modelu
z ptedloZenych vstupnich mracen bodu. Historie metody se datuje od roku 1981, kde byla
poprvé popsana v publikaci (Fischler, a dalsi, 1981). Zakladnim parametrem metody je,
ze metoda neni deterministickd, tj. produkuje vysledky jen s uritou pravdépodobnosti.
Pravdépodobnost detekce spravného vysledku se ovSem zvysuje s poctem iteraci algoritmu

(5.15)

__ log(1-Ps)
€ log(1-PN)

(5.15)

Kde:
e . jepocet iteraci
e P je pravdépodobnost uspésného feseni
e P je pravdépodobnost vybrani Inlieru
e N je pocet parametri zkoumané kiivky
Metoda pracuje se dvéma skupinami bodl — vnitini body (/nliers) a odlehlé body

(Outliers). Vnitini body (Inliers)

°
jsou body patfici hledanému tvaru ¢i ¢
se nachazeji v jeho blizkém okoli. ¢
Toto okoli se bere v potaz z divodu . ¢

potencialnich chyb v datech, Obrazek 63: Ukazka proloZeni vstupnich dat modelem.

zpusobenych napiiklad Sumem (Zdroj: Vlastni)

méfeni. Odlehlé body (Outliers) jsou body, které dany tvar nereprezentuji, respektive
nespadaji do metodou hledaného modelu, a jsou v predlozenych datech navic. Ukolem
algoritmu je stanovit, ktery bod ze vstupni mnoziny bodu patii, do jaké skupiny. Ukazka
prace RANSAC algoritmu je zobrazena na Obrazek 63, kde cervené body jsou odlehlé
body, zelené body jsou vnitini body. Vysledné modely jsou reprezentovany modrou

a fialovou barvou.
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5.4.3.1 Postup algoritmu RANSAC

Pti vypoctu se z celé vstupni mnoziny dat vybiraji minimalni mnoziny. Minimalni
mnozina je definovana tak, Zze obsahuje takovy pocet bodi, ze kterych se daji vytvofit
unikatni parametry modelu. Vytvoiené unikatni modely jsou nasledné testovany vuci celé
vstupni mnozin¢ dat, ¢imz se vyhodnoti celkovy pocet aproximovanych bodl. Kazdy
model mé ptfidélené vlastni skore, coz je pocet bodu kolik uspésné aproximuje. V rdmci
vypoctu dochazi postupné¢ kuréeni nejlepStho modelu pro aproximaci a taktéz
se vypocitava pravdépodobnost nalezeni nového modelu. Pti poklesu pravdépodobnosti
nalezeni nového modelu pod urcitou mez je algoritmus ukoncen a je extrahovan model
s nejveétsim skorem. Ve srovnani s jinymi algoritmy (napt. /CP — kapitola 5.4.1
¢1 NDT — kapitola 5.4.2), algoritmus RANSAC nema pevné stanoveny konec a délka
samotného vypoctu je stanovena pravdépodobnostnim prahem, ktery stanovuje, jaké
je mnozstvi potencidlnich novych modeld k nalezeni. Tento prah ovS§em vyrazné ovlivituje

kvalitu a rychlost vypoctu.

Vyhoda algoritmu je celkova robustnost metody, hledani jen urcitych popsanych
objekt, do urcit¢é miry odolnost vic¢i Sumu a parametrizace nalezeného objektu.
Nevyhodou této metody je ovS§em moZnost nenalezeni optimalniho feSeni a neschopnost
aplikovat na obecné tvary (Fischler, a dalsi, 1981). Dalsi informace o metod¢ 1ze nalézt
naptiklad v publikacich (Schnabel, a dalsi, 2007), (Yaniv, 2010) ¢i (Raguram, a dalsi,
2012).
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6 Meérici platforma

Meéfici platforma je zalozena na pohyblivém voziku, ktery byl osazen nékolika

vvvvvv

druhy senzori. Nejdulezit€jSim  tpackinG cAMERA
INTEL REALSENSE T265

senzorem je hloubkova kamera

Intel Realsense D435i,

-----------

poskytujici v rdmci méfeni jak
barevny, tak hloubkovy snimek. = DEPTH CAMERA

) ) INTEL REALSENSE D435i
Hloubkové snimky byly
predzpracovany dle postupu

uvedeném v kapitole 7, barevné

LIDAR

snimky zlstaly beze zmén. Sady
HOKUYO URG-04LX

téchto barevnych 1 hloubkovych
snimki byly pouzity pro uceni i
vyhodnoceni  kvality  uceni
neuronové¢ sité. Dal$i senzor je
Tracking kamera, Intel
Realsense T265. Tato kamera
obsahuje celkem dvé kamery s
Obrazek 64: Umisténi senzori (Zdroj: Vlastni)

¢ockou typu rybi oko. Kamery

jsou umistény v definované vzdalenosti. Synchronni snimédni a pokrocilé V-SLAM
algoritmy implementované v ASIC procesoru piimo v senzoru umoziuji vytvorit
spolehlivy zdroj naviga¢nich dat. Data z V-SLAM kamery byla sniméana za ucelem ziskani
referen¢nich bodli pro navazujici vyzkum tvorby mapy okolniho prostoru z hloubkovych
snimkli a vyhodnoceni kvality vysledku. VesSkeré parametry senzorti jsou uvedeny

v nésledujicich kapitolach.
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6.1 Kamera D435i:

Kamera Intel D435i je Sirokouhld hloubkova kamera a byla vybrana pro své

parametry, které byly pro praci
vyhovujici. DalsSim aspektem

vybéru byla podpora ze

systému ROS (Robot
Operating  System). Tento
systtm umoziuje kameru

pfipojit pfimo do systému a

vyCitat z ni data bez nutnosti
externiho SW a taktéz umoziuje
streamovat data pfimo do jiného
uzlu, kde jsou namétena data dale
zpracovana. Tento princip v praci
nakonec nebyl vzhledem
k zaméfeni prace vyuzit, ovSem
pro budouci rozvoj metod bude

vhodnym zjednoduSenim prace.

V  neposledni fadé byl
aspektem  vybéru 1 nizka
potizovaci cena. Kamera

poskytuje hloubkovéa data v ose Z,
ktera je kalibrovana vyrobcem a
absolutni chyba je mensi nez 2 %
u vzdalenosti 2 m. Minimalni
vzdalenost prekazky od senzoru je
ptiblizn¢ 28 cm,  doporucena
vzdalenost ptekdzky je v intervalu
30cm  az 3 m. Maximalni
vzdalenost, kterou je hloubkova

kamera schopna zaznamenat je

LEVY SNIMAC

IR PROJEKTOR

PRAVY SNIMAC  RGB KAMERA

Obrazek 65: Intel Realsense D435i Depth Camera (Zdroj:
(Intel, 2019), upraveno)

Tabulka 3: Parametry kamery D435i — snimace

Intel D435i — parametry kamery (Intel, 2019)
IR KAMERA RGB KAMERA
Typ 2x OV9282 2x MIPI | 1x OV2740, MIPI
snimace Sirokothly CSI-2
RozliSeni | 54,800, 8:5 1920x1080, 16:9
snimace
Sni , H:91.2° H:69.4°
e V:65.5° V:42.5°
une D:100.6° D:77°
Ohnisko Pevné, 1.93 mm Pevné, 1.88 mm
Zavérka Global shutter Rolling shutter
Format 10bit RAW 10bit RAW

Tabulka 4: Obecné parametry hloubkové kamery D435i

Hloubkova kamera Intel Realsense D435i (Intel,
2019)
Sitka 90 mm
Rozméry Délka 25 mm
kamery
Hloubka 25 mm
VPU Procesor Vision procesor D4
CPU
Ptikon 2w
FOV (VGA, 4:3) H:74:3°
@2 m V:62+1
D:88+3°
FOV (HD, 16:9) Szgﬁ
Stereo @2m : .
Depth VD.94¢3
Module IR projektor Sirokothly
SKU H:90°
IR projektor FOV V:63°
D:99°
Rozte¢ IR kamer
. 50 mm
Baseline

10 m. Vzdélenost od kamery, ptfesahujici dosah hloubkové kamery je automaticky

nastavena na maximalni hodnotu dosahu.
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Dalsi vyhodou kamery je Tabulka 5: Parametry kamery D435i — IMU

globalni zavérka, poskytujici ostre Intel D435i — parametry IMU (Intel, 2019)
snimky pfi pohybu. Jednou z Akcelerometr Gyroskop
, , . + £1000°
nevyhod kamery, ktera velice VRoisah i 4g 1000°/s
. . .. zorkovacl 62,5 Hz 200/400 Hz
komplikovala praci pii frekvence

predzpracovani dat pro neuronovou sit’, bylo odlisné rozliseni senzori (RGB a IR) a taktéz
jejich umisténi a SW zpracovani na ASIC procesoru. Kalibraci kamery je nutné ziskat pies
geometricky prepocet dle rovnic uvedenych v kapitole 7.3, ptipadné¢ je mozné pouzit SW
nastroj od vyrobce. Tento SW nastroj ovSem je velice nedokonaly. Detailni popis problému

a jejich feseni je uveden v kapitole 7.

Kamera Intel RealSense D435i pracuje na principu promitdni IR vzoru, ktery
je nasledné¢ sniman IR kamerou. Z promitaného vzoru a jeho ekvivalentu ziskaného
zavyuziti IR kamery je nasledné vytvoien hloubkovy snimek. Ukdzka promitaného

vzoru je zobrazena na Obrazek 66.

D435 projector i D415 projector

Obrazek 66: Ukazka promitaného IR vzoru kamerou Intel Realsense (Zdroj: (Jepsen, a dalsi))
Druhou slozkou snimaného obrazu, je nejcastéji RGB snimek. Vysledny snimek,
ktery vznikne je nazyvan RGB-D snimek, ktery obsahuje barevnou i1 hloubkovou slozku.
Hloubkova slozka je nejcastéji reprezentovdna hodnotou pixelu. Pro dal§i zpracovani
je vvhodné prevést surova data z hloubkové kamery do specidlni datové struktury
pojmenované mracno bodl. Algoritmy pievodu RGB-D do mra¢na bodl jsou detailné

popsany v kapitole 7.
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6.2 SLAM Kamera T265

Kamera T265 od spole¢nosti Intel je specializovand kamera obsahujici dvé kamery

0V2740 s objektivem

typu rybi oko. Dale
kamera obsahuje inercialni
jednotku BMIO055,
obsahujici akcelerometr a
gyroskop. Snimky z kamer
v koordinaci s daty
z inercidlni jednotky jsou
zpracovany pomoci
vykonného ASIC zafizeni.
Vysledkem je kvalitni
urCeni polohy za vyuziti

metody V-SLAM.

Kamera byla do

systtmu piidana jako
kontrolni zdroj dat pro
verifikaci odhadu polohy
na zakladé¢ hloubkovych
snimkil odhadnutych

z neuronovych siti.

V kamere,
respektive ve vystupu ze
V-SLAM (7265 Pose),
pro n¢koho mozna
atypicky, je osa Y
umisténa kolmo k zemi.
Data z inercialni jednotky
a z V-SLAM jsou pouZita
v praci

jako zdroj

referennich dat a pro

y

Fisheye 1

Fisheye 2
T265 Pose

Obrazek 67: Ukazka kamery T265 a orientace senzori v kamere
Zdroj: (Intel, 2019)

origin

Obrazek 68: Orientace uhli v kamere T265 Zdroj: (Intel, 2019)

Tabulka 6: Parametry kamery T265

Tracking Camera Intel Realsense T265 (Intel, 2019)
Siika 93.35 mm
Rozméry kamery Délka 17,6 mm
Hloubka 17,13 mm
VPU Procesor ASIﬁAl\gcl)‘;ldlus
CPU X
Piikon 2W
Typ 2x OV9282
RozliSeni 848x800
Ohnisko Pevné, 1.88mm
Format 10bit RAW
Kamera Objektiv Rybi oko
Rozte¢ kamer 64+0.15 mm
FOV kamery 173°
Zavérka Globalni
Typ BMIO055
MU DoF 6
Rozsah +4g
Akcelerometr
IMU f, 62,5 Hz
Rozsah £2000°/s
Gyroskop Vzorkovaci 200 Hz
frekvence
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spravnou interpretaci hodnot je nutné prepocitat hodnoty na stejny soufadnicovy systém.

Na Obrazek 69 je
zobrazen vystup z Intel
T265 kamery. Z obrazku
je patrné, ze kamera
obsahuje objektiv typu

rybi oko, zajistujici thel

snimani  jedné kamery
173°. Obrazek 69: Ukazka snimku z T265 Kamery (Zdroj: Vlastni)

6.3 Méreni dat

V ramci vyzkumu byly provedeny celkem tfi sady méfeni pfi riznych okolnich
podminkach. M¢éteni bylo provadéno v uzavieném arealu autoservisu. Valna vétSina
naméfenych dat byla namétena v interiéru za denniho i umélého osvétleni. Minoritni ¢ast
dat byla naméfena exteriéru mezi budovami za rizného pocasi — slunecno, zamraceno
1 soumrak. Tato minoritni data byla méfena experimentalné v rdmci prejezdi mezi halami.
V prubéhu kazdé sady méteni bylo provedeno minimalné 7 sad méteni. Celkové bylo
nameéteno 24 riznych tras. Kazda sada méfeni obsahovala rizné trasy v aredlu a zadna trasa
nebyla stejnd. Zaroven mezi méteni z diivodu ziskani co nejvetsi variability dat byly

vyznamné objekty mezi méfenimi pfemistény (automobily, zidle, popelnice, stoly apod.).

Me¢fteni bylo v aredlu autoservisu provedeno s odstupem nekolika mésicil,
zejména vzhledem k pozadavkiim doucovani neuronovych siti béhem vyvoje. Délka
zdznamu zavisela dle zvolené trasy v budovée, piicemz nejkrat$i métfeni trvalo 4,5 minuty,
nejdelsi priblizn€ 12 minut, primérna délka zaznamu byla pfiblizné 6,5 minuty. Celkova
doba zdznamu byla pfiblizn€¢ 155 minut. Vznikly objem surovych dat ze samotné
hloubkové kamery byl obrovsky, konkrétné 254 GB. Pii zapocteni zaznaml z V-SLAM
kamery T265 celkovy objem naméfenych dat piesahl 1TB.

Ukazky z riznych méfeni jsou zobrazeny na Obrazek 70 az Obrazek 73. Snimky
obsahuji surové snimky z hloubkové kamery jak ve vnitinim, tak vné&j$im prostiedi, véetné

riznych typl osvétleni scény.
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Obrazek 70: Ukazka surovych snimki z hloubkové kamery — Pi‘ejezd z vnéjSiho prostiedi s pfitmim
do osvétlené mistnosti. Barevny snimek (Vlevo), Hloubkovy snimek (Vpravo). (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 71 Ukazka surovych snimki z hloubkové kamery — Vnitini prostiedi s umélym osvétlenim.
Barevny snimek (Vlevo), Hloubkovy snimek (Vpravo). (Zdroj: Vlastni)

Obriazek 72: Ukazka surovych snimki z hloubkové kamery — Vnéjsi prostredi s prirodnim.
osvétlenim. Barevny snimek (Vlevo), Hloubkovy snimek (Vpravo). (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 73: Ukazka surovych snimkii z hloubkové kamery — Vnéjsi prostiedi s volnym prostorem a
prirodnim osvétlenim. Barevny snimek (Vlevo), Hloubkovy snimek (Vpravo). (Zdroj: Vlastni)
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7 Priprava dat pro zpracovani neuronovou siti

Béhem méfeni okolniho prostoru jsou z kamer ziskany snimky, které nejsou vhodné
pro piimé zpracovani neuronovou siti. Jedna se zejména o to, zZe rozliSeni a uhly pohledu
(HFOV, VFOV) nejsou u RGB a IR senzord shodné. Vysledkem jsou dvé riizné sady
snimki, které nejsou koherentni. Algoritmy pfedzpracovani dat na zakladé kalibra¢nich dat

z kamery a rovnic tyto snimky srovnaji.

Dalsim problémem v namétenych datech jsou chybéjici oblasti. Pivod téchto
prazdnych oblasti neni vzdy stejny, veskrze se ale jedna naptiklad o odlesk od lesklych
povrchill jako je napfiklad sklo. Dal§i moznosti chybé&jicich dat je svit slunce a oslnéni
kamery. Tyto prazdné oblasti je nutné néjakym zplsobem doplnit. Pro doplnéni byly

vytvoreny a vyhodnoceny celkem tii metody.

Veskery postup a popis metod piedzpracovani snimkt je uveden v této kapitole.

7.1 Extrakce namérenych dat

V ramci méteni byly veSkeré naméfené udaje zaznamenavany v surovém stavu
do specialniho souboru, nazyvaného RosBag. Tato kapitola detailn¢ popisuje, jak provést
vycteni vSech naméfenych dat z vySe uvedeného souboru jak za vyuZiti néstroje

od vyrobce, tak za pomoci programu Matlab.

7.1.1 Extrakce dat z RosBag souboru za vyuziti nastroji od

vyrobce

Datovy stream z kamery T265 1 D435i je uloZen v souboru zvaném Rosbag.
RosBag soubor slouzi k uloZeni proudu dat véetné ¢asové znacky a dalSich informaci pro
pozdé&jsi simulaci a generovani identického streamu, ktery by byl generovan fyzickym
zafizenim. Tento typ souboru vznikl jako standard v open-source komunit¢ ROS
(Robot Operating System) (Ros.org, 2021) a jiz se velice Casto pouziva i mimo tento

Framework.

Balicek RosBag je mozné oteviit nejen za vyuziti platformy ROS, ale nejnové;jsi
verze Matlabu jsou schopny s timto balickem taktéZ pracovat. Zakladnim problémem
ovSem muze byt velikost zdznamu, potazmo velikost operacni paméti. Pi pokusech otevfit
cca 60vtefinovy zaznam v programu Matlab, ktery zabiral na pevném disku cca 1 GB,
si program Matlab vyzadal ptes 60GB paméti RAM. Matlab se snazi cely soubor nacist do

paméti a nativn€ nepracuje se souborem jako s proudem dat. Pro tyto pfipady spolecnost
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Intel pro préaci s RosBag vytvofila API (knihovny librealsense, (GiH21)), ktery ulozené
snimky za vyuziti Matlabu extrahuje ze souboru. Bohuzel i toto API nefunguje dobie
a velice Casto skript vraci stav, ze nalezl konec souboru a dojde k ukonceni vycitani dat,
pricemz soubor obsahuje n¢kolikanasobné vétsi mnozstvi dat, nez bylo skutecné vycteno.
Pti feseni s ROS komunitou byly zkouSeny postupy opravy a reindexovani souboru
RosBag, kdy by m¢lo dojit k pfeskupeni dat v souboru v zavislosti na ¢asové zndmce

Zpravy.

Pro kontrolu a pfipadnou opravu RosBag souboru, reindexaci a dekompresi

se pouziva sekvence piikazi *:

1) rosbag fix -n old.bag repaired.bag

2) rosbag reindex --output-dir=reindexed *.bag

3) rosbag decompress *.bag

Pokud vesker¢ ptikazy prob&hly uspésné€, melo by za vyuziti skriptu dojit k vycteni
uloZenych snimkil ze souboru RosBag. Bohuzel v ptipad¢€ této prace i pies rtizné opravy
souboru dochézelo k ndhodnému ¢teni zpradvu ze souboru a bylo nutné vytvofit imunni
skript, ktery se pokusi vycist maximalni mnozstvi ulozenych dat. Vyhodou oproti
programu od Intelu je moznost vycCist si ze souboru RosBag doplikové informace,
napiiklad data z inercialni jednotky, ktera za vyuziti nastroje od vyrobce neni mozné ziskat
4. Problémem je oviem fakt, ze dochazi k nadhodnému &teni a neni vzdy spravné vyctena
casova znamka a potadi zpravy. Obcas se stava, Ze je vracen stejny index zpravy a obsah
zpravy je jiny. Pokud je potieba ziskat pouze hloubkova data a RGB snimky, je moZzné
pouzit sekvenci prikazii nize, ktera je relativné spolehliva a funkéni.

1) cd "C:\Program Files (x86)\Intel RealSense SDK 2.0 (Win7)\tools\"
2) mkdir "H:\RGBD\OutFolder M1"
3) rs-convert -i "D:\SRC\Ml.bag" -p "H:/RGBD/OutFolder M1/"

Vystupem ze skriptu jsou barevné, hloubkové snimky a aditivni informace
o streamu dat (Casova znamka, Cas expozice apod.). Dale je potieba zminit, ze snimky
je nutné déle zpracovat (zarovnat). Do této chvile bylo mozné pouzit bez problémt nastroje
od vyrobce, ovSem zarovnani je uz vyrazné slozitéjsi. Nastroje od vyrobce umi provést
srovnani RGB a hloubkového snimku na online streamu a s pfipojenou kamerou (néstroj

rs-align.exe Ci rs-align-advanced.exe), coz je bohuzel pro tento piipad nepouzitelné

3 3 Sekvenci je nutné spustit na operaénim systému (idedlné Ubuntu) s instalovanym ROS
Frameworkem verze ROS Melodic Morenia nebo vyssim.

4 Problémem je od minulé verze knihoven (2.48.0 a diivéjsi), které pii pozadavku na vy&teni vyvolaji
chybu segmentation fault. Nové vydana verze 2.49.0 (Srpen 2021) chybu méla mit jiz opravenou, ovSem stale
neni mozné informace z inercialni jednotky vycist. Tento problém byl vyfesen vytvofenim vlastniho Python
skriptu za vyuziti knihovny pyrealsense2, kde je mozné s uréitymi omezenimi data vycist.
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anastroj slouzi spiSe jako demo. Pokud wuzivatel provede extrakci barevnych
a hloubkovych snimkti za pouziti vySe zminéného nastroje (rs-convert.exe) tak dojde
ke ztrat¢ informaci o transformacni matici a bez externiho programu neni mozné provést

zarovnani.

7.1.2 Extrakce dat z Rosbag souboru s vyuzitim programu Matlab

V této praci pro vycitani dat z RosBagu a zaroven zarovnani hloubkového
a barevného snimku byl pouzit program Matlab s vyuzitim C++ API od Intelu. Velkou
vyhodou je moznost pouziti vytvofenych knihoven coz vyrazné usnadni praci. Dale
je mozné provést extrakci doplitkovych informaci z RosBagu. Jak jiz bylo zminéno,
program Matlab umi v nejnovéjsich verzich se souborem pracovat pfimo, ovSem prace neni
uplné jednoducha a vyzaduje velké systémové zdroje. Nejjednodussi feseni je pouziti

Realsense C++ API, které je mozné implementovat do Matlabu.

7.2 Uprava snimkdi

Uprava snimkil byla nezbytna pro pouziti snimki pro trénovani neuronovych siti.
Surova data ziskand pfimo z hloubkové kamery obsahuji oblasti, které nejsou validni

¢1 urcité oblasti mohou chybét.

7.2.1 Odstranéni nevalidni oblasti hloubkovych dat

Surova data ziskand pifimo ze snimaciho zafizeni, maji diky konstrukci kamery
odlisné rozliSeni a taktéz jiné uhly pohledu jednotlivych kamer (barevna a hloubkova
kamera). Pro odstranéni nevalidni oblasti jsou k dispozici zakladni parametry kamery
vcéetné kalibract, které jsou uloZeny v interni paméti kamery a je mozné je kdykoliv vy¢ist.
Jelikoz kamera obsahuje dva infracervené snimace, pii zpracovani vznikne misto, kde neni
hloubkové informace validni a je nutné tuto oblast ignorovat. Rozkresleni oblasti chybnych
pixell je zobrazeno na Obrazek 74. Redlny snimek bez ptedzpracovani a vCetné chybné
oblasti pixeli je zobrazen na Obrazek 75. Z Obrazek 74 je patrny postup odstranéni oblasti
nevalidnich (chybnych) dat v hloubkovém snimku. Za vyuziti rovnice (8.1) lze taktéz
vypocitat Depth FOV v jakékoliv vzdalenosti od senzoru.

Depth FOV = HFZOV + tan~?! (tan (HFZOV) —g) (8.1
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Kde:
e Depth FOV — Horizontalni uhel pohledu hloubkového snimace
e HFOV — Horizontalni thel pohledu levého snimace
e B = Baseline: Rozte¢ snimaci, v ptipadé kamery D4351 = 50 mm.

e 7/ =Vzdalenost scény od hloubkové kamery (dle kalibrace a rozliSeni)

- 22 valid Depth

—Z, Valid Depth

Z; Invalid Depth Band -

Z, Invalid Depth Band T

Z;

4

Z, Depth FOV

7 Z,Depth FOV
HFOV /

Baseline (B)

Obriazek 74: Ukazka chybéjici oblasti dat v hloubkové mapé (Intel, 2019)
Z Obrizek 74 je mozné odvodit minimalni vzdalenost objektu od RGB-D kamery.

Obrazek 75: Ukazka nevalidni oblasti a chybéjicich dat v surovych hloubkovych datech (Zdroj:
Vlastni)

Tabulka 7 uvadi preddefinované rozliSeni kamery a minimalni vzdalenost pro

odhad hloubkového snimku.
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Tabulka 7: Minimalni vzdalenost v zavislosti na rozliSeni

Minimalni vzdalenost v zavislosti na rozliSeni Zdroj:
(Intel, 2019), Upraveno
RozliSeni Minimalni vzdalenost (mm)
1280x720 280
848x480 195
640x480 175
640x360 150
480x270 120
424x240 105

Snimky z kamery tuto oblast obsahuji a je nutné na zaklad¢ nastaveni kamery tyto
mista v post-processingu odstranit. Vypocet oblasti nevalidnich dat 1ze provést dle rovnice

(8.2) 2 (8.3)

B
Invalid Band (Pix) = HRES - DBR (8.3)

Kde:
e DBR (Depth Band Ratio) — Pomér chybnych pixelt v hloubkovém snimku k
uzitecnému signalu
e B (Baseline) — Rozte¢ snimact, v ptipad¢ kamery D435i = 50 mm.
e 7 — Vzdélenost scény od hloubkové kamery (dle kalibrace)
e HFOV — Horizontalni thel pohledu
e HRES — Horizontalni rozliSeni snimace
7.2.2 Doplnéni chybéjicich dat v hloubkovych datech "Ext Cross
Fill"
Oblasti chybéjicich dat, jsou mista, kde hloubkova kamera nenasla infracerveny

vzor, naptiklad v ptipad€ odlesku od skla, zafi svétel ¢i slunce. Chybéjici data je nutné

ptfed pouzitim v neuronové siti doplnit.

Metoda Ext Cross Fill, rozsifend kiiZové interpolace slouZi k doplnéni chybéjiciho
pixelu v zavislosti na hodnoté okolnich pixelu. Metoda dopocita vazeny aritmeticky primér
z okolnich pixelt. VaZeny aritmeticky primér zajisti co nejoptimalnéj$i odhad hodnoty
chybéjiciho pixelu tim, ze vypocita celkovou délku trasy chybéjicich pixell a nejveétsi vahu
v aritmetickém praméru ptifadi nenulovému pixelu, ktery je k nulovému pixelu nejblize.

Nejmensi vliv na vyslednou hodnotu mé poté pixel s nejvetsi vzdalenosti.
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Pseudokdd metody Extended cross fill:

Opakuj pro celou matici:

KROKL: piX,, #0 ? ANO: Dalsi pixel, NE: KROK2

KROK2: Najdi nejblizsi pixely, které maji nenulovou hodnotu

KROK3: Urc¢i absolutni vzdalenost od okolnich nenulovych pixell

KROK4: Vypoc¢itej sumu absolutnich vzdalenosti od nenulovych pixell

KROK5: Urc¢i vahu okolnich nenulovych pixeld - ¢im vét3i vzdalenost, tim mensi
Vadha pixelu

KROK6: Vypoc¢itej hodnotu pixelu piX,, na zakladé vazeného pruméru okolnich
pixelt

Obrazek 76: Ukazka kriZové interpolace chybéjicich hloubkovy dat (Zdroj: Vlastni)

7.3 Zarovnani RGB a hloubkového snimku

V kapitole popisujici vlastnosti RGB-D kamery bylo zminéno, ze kamera D435i1
ma dva riizné typy snimace — barevny (RGB) poskytujici realné snimky a dva IR snimace,
poskytujici hloubkovou mapu. Bohuzel tyto senzory nemaji shodné rozliSeni, coz pfi
dal$im zpracovani bude zpisobovat dalsi problémy. Aby bylo mozné tyto snimky pouzit
pro uceni neuronové sité, je nutné nejprve snimky zarovnat. Zarovnani vyuziva specifické
parametry kamery, které jsou zapsany do paméti pii kalibraci béhem vyroby. Veskrze
se jedna o projekci pozice pixelu dle globalniho principidlniho bodu a matice vnitinich
parametri kamery (Camera Intrinsic). Tyto parametry obsahuji informace o konkrétnim

snimaci, v€etné ohniskové vzdalenosti

V rédmci nasledujicich rovnic (8.4) az (8.6) je pouzita terminologie 2D pozice pixelu
zz=[u v 1] a 3D  koordinaty  pixelu v globalnich  soufadnicich

zg = [Xw Yw Zw 17"
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Kde:

u
zclv =K[R TI|?|=M[MV (8.4)
1 Zy Zy
1 1
a, Yy ug O
K=10 a, v 0] (8.5)
0 0 1 0
ay =f -mya,=fm, (8.6)

m,, m,, je inverze $iiky a délky pixelu v projekeni roviné

f je ohniskovéa vzdalenost

y reprezentuje uhel mezi osou X a Y, idedlné€ rovno nule

Ug a v, reprezentuje pozici principialniho bodu, idealné je uprostted obrazu.

Dalsi parametry, které je nutné pro projekci pouzit, jsou tzv. vnéj$i parametry

kamery (Camera extrinsic) E.

Kde:

7.31

0y, 0,,

[r1,1 2 T13 T1]
r r r T
E — | 2,1 2,2 2,3 2 | (87)

r3; Izp; Izz T
St S, S3 1

C=-R'P=-RTP (8.8)

R3x3 je matice smérovych kosinii (DCM), ob¢as nazyvana rotacni matice

Tsx1 je pozice pocatku vzhledem ke globalnim soufadnicim

Six3 je translacni vektor vzhledem ke globalnim soufadnicim. Translaéni vektor
se v tomto zépise pouziva pro transformaci mracna bodt, napiiklad pii pouziti
metod registrace mrac¢na bodt (ICP, NDT, ...)

C je pozice kamery vzhledem ke globalnim soufadnicim

Matice smérovych kosinu (DCM)
Obecné lze orientaci télesa v prostoru popsat vektorem tfi thlovych natoceni

0,, kolem jednotlivych os X, ¥, Z. Tento vyhodny zapis otoceni télesa v prostoru

zavedl jiz v poloving 18. stoleti Leonard Euler, po némz se ptisluSné uhly natoc¢eni nazyvaji

Eulerovy uhly. Matice smérovych kosinii umoznuji transformaci thlového zrychleni pti

otaceni bazového prostoru. Daji se velmi vyhodné pouzit pro ureni aktudlni polohy
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robotické platformy v prostoru ¢i provedeni rotace mracna bodl. Téchto matic taktéz

vyuzivaji algoritmy registrace mrac¢na boda

Tézisté

Osa Pitch

+ Pitch

Osa Roll

Osa Yaw

+ Roll

Obrazek 77: Ukazka Eulerovych ihla (Beran, a dalsi, 2014)

1 0 0
R, (y) = [O cosy —siny (8.9)

0 siny cosy |
[ cosff 0 sinp

R,(B) = 0 1 0 (8.10)
|—sinff 0 cosp|
[cosa —sina 0]

R,(a) = |sina cosa 0O (8.11)
0 0 11

R=R,(y)" Ry(ﬁ) ‘Rz (a) (8.12)

Vyse uvedené matice (8.9), (8.10), (8.11) se nazyvaji rotacnimi maticemi, které
prislusi rotacim kolem jednotlivych os. Naptf. pomoci matice (8.9) Ize provést rotaci
prostoru S; kolem osy X, pfi¢emz vznikd novy stavovy prostor S,, pootoceny vuci
stavovému prostoru S; o thel y. Rotaci okolo osy X o tihel y Ize vyjadrit graficky, jako

je zobrazeno na Obrazek 78

2]

2
7 Vo

L

X1 = X2
Obrazek 78: Rotace okolo osy X o uhel y (Bezdék, 2019)

106



Pti rotaci okolo osy x dochazi k ptechodu z prostoru S; do prostoru S,. Pro zjednodusSeni
v nésledujicich rovnicich bude zobrazena rotace vektoru V;. Rotace okolo osy X je popsana
rovnici (8.14), rotace okolo osy Y je popsana rovnici (8.15) a rotace okolo

osy Z je definovana rovnici (8.16).

X1
V.= |1 (8.13)
Z1
xz _1 0 0 xl
V, = [Y2|=R,(y)-V; = |0 cosy —siny Y1] (8.14)
Zy [0 siny cosy 11z
[X3] [ cosff 0 sinf1[x1]
V; = |¥3|=R,(B) V= 0 1 0 Y1 (8.15)
[ Z3 ] |—sinf 0 cospBllz]
[X4] [cosa —sina 0] [*1]
V,=|Ya|=R,(a)V; = |sina cosa Of]|V1 (8.16)
| Z4 ] L 0 0 1112 ]

Pro ptipad rotace vektoruV; okolo vsech tfi os, 1ze pouzit matici R, kterd poskytuje rotaci

o definované uhly «, 8, y. Tato rotace je popsana rovnici (8.17).

X5 X1
Vs(a,B,y) = [_')’5 =R,(¥) 'Ry(ﬁ)'Rz(a)' Y1] (8.17)
Zsg Z

Vyuzitim rovnic o Eulerovych uhlech je moZzné zrotacni matice, respektive

transformacni matice ziskat uhly rotace yaw (Y), pitch (6) a roll (¢) dle rovnice (8.18).

Y =tan™! (rl—2>

1,1

9 = _Sin_l(rls) (8.18)
— -1(T23
¢ = tan <r3_3)

7.4 Normalizace hloubkového snimku

Pro zpracovani hloubkového snimku bylo nutné provést normalizaci namétenych
dat. Hloubkové kamera totiz v hloubkovém snimku vraci 16 bit hodnotu pixelu, ve které
je zakodovana vzdalenost tak, ze hodnota pixelu 10 000 je ekvivalentni vzdalenosti

10 000 mm od kamery. Pouziti 16 bitového ¢isla pro uceni je ovSem nevyhodné, nejen
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7e pii pouziti 16 bitového &isla je vyuzito pouze piiblizné 15 % jeho rozsahu °. Pro u¢eni
neuronové sité tedy postacuje vyuzit pouze 8bitové hloubky ¢isla, tj. hodnoty 0 az 255.
Vysledkem je tedy vyrazn¢ optimalizovangjsi stavovy prostor, nevyhodou je ovSem snizeni
rozliSeni odhadu polohy a to piiblizné¢ 39x (1 mm vs. 39,1 mm). Pro zékladni odhad
hloubkového snimku je krok 3,9 cm bohat¢ postacujici. V ptipad¢€ vyssi presnosti je mozné
omezit pfed u¢enim maximalni moznou vzdalenost a tim provést prepocitani dle rovnic

uvedenych nize. Rovnice (8.19) a (8.20) udavaji postup normalizace hloubkového snimku.

_ Dmax _ 10000
As =T =~ ~391mm (8.19)
Dy6bi
Dgie = round (Z1e) (8.20)

Kde:
e As je vysledna hodnota rozliseni
® Dyax je maximalni dosah hloubkové kamery v mm
e Dit je bitova hloubka ¢isla, v tomto ptipadé 8
e Dgyit je vysledna normalizované vzdalenost
®  Digpit J€ pivodni vzdalenost ziskand z hloubkové kamery v mm

e round je operace zaokrouhleni na nejbliZsi celé ¢islo

> U pouzité hloubkové kamery je vzdalenost vétsi nez 10 000 mm automaticky nastavena na
prednastavenou hodnotu (dle konfigurace).
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8 Trénovani neuronovych siti

Vesker¢ architektury a trénovani neuronovych siti bylo vytvotfeno v jazyce Python.
Zéakladnim divodem byla moznost pouziti prostfedi TensorFlow, které podporuje jazyk
Python. Jazyk python je pro trénovani neuronovych siti velice ptivétivy, protoze poskytuje
velkou abstrakci od samotného programovani konkrétnich vrstev a feSeni datovych typu,
misto toho se uzivatel mize zaméfit ptimo na tvorbu dané architektury. V neposledni fadé
byl jazyk Python taktéz vybran z diivodu, Ze existuje velké mnozstvi navodd, jak dany

problém spravné fesit, véetné¢ ukazkovych feSeni riznych architektur neuronovych siti.

FosBag
Proud dat
= kamery Hloubkové RGBE
snimky snimky Ugeni neuronové sité
RGB-D l
Intel RealSense Y Y
D435 Ext[akkc? Ext[akkcF "
snimkl snimkl Odhadnut
J' Meuronovad sit —» hloubkova
Fredzpracovani mapa
hloubkaovych snimkd v

Obrazek 79: Vyvojovy graf piredzpracovani hloubkovych snimkii a u¢eni neuronové sité (Zdroj:
Vlastni)

Na Obrazek 79 je zobrazen cely fetézec, ktery je nezbytny pro piipravu dat a uceni
neuronoveé sité. Okolni prostfedi je snimano pomoci hloubkové kamery, jejiz vystup je jako
proud dat uklddan do specialniho souboru nazyvaného RosBag. Pfed samotnym ucenim
je nutné provést extrakci ze souboru a pfedzpracovani dat. Pfedzpracovani dat se provadi
jen u hloubkovych snimki, jelikoz surova data jsou nevhodna pro u€eni neuronové sité.
V ptedzpracovani se provadi doplnéni chybéjicich pixeli a normalizace hloubkového
snimku. Podrobny postup piedzpracovani je detailn¢ popsan v kapitole 7. Vystupem
pro uceni neuronové sité¢ je sada dat obsahujici normalizovany hloubkovy snimek

a korespondujici barevny snimek.
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8.1 Datova sada

Kvalita uceni a slozitost neuronové sit€¢ byly klicové parametry pro dal§i vybér

vhodné neuronové sité.

Uceni neuronovych siti
Tabulka 8: Rozdéleni datové sady pro uceni a testovani

probihalo pro vSechny testované neuronové sité

neuronoveé sit¢ shodné. Nasnimané T Procentualni Pocet snimki

. P zastoupeni (RGB+D)
snimky ~ bylo  nutné  nejdfiv  yignovacidata | 66,6 % 30 000 dvojic
pf'edzpracovat’ Jak je popséno Validaéni data 16,6 % 7 500 dvojic
. ., , Testovaci data 16,6 % 7 500 dvojic

v kapitole 7, a zejména snimky —
Celkem 100 % 45 000 dvojic

decimovat. Z celkové sady
surovych namétenych snimki (pfiblizné 150 000 sad) bylo po decimaci pouZito ptiblizné
30 % snimkd. Decimace byla provadéna ekvidistantné (tj. pro trénovaci data byl vybran

kazdy treti snimek z celé snimané datové sady).

Pti zvolené vzorkovaci frekvenci 15 snimkil za vtefinu, byla po aplikaci decimace
snimkli ¢asovd zména mezi snimky pfiblizné 0,2 vtetiny (5 fps), coz pro vysledné
zpracovani navigacnich dat postacuje, jelikoz rychlost pohybu voziku byla velice pomala,
maximalné 1 m/s, vétSinou ale méné. Podobné byly decimovany snimky pro valida¢ni

a testovaci datové sady.

Ptedzpracovand data byla rozdélena na tfi balicky — trénovaci data, validacni a testovaci

data. Konkrétni pocty jsou uvedeny v Tabulka 8.

Pro jednodussi sledovani vysledkli uceni byla trénovaci datova sada rozdé€lena
na mensi sady. Jednim z divodi rozdéleni byla kontrola experimentalnich nastaveni sité,
zda nedoslo k zablokovani sité¢ v lokalnim minimu, coz se béhem experimentii se sitémi
nescetnékrat stalo. DalS§im diivodem byla kontrola kvality vysledkll bez zbyte¢né ztraty
Casu uCenim Spatné nastavené sité. Trénovaci a valida¢ni sada byla rozdélena na deset
mensSich balicki o stejném poctu. Tj. jedna trénovaci sada obsahovala 3000 dvojic snimki
(3000 RGB snimkti a 3000 ptislusnych hloubkovych snimki) a 750 dvojic valida¢nich
snimki. Tyto balicky byly postupné aplikovany na vSechny navrZzené neuronové sité.
Veskrze se da fict, ze kazdy balicek obsahoval snimky z jedné az tii tras méfeni (trasy
pii snimani dat byly riizn¢ dlouhé, tj. obsahovaly jiny pocet snimkill) pii¢emz naptiklad

v uceni €. 1 byly snimky z prvnich dvou méfenych tras a tietina ze tfeti trasy, uceni €. 2
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obsahovalo zbylé dvé tfetiny ze tfeti trasy apod. Stejnym postupem byla vytvotena sada

valida¢nich snimkii. Valida¢ni snimky byly rizné od trénovacich dat.

8.2 Parametry trénovani neuronovych siti

Trénovani i testovani neuronové sit¢ bylo provadéno na stroji, jehoz parametry jsou

uvedeny v Tabulka 9. Vypocty byly provadény za vyuziti technologie CUDA na grafické

kart¢. Parametry programového Tabulka 9: Konfigurace vypoletniho pocitace
vybaveni jsou uvedeny v Tabulka 10. Parametr
Veskeré parametry trénovani CPU Intel Core 15-7400T
RAM 16 GB DDR4
neuronovych siti, az na parametr Nvidia GeForce GTX1070
. . . 8GB DGGRS
velikost davky (batch), byly shodné. GPU 1506MHz GPU clock
Konkrétni hodnota velikosti davky je 1683MHZ CPU clock
1920 CUDA jader
uvedena v Tabulka 11. Velikost
davkového ueni musela byt Tabulka 10: Konfigurace software
s ohledem na omezenou velikost Parametr
v Sti Doditac ., Operacni systém Windows 10
operacni paméti pocitace proménna a —

p p P p Ovladace GPU Nvidia 457.09
hodnota byla urena experimentalng. Vyvojovy SW Pycharm 2020.1 Community
Vsechny neuronové sité¢ byly Python 3.7

) TensorFlow 2.1
nastaveny tak, Ze dimenze vstupnich TensorFlow GPU 231
snimkd byly o rozmérech 256 X Keras 23.1
256 X 3 el 5dv b , Numpy 1.18.4
X3 pixeln. Kazdy barevny OpenCV python 42.0.34
kanal mél bitovou hloubku 8 bit. Kre:)l;tnhiognrafu Graphwiz 0.16

Neuronové sité vytvarely vystupni

snimky o shodnych rozmérech jako vstupni tj. 256 X 256, bitova hloubka byla opét 8 bitt.

Hloubkové snimky byly navic pted aplikaci do neuronové sité predzpracované
a normalizované. Postup normalizace hloubkového snimku je uveden v kapitole 7.4.
Pro lepsi u€eni samotnych neuronovych siti byly vstupni snimky pied ucenim navic
normalizovany z puvodniho intervalu (0,255) na interval (0,1). VSechny neuronové sité
vracely taktéz hodnoty hloubkového snimku v intervalu (0,1). Pfevod na interval (0,255)

je provadén az v postprocessingu.

Pro uceni vSech neuronovych siti byly pouZity parametry trénovani uvedené

v Tabulka 12. Cela datova sada byla rozdé¢lena do 10 sad, z nichz kazdé sada obsahovala
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3000 parti snimkti, kazda sada obsahovala 750 part valida¢nich snimkt. Pro uceni byl

nastaven pocet epoch na hodnotu 100.

Tabulka 11: Nastaveni velikosti davky zpracovani dle konkrétni neuronové sité

Typ sité Podtyp sité Ve}ikost Poé’et eproc’h Roz’mér ] Rozr}lér
davky trénovani vstupni vrstvy | vystupni vrstvy
12, 18,50 12
ResNet 101 8
200 3
U-Net Zakladni, v.3 8
FCN 8 12
SegNet Neni 4 10 x 100 256 x 256 x 3 256 x 256
BiSeNet Neni 2
RefineNet Neni 4
PSP-Net v.3 3
DenseNet Neni 10
Xception Neni 3
Tabulka 12: Parametry trénovani
Parametr trénovani Hodnota
Pocet opakovani uéeni 10
Pocet epoch 100

Pocet vzorkt trénovani v

. o 3000 dvojic
jednom uceni

Pocet. vzorkl Vvahc!ace v 750 dvojic
jednom uceni

Optimalizaéni algoritmus ADAM

Parametry optimaliza¢niho _ _ 47
algoritmu ADAM pr =09, B, =0.999,£ =10

Rychlost u¢eni 10~*

Normalni rozdé€leni, u = 0,

Inicializace vah \/ 2
o=

pocet vstupi do vrstvy

Binarni kfizova entropie
(Binary cross_entropy)
Metrika Ptesnost (Accuracy)

Pti trénovani byl jako optimaliza¢ni algoritmus pouzit algoritmus ADAM, ktery byl

Kriterialni funkce

vyhodnocen jako pravdépodobné nejvhodnéjsi pro trénovani konvolu¢nich neuronovych

siti, (Kingma, a dalsi, 2015), (Nanni, a dalsi, 2021), (Bushaev, 2021).

Parametry optimaliza¢niho algoritmu ADAM byly ponechiany defaultni, které
jsou prednastaveny ve frameworku TensorFlow (TensorFlow, 2019a). Pro uceni byla
zpo¢atku nastavena rychlost u¢eni na hodnotu 1073, ovSem pii experimentovani velice
casto dochazelo k zablokovéani v lokdlnim minimu. Z vySe uvedené¢ho diivodu rychlost

uceni byla sniZena na hodnotu 10™*.
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Pro inicializaci vah v jednotlivych vrstvach bylo vybrdno normalni rozdéleni
se stfedni hodnotou rovnou nule. Smérodatna odchylka je vypocitana dle poctu vstupnych
proménnych do konkrétni vrstvy. Podrobnéjsi informace lze ziskat v dokumentaci

ke frameworku (TensorFlow, 2019b).

Jako chybova funkce byla pouzita binarni kiizova entropie (Binary Cross Entropy),
ktera byla vyhodnocena jako nejvhodnéjsi chybova funkce pro klasifikaci pixelu (Zhang,
a dalsi, 2018), (Ruby, a dalsi, 2020).

Méteni snimkt pro trénovani neuronovych siti bylo provedeno v realném prostiedi
autoservisu. Nejednalo se o striktné laboratorni podminky a snimky byly nedokonalé.
Nejcéetnéji se v datové sadé vyskytovaly lehce rozmazané snimky, které vznikly béhem
otaceni platformy pfi slabém osvétleni. Méfeni bylo provadéno jak ve vnitinim prostiedi,
tak ve vn&jSim prostfedi. Méfeni bylo taktéz provadéno za riznych svételnych podminek
(slunec¢no, zamraceno, umélé osvétleni, ptitmi). Pro zvySeni robustnosti u¢eni neuronové
sité, zejména s ohledem na redlné pramyslové prostiedi bylo pro trénovani pouzita

augmentace dat, jejiz parametry jsou uvedeny v Tabulka 13.

Tabulka 13: Parametry augmentace dat

Operace Hodnota
Rotace -10°az 10°
Posun vzoru—Osa X, Y 80% az 120%
Zkoseni 80% az 120%
Priblizeni/ Oddaleni 80% az 120%
Jas 50% az 150%
Horizontalni zrcadleni ANO
Doplnéni pixeld Dle nejblizsi hodnoty
Normalizace snimku 0;1»

8.3 Augmentace trénovacich dat

Augmentace trénovacich dat se vyuzivd v procesu uceni neuronovych siti
pro zajisténi vétsi datové sady v ptipade, kdy je problematické zajistit velké mnozstvi
trénovacich vzort. Dale augmentace trénovacich dat slouZi k zajisténi robustnosti uceni

neuronové sité. V procesu uceni je tedy vhodné toto rozsiteni vyuzit.

Princip uceni neuronové sité je zalozen na pouziti jedinecného vzoru v pribéhu
uceni pouze jedenkrat. Augmentace je zaloZena na definované deformaci vstupniho vzoru,

¢imz dojde k vytvoteni N-kopii vstupniho vzoru, pfi¢emz kazdy ma jiné parametry — napft.
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jiny thel rotace, rozostfeni, zménu kontrastu apod. Ukazka kombinace metod augmentace

dat je zobrazena na Obrazek 80.

Obrizek 80: Ukazka kombinace augmentace dat. Vlevo originalni snimek, vpravo upraveny. (Zdroj:
Vlastni)

V této kapitole jsou popsany zakladni pouzité metody pro trénovani neuronoveé sité
véetné jednoduchého kodu, jak za vyuZiti knihovny Keras Tensorflow v jazyce Python
nastavit generator. V pifipadé¢ ufeni neuronové sité a pouziti augmentacnich metod
je ovSem nutné pouzivat vzdy stejné seminko (seed) generatoru pro RGB snimek a ty samé

metody pouzit na hloubkovy snimek.

8.3.1.1 Zrcadleni vzoru

Metoda zrcadleni je velice jednoduchd metoda, kdy nové vytvotreny vzor ma shodné
rozméry jako vzor vstupni, a v podstat¢ jde o osovou soumérnost, kterou lze vyuzit
ve vSech osach definovaného prostoru, v tomto piipadé€ se jednd o osy x a y. Tato metoda
pixell v obrazku. Nastaveni generatoru v jazyce Python je uvedeno nize. Generator
pfi uvedeném nastaveni provede s kazdym vzorem otoceni okolo osy x a y. Vysledkem je,
Ze generator pro uceni pouZzije zakladni obrazek bez jakychkoliv zmén a poté je neuronové
siti predloZzen snimek, ktery obsahuje kombinace zrcadleni — zrcadleni podle osy ux,
zrcadleni podle osy y a poté zrcadleni podle obou os x a y. Ve vysledku z jednoho snimku
je neuronové siti predlozen identicky snimek ve 4 riznych variantach. V ptipad¢ trénovani
neuronové sité pro rozpoznani hloubky je pouzito pouze horizontalni zrcadleni. Vertikalni

zrcadleni nema smysl pouZzivat, protoze podlaha bude vzdy dole.

Depth dataGen = ImageDataGenerator( horizontal flip = True, vertical flip =
False)
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Obrazek 81: Ukazka zrcadleni pri augmentaci dat. Vlevo originalni snimek, vpravo upraveny.
(Zdroj: Vlastni)

8.3.1.2 Zkoseni vzoru
Metoda zkoseni vzoru slouZzi ke geometrické deformaci obrazu. Generator vytvoii

kosodélnik o definovaném procentualnim zkresleni.

Vtomto piipadé neni nutné pouzivat extrémni hodnoty zkoseni, postacuje
hodnota 20 %. Doplnéni chybéjicich pixelt vzniklych geometrickou transformaci je opét

dle nejblizsi hodnoty pixelu.
Depth dataGen = ImageDataGenerator (shear range = 0.2, fill mode='nearest')

8.3.1.3 Posunuti vzoru

Metoda posunuti obrazu je zaloZzena na posunu vstupniho vzoru o definované
mnozstvi pixelll v ose x a ose y. Posuv obrazu zajisti robustnost sit€ a pfedchdzi nauceni
ur¢itého vzoru umisténého v jedné poloze. Dale tato metoda je vhodna pro ptipad
pohybujici se scény (naptiklad pohyb osob v obraze apod.).

Depth dataGen = ImageDataGenerator (width shift range = 0.2, height shift range
= 0.2, fill mode='nearest')

V tomto ptipad¢ je nastaven pohyb vstupniho vzoru v horizontdlnim 1 vertikalnim
sméru o £20% rozliSeni vstupniho vzoru. Chybéjici hodnoty vlivem posuvu jsou doplnény
dle hodnoty nejbliz§iho pixelu. Vysledkem je snimek zobrazeny na Obrazek 82, prava ¢ast.

Doplnéné pixely jsou oznaceny ¢ervenym rameckem.
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Obrazek 82: Ukazka horizontalniho posunu p¥i augmentaci dat. Vlevo originalni snimek, vpravo
upraveny. (Zdroj: Vlastni)

8.3.1.4 Rotace vzoru

V piipadé pouziti rotace vstupniho vzoru je moZné nastavit thel rotace a osu, okolo
bude obraz rotovan. Tato metoda ovSem vytvoii oblasti, které jsou nedefinované,
resp. v puvodnim vzoru neexistuji. Je nutné¢ tedy nastavit zplsob doplnéni pixelt.
Nejcastéji se pouzivd metoda doplnéni hodnoty dle nejbliz§iho pixelu, ¢i se pouzije

ofiznuti.

V ptipadé uceni neuronové sité¢ pro odhad hloubky nema smysl pouzivat rotaci
vzoru okolo celych 360°, staci pouzit rotaci vrozsahu piiblizné¢ +20°. V uceni
nepiedpokladame, vétsi naklon. Hodnota £20° byla zvolena i s ohledem na potencialni

v v s

otoceni kamery. Doplnéni chybéjicich hodnot je dle hodnoty nejblizsiho pixelu.

Depth dataGen = ImageDataGenerator (rotation range = 20, fill mode='nearest')

Obrazek 83: Ukazka rotace o +20° pii augmentaci dat. Vlevo rotace o -20°, vpravo rotace o +20°.
(Zdroj: Vlastni)

8.3.1.5 Zména méfitka vzoru
Zména méfitka slouzi k zvétSeni/zmenseni vstupniho vzoru dle pozadovaného

mefitka. Pro interpolaci pixeltl existuje n¢kolik vyuzivanych metod. Nejcasteji vyuzivanou
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je metoda typu nejblizsi pixel, dale linearni doplnéni kubické ¢i bikubické interpolace.
Vysledny obraz si zachovéd vstupni dimenze vzoru tim, ze v pfipadé¢ zvétSeni dojde
k ofiznuti vysledného vzoru. V pfipadé zmenSeni je pouzita néktera z vySe uvedenych

metod doplnéni chybéjicich pixeld.

V tomto piipadé uceni neuronové sit¢ nemd smysl pouzivat pfiblizeni vzoru
ve velkém rozsahu. Byla zvolena hodnota 0.2. Generator pouZije métitko v rozsahu
1+0.2 z ¢ehoZ vyplyva, Ze vstupni vzor je zmenSen az na 80% plivodni hodnoty a zvétSen

na 120% ptvodniho rozméru.

Depth dataGen = ImageDataGenerator (zoom range = 0.2)

Obrazek 84: Ukazka piibliZeni o £20% pri augmentaci dat. Vlevo originalni snimek, vpravo po
upravé. (Zdroj: Vlastni)

8.3.1.6 Zmeéna jasu vzoru/ Zména barvy vzoru

Zména jasu vzoru je jednou z dileZitych metod. Pfi méfeni vstupnich dat je sloZité
zaruCit shodné svételné podminky. Pfi meéfeni trénovacich dat v redlném prostoru
dochazelo obcas k velkym zménam jasu (napt. piejezdy mezi budovami). Neuronova sit
by si méla poradit i s témito zmeénami, proto je vhodné zaradit zménu jasu. Ve vysledku

je neuronova sit’ ,,nucena‘ se ucit zejména na tvarech nez na barve jednotlivych objekti.

V tomto ptipadé€ u€eni neuronové sit€¢ nema smysl pouzivat extrémni rozsah zmény
jasu vstupniho vzoru, hodnota 140.5, coz je ekvivalent sniZeni jasu na 50% puavodni

hodnoty a zvySeni jasu na 150% ptivodni hodnoty, se zd4 byt dostacujici.

Depth dataGen = ImageDataGenerator (brightness range = [0.5, 1.5])
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Obrazek 85: Ukazka zmény jasu pii augmentaci dat. Vlevo originalni snimek, vpravo upraveny.
(Zdroj: Vlastni)

8.3.1.7 Pridani Sumu

Pfidani Sumu opét zplsobuje zvySeni robustnosti trénované neuronové site.
Aditivni Sum zajist'uje lepsi generalizaci vytvoireného modelu, protoze algoritmus se neuci
pouze na jeden konkrétni prvek v obraze, ale je schopen se vyporadat s lehkymi zménami.
NejpouZivangj$im typem aditivniho Sumu je Sum typu ,salt and pepper* ¢i bily

Gaussovsky Sum.
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9 Popis uprav neuronovych siti a vyhodnoceni

vysledku

V ramci vyzkumu bylo nutné zakladni modely siti navrZzenych jejimi autory upravit.

Upravy modelii neuronovych siti v ramci tohoto vyzkumu jsou popsany v této kapitole.

Diivodt, v neékterych ptipadech celkem rozsahlych uprav, bylo n€kolik. Pfi tvorbé
zékladnich modela neuronovych siti byly stanoveny nasledujici pozadavky, které modely

siti musely splnit.

1) Pro vstup neuronové sité¢ bude pouzit RGB snimek
2) Vystup neuronové sit¢ bude hloubkovy snimek v odstinech Sedi
3) Bude pouzita 8bit hloubka vystupni vrstvy. Hodnota pixelu bude
korespondovat s normalizovanou vzdalenosti
4) Rozméry vystupni vrstvy musi byt shodné s rozmérem vstupni vrstvy.
Z diivodu vypocetni naro¢nosti a zejména omezené velikosti operacni paméti
na grafické kart€ a v pocitaci byl zvolen rozmér 256x256
Pti zkoumani bylo zji$téno, ze nejsou navrzeny architektury neuronovych siti, které
by spliiovaly vySe uvedené podminky. Pouzivané modely veskrze poskytuji pouze
segmentacni mapu s malym poctem kategorii, ptipadné se jednd o zejména o klasifikacni
neuronove sit€ pro rozpoznavani scény. Zkoumané modely neuronovych siti jsou detailné

popsany v kapitole 4.2.

9.1 Upravy a vysledky sité PSPNet

Pro splnéni vysSe definovanych poZadavkl musel byt zdkladni model sit€¢ PSPNet
modifikovan nésledujicim zpisobem: Jako matefska sit’ byla pouZita struktura sité
Resnet101, pro jeji kvalitni vysledky a zaroven mensi vypocetni ndro¢nost nez napiiklad
Resnet200 ¢i U-Net. Matice pfiznak ze sit€¢ Resnetl01 byla nasledné zpracovéana ¢tyfmi
paralelnimi vétvemi, z nichZ kazda vétev obsahovala jinou velikost konvolu¢nich matic.
Jelikoz byly u v§ech neuronovych siti zachovavany stejné dimenze vystupnich snimka jako
vstupnich, které byly 256x256 pixelii, neni mozné piimo aplikovat vystup sit€¢ ResNetl01
do struktur PSPNet. Pted aplikaci bylo nutné pouZzit vrstvu AveragePool2D
pro pfizpusobeni, jelikoz velikost matic byla zvolena dle navrhu ( Zhao, a dalsi, 2017)

jako ¢tyf-tirovitové matice o rozméru 1 X 1,2 X 2, 3 X 3 a 6 X 6. Obecné, rozmér matic
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je mozno zvolit témét jakykoliv, ovSem s ohledem na dimenzi vstupni matice a celoCiselny

vysledek po d€leni rozmérem konvolu¢ni matice.

Obrazek 86: Ukazka vysledku u¢eni neuronové sité PSPNet. Vlevo po prvni epose uceni, druhy zleva
po ¢tyiech epochach uceni, ti‘eti zleva po 9 epochach udeni, vpravo skute¢ny snimek z hloubkové
kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 87: Ukazka vysledku uceni neuronové sité PSPNet. Vlevo po prvni epose uceni, druhy zleva
po ¢tyiech epochach uceni, ti‘eti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skuteény snimek z hloubkové
kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 88: Porovnani vysledki sité PSPNet. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sit¢ PSPNet (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 89: Porovnani vysledkii sité PSPNet. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sit€ PSPNet (Zdroj: Vlastni)
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Na Obrazek 86 je zobrazen prubéh uceni dle epoch a je patrny postupny progres
odhadu vysledné hloubkové mapy. Na Obrazek 86 az Obrazek 89 jsou zobrazeny vystupy
z testovaci mnoziny dat. Tyto snimky nebyly neuronové siti béhem uceni pielozeny,
tak jsou velice dobrou ukazkou kvality uceni neuronové sit€¢. Na Obrazek 89 je vidét
postupny vyvoj odezvy neuronové sit¢ na vstupni RGB snimek pribéhu epoch uceni.
Po prvni eposSe je vidét, ze kvalita odezvy sité je velice Spatna a neni mozné cokoliv
v obraze rozpoznat. Po Ctyfech epochach je jiz mozné rozpoznat i hruby obraz automobilu,
ale bez jakychkoliv detailti. Vysledny snimek je velice kvalitni a t¢émét odpovida originalu,
ktery ovSem obsahuje velké mnozstvi Sumu. Neuronova sit’ tyto vysokofrekvenéni slozky,
jako je Sum, neni schopna odhadnout a vysledny snimek tento Sum ma vyrazné potlacen.
Podrobnéjsi vysledky ziskané vyhodnocenim statistickych parametrit jsou popsany

v kapitole 10.

9.2 Upravy a vysledky sité SegNet

Zakladni struktura sité SegNet je podobnd struktuie U-Net. Pro splnéni vyse
stanovenych pozadavkii provést zmény zejména v klasifikacni Casti neuronové sité,
a to zplisobem popsanym v této kapitole. Zakladni model neuronové sité poskytuje pouze
omezené mnozstvi klasifikaénich tfid, proto bylo nezbytné pocet klasifikacnich tfid
roz§ifit. DalSim problémem zdkladni sité je mensi vystupni rozmér nez matice vstupni.
Tento problém byl odstranén vhodnym nastavenim vnitinich koeficientl sité,
jako je naptfiklad zména pixelového posunu (stride) v nastaveni konvolu¢ni vrstvy
a volbou spravnych kombinaci ptevzorkovani (upsampling) a konvolu¢ni neuronové site.
Model sité byl nesc¢etnékrat upraven v rdmci vyzkumu. Zejména bylo nutné zvolit spravnou
aktivacni funkci u konvolucnich vrstev. Nejcastéji pouzivana aktivaéni funkce sigmoida,
musela byt vramci sit€ témét vzdy nahrazena aktivaéni funkci ReLu. Pfi ponechani
aktivaéni funkce sigmoida, dochazelo k zablokovani sité v lokalnim minimu a sit’ se nebyla
schopna naucit a pouzitymi optimalizatnimi algoritmy nebylo mozné se z lokalniho

minima vymanit.

121



. n . '
]

Obrazek 90: Ukazka vysledku uceni neuronové sité SegNet. Vlevo po prvni epose uceni, druhy zleva
po ¢tyfech epochach udeni, tieti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skuteény snimek z hloubkové
kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 91: Porovnani vysledkii sité SegNet. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité SegNet (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 92: Porovnani vysledki sité SegNet. Vlevo vstupni snimek, uprostired snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité SegNet (Zdroj: Vlastni)

(X .

Obrazek 93: Porovnani vysledkii sité SegNet. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité SegNet (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 90 az Obrazek 93 jsou zobrazeny vystupy z testovaci mnoziny dat.
Tyto snimky nebyly neuronové siti béhem uceni pteloZeny, tak jsou velice dobrou ukazkou
kvality uceni neuronové sit€. Na Obrazek 90 je vidét postupny vyvoj odezvy neuronové
sité na vstupné RGB snimek prubéhu epoch uceni. Po prvni epose je vidét Ze kvalita odezvy

sité je relativné kvalitni, a dokonce je vidét 1 hruby tvar automobilu. Po ¢tyfech epochach
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je jiz mozné rozpoznat i oblast s oknem, ale nikoliv kvalitni. Vysledny snimek je velice
kvalitni a témét odpovida originalu, ktery ovSem obsahuje velké mnozstvi Sumu.
Neuronova sit’ tyto vysokofrekvencni slozky, jako je Sum, neni schopna odhadnout
avysledny snimek tento Sum ma vyrazné¢ potla¢en. Podrobngj$i vysledky ziskané

vyhodnocenim statistickych parametra jsou popsany v kapitole 10.

9.3 Upravy a vysledky sité BiSeNet

Architektura sit¢ BiSeNet byla pro plnéni vySe uvedenych pozadavkil upravena jen
minimaln¢. Jednalo se zejména o Upravy ve vstupni a vystupni vrstv€ pro ptizpisobeni
architektury sit¢ vstupnim snimkim. Ostatni parametry byly zachovany tak, jak byly
navrzeny autory architektury sit¢ (Yu, a dalsi, 2018).

Obrazek 94: Ukazka vysledku uceni neuronové sité BiSeNet. Vlevo po prvni epose uceni, druhy zleva
po ¢tyiech epochach uceni, tireti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skuteény snimek z hloubkové
kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 95: Porovnani vysledkii sité BiSeNet. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité BiSeNet (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 96: Porovnani vysledkii sité BiSeNet. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité BiSeNet (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 97: Porovnani vysledkii sité BiSeNet. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité BiSeNet (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 94 je zobrazen pokrok uceni neuronové sit€¢ BiSeNet u shodného
vstupniho snimku. Tento snimek nebyl siti pii uceni piekladan, pouze byl vyhodnocen
za vyuziti koeficientll uceni po jedné epoSe (snimek uplné vlevo), po Etyfech epochach
(snimek druhy zleva) a po deviti epochach (tfeti zleva). Snimek uplné vpravo
je korespondujici snimek ziskany z hloubkové kamery. Z Obrazek 94 je patrné,
ze neuronova sit’ BiSeNet po prvni epose provedla celkem kvalitni odhad, jelikoz je patrny
hruby obrys automobilu. Po ¢tyfech epochdch je uz obrys automobilu zfetelny, ovSem
vzdalenéjsi objekty, v tomto ptipadeé okno neni rozpoznéano. Po deviti epochéch je vysledna
hloubkovd mapa témct identickd s hloubkovou mapou zméfenou pomoci hloubkové
kamery. Pro porovnani vysledku uceni je na Obrazek 95 zobrazen vstupni barevny snimek,
ktery je zde zobrazen v odstinech Sedi (vlevo), uprostied je snimek z hloubkové kamery
a vpravo je hloubkovy snimek vytvoreny neuronovou siti BiSeNet. Pro ilustraci vysledki

sité byly pfidany Obrazek 96 a Obrazek 97.

9.4 Upravy a vysledky sité FCN

V této praci byla sit’ FCN upravena z diivodu vyse stanovenych pozadavkd, které
zakladni architektura nespliiovala. Zékladni zména byla takova, Ze jako prvni vrstvy byly
pouzity identické a rezidualni bloky ze sit€¢ pro lepsi extrakci pfiznakii ze vstupniho
snimku. Dale byla architektura upravena tak, ze pocet kategorii byl stanoven na celkem
256. Nasledné byly na vystup sité ptidany konvolucni vrstvy, které provadély postupné
pfevzorkovani na vysledny rozmér. Divodem pro postupné pievzorkovani byl fakt,
zékladni FCN sit’ pouziva jednorazové pievzorkovani, které bylo pro aplikaci odhadu
hloubkové mapy nevhodné a zpiisobovalo malé rozliSené sité. VeSkeré Upravy byly
experimentalni, ale kombinaci téchto uprav vznikla sit’, ktera je schopna velice dobie

odhadovat hloubku z barevného vstupniho snimku.
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Obrazek 98: Ukazka vysledku u¢eni neuronové sité FCN. Vlevo po prvni epose uceni, druhy zleva po
¢tyiech epochach udeni, ti‘eti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skute¢ny snimek z hloubkové
kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 99: Porovnani vysledkii sité¢ FCN. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sit¢ FCN (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 100: Porovnani vysledku sité FCN. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité¢ FCN (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 101: Porovnani vysledkii sité FCN. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité FCN (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 100 je zobrazen pokrok uceni neuronové sit¢ FCN u shodného
vstupniho snimku. Tento snimek nebyl siti pfi u€eni piekladan, pouze byl vyhodnocen
za vyuziti koeficientli uceni po jedné etapé (snimek uplné vlevo), po ¢tyiech etapach
(snimek druhy zleva) a po deviti etapach (tfeti zleva). Snimek upln€ vpravo

je korespondujici snimek ziskany z hloubkové kamery. Na Obrazek 101 je zobrazen vystup
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ze sit€ FCN. Na Obrazek 100 a Obrazek 101 jsou zobrazeny nahodné snimky z testovaci
mnoziny dat. Tyto snimky nebyly neuronové siti béhem uceni pfelozeny, tak jsou velice
dobrou ukazkou kvality uceni neuronové sit€. Na Obrazek 101 je vidét postupny vyvoj
odezvy neuronové sit¢ na vstupné RGB snimek pribéhu epoch uceni. Po prvni epose je
vidét ze kvalita odezvy sité je velice slaba a neni ani mozné rozpoznat jakykoliv tvar.
Po c¢tyfech epochach je jiz mozné rozpoznat hruby tvar automobilu, av§ak ve vysledném
snimku chybi odhad oblasti s oknem, ktery byla schopna sit’ odhadnout az po 9 epochéach.
Vysledny snimek je velice kvalitni a témétf odpovida origindlu. Podrobnéjsi vysledky

ziskané vyhodnocenim statistickych parametra jsou popsany v kapitole 10

9.5 Upravy a vysledky sité U-Net

Zakladni architektura sit€¢ nespliiovala stanovené pozadavky a bylo nezbytné
architekturu upravit zptisobem popsanym v této kapitole. Zékladni struktura byla
zachovana, ovSem byl pfidan vétsi pocet U-Net blokt pro lepsi pokryti feSeného problému.
Upravena architektura dale méla upraveny zejména vystupni vrstvy, aby vystupni mapa
mela shodné rozméry se vstupnim vzorem (256x256 pixelil). Nasledné jako aktivacni
funkce byla pouzita funkce ReLu. Béhem uceni bylo pozorovano, Ze pokud byla pouzita
funkce, kterd méla limitaci (7anh, Sigma funkce), dochazelo vZdy k limitaci a nedoslo
k nauceni sit¢ ani pfi velkém mnozstvi pokust. Pti pouziti aktivacni funkce, ktera neni
shora ohraniend, doSlo témeét vzdy k procesu uceni. ReLU funkce je nejvhodnéjsi

aktivaéni funkci, zejména u vystupnich vrstev.

Upravena architektura pouzita pro feSeni problému odhadu hloubkové mapy

na zakladé vstupniho RGB snimku je zobrazena na Obrazek 102.
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Obrazek 102: Struktura sité U-Net (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 104: Porovnani vysledkii sité U-Net. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 105: Porovnani vysledku sité U-Net. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

- -

Obrazek 106: Porovnani vysledku sité U-Net. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 103 az Obrazek 106 je zobrazeno porovnani vysledkl uceni sité¢ U-Net.
vysledky, které jsou vhodnéjs$i pro dalsi zpracovani v navigaci. Podrobnéjsi vysledky

ziskané vyhodnocenim statistickych parametrii jsou popsany v kapitole 10.

9.6 Upravy a vysledky sité U-Net3

Zakladni popis neuronové sit€¢ U-Net3, kterd byla navrzena autorem prace je popsan
v samostatné kapitole 4.2.10. Sit’ byla navrzena jako robustnéj$i varianta neuronové sité
U-Net, s vétsim poctem trénovatelnych koeficienti pro kvalitnéj$i popsani hloubkové
mapy. Struktura sit€¢ byla navrzena do velké hloubky pro extrakci maximalniho mnozstvi

detaild pro zvyseni ptesnosti odhadu hloubkové mapy.
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Obrazek 107: Ukazka vysledku uceni neuronové sité U-Net3. Vlevo po prvni epose uceni, druhy zleva
po ¢tyfech epochach udeni, tieti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skuteény snimek z hloubkové
kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 108 : Porovnani vysledkii sité U-Net3. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 109: Porovnani vysledki sité U-Net3. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 110: Porovnani vysledku sité U-Net3. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

9.7 Upravy a vysledky sité ResNet

V ramci vyzkumu bylo testovano celkem 5 variant architektury neuronové sité

ResNet, od nejjednodussi varianty sité ResNet-12, obsahujici celkem 20,84 milionu

vvvvv

trénovatelnych koeficientd.
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Obrazek 111: Porovnani kvality vysledka u riznych variant sité ResNet. (Zdroj: Vlastni)
Pro porovnani kvality vysledkll byl vytvotren Obrazek 111. Na Obrazek 111 prvni
radek zobrazuje postupny progres uceni vSech testovanych variant sité¢ ResNet. Z vysledkl

je patrné, ze neuronova sit’ je schopna velice dobi'e odhadnout hloubku po 9. epose uceni.

Z vysledktl taktéz vychdzi, ze ze vSech architektur sit€ ResNet dosahla sit’
Resnet-200 nejhorSich vysledkti. Na Obrazek 111 je na ukdzkovém snimku tento fakt
patrny. Podrobnéjsi vysledky ziskané vyhodnocenim statistickych parametrii jsou popsany

v kapitole 10

9.8 Upravy a vysledky sité Xception

Architektura sit¢ Xception byla pro potieby této prace upravena. Standardni vystup
neuronove sit¢ Xception je vektor, napiiklad o 2048 kategorii. Pro potieby této prace byla
architektura ptepracovana. Zakladni konvolu¢ni bloky, wuvedené v publikaci
(Chollet, 2017) byly veskrze ponechany az vystupni blok, ktery musel byt kompletné

pfepracovan, aby bylo mozné ziskat spravné dimenze vystupni matice. Déle bylo nutné

130



vymeénit nékteré aktivaéni funkce. Ve vétsing pripadl pifi pouziti aktivacni funkce Sigma
¢i TanH, dochézelo k uviznuti sité v lokalnim minimu a ani pfi opakovaném spusténi uceni
nebylo mozné dale provést uceni. Pfi vyméné aktivacni funkce za ReLu, bylo mozné

provést uceni neuronove site.

Obrazek 112: Ukazka vysledku uceni neuronové sité Xception. Vlevo po prvni epoSe uceni, druhy
zleva po ¢tyfech epochach uceni, tfeti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skute¢ny snimek
z hloubkové kamery (Zdroj: Vlastni)

Na Obrézek 112 je zobrazen pokrok uc¢eni neuronoveé sité Xception po prvni, ¢tvrté
a devaté epose uceni. Z Obrazek 112 je patrné, Ze po prvni epose sit’ odhadla hrubé obrysy
automobilu, ov§em navic sit’ vygenerovala objekt v misté okna, ktery ov§em odhadla jako
blizky objekt, nikoliv jako vzdaleny, jak je tomu ve skutecnosti. Po uplynuti devaté epochy
je patrné, Ze sit’ odhadla obrys automobilu, ov§em v misté okna je chybné vytvofena

plocha.

Obrizek 113: Porovnani vysledku sité Xception. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek
z hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité Xception (Zdroj: Vlastni)

Obriazek 114: Porovnani vysledku sité Xception. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek
z hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité Xception (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 115:Porovnani vysledkﬁ sité Xception. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek z hloubkové
kamery, vpravo vystup ze sité Xception (Zdroj: Vlastni)

Z Obrazek 114 a Obrazek 115 je patrné, ze sit’ Xception velice dobfe odhaduje

hloubku na zaklad€ vstupniho barevného snimku. Sit’ Xception byla dale pouzita pro dalsi

experimentovani v rdmci prace. Podrobné&jsi vysledky ziskané vyhodnocenim statistickych

parametrQ jsou popsany v kapitole 10.

9.9 Upravy a vysledky sité RefineNet

Vramci prace byla sit upravena. Zékladni sit' totiz provadi sémantickou
segmentaci, typicky s omezenym poctem odhadovanych segmenti. Zakladni model sité
RefineNet byl navrZzen tak, Ze dimenze vystupniho snimku nejsou shodné s dimenzemi
vstupniho snimku. Typicky jsou pouzity sité, které maji vystupni dimenzi ¢tvrtinovou vici
vstupnimu snimku. Pro potifeby prace bylo nutné sit’ upravit tak, aby byla schopna
odhadovat hloubku pixelu s 8-bit rozliSenim (jako u vSech ostatnich siti) a taktéz

aby dimenze vstupniho a vystupniho snimku byly shodné.

V ramci prace doslo k implementaci upravené struktury sité RefineNet a ukazka

vysledkt je uvedena na Obrazek 118 a Obrazek 119.

Obrazek 116: Ukazka vysledku uceni neuronové sité RefineNet. Vlevo po prvni epoSe uceni, druhy
zleva po ¢tyfech epochach uceni, tfeti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skuteény snimek
z hloubkové kamery (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 117: Porovnani vysledki sité RefineNet. Vlevo vstupni snimek, uprosti‘ed snimek
z hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité RefineNet (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 118: Porovnani vyledkl"l sité RefineNet. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek
z hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité RefineNet (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 119: Porovnani vysledki sité RefineNet. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z
hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité RefineNet (Zdroj: Vlastni)

Podrobnéjsi vysledky ziskané vyhodnocenim statistickych parametrti jsou popsany

v kapitole 10.

9.10 Upravy a vysledky sité DenseNet

V praci byly testovany rizné konfigurace sité (DenseNet-169, DenseNet-201
¢1 DenseNet-264), ale diky extrémni narocnosti vypoctli byla zvolena nejméné naro¢na
DenseNet-121 napojend na matetskou sit’ Resnet-101. U sit€ DenseNet-121 je mozné
pouzit téméf jakoukoliv matefskou sit’. Z Obrazek 122 je patrné, Ze sit’ je schopna se naucit
odhad hloubky, ovSem pfi stdvajicim nastaveni nebyly vysledky uspokojivé. Obrysy
objektl jsou neostré, avSak odhad vzdalenosti neni uplné Spatny. Pro dalsi pouziti sité

jenutné se siti dale experimentovat pro dosazeni kvalitnéjSich vysledkii, naptiklad
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pouzitim rozsahlejsi sit¢ DenseNet-300. Pro dalsi experimenty nebyla jiz sit DenseNet

pouzita.

Obrazek 120: Ukazka vysledku uceni neuronové sité DenseNet. Vlevo po prvni epose uceni, druhy
zleva po ¢tyfech epochach udeni, tfeti zleva po 9 epochach uceni, vpravo skuteény snimek
z hloubkové kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 121: Porovnani vysledki sité DenseNet-121. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek
z hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité DenseNet (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 122: Porovnani vysledki sité DenseNet-121. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek
z hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité DenseNet (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 123: Porovnani vysledkii sité DenseNet-121. Vlevo vstupni snimek, uprostied snimek z
hloubkové kamery, vpravo vystup ze sité DenseNet (Zdroj: Vlastni)

Podrobnéjsi vysledky ziskané vyhodnocenim statistickych parametrti jsou popsany

v kapitole 10.
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10 Analyza vysledku a vybér vhodného modelu sité

Vsechny vysledky uvedené v této kapitole byly ziskany vyhodnocenim
hloubkovych map generovanych testovanymi neuronovymi sitémi, jejichz predlohy nebyly
ptedlozeny neuronové siti béhem uceni. Je nutno zminit, ze neuronova sit’ méla k dispozici
b&hem uceni podobné snimky ze stejnych budov, jen v jiném kontextu — natoceni, trase,
jiné konstelaci prekazek (zejména automobily a jiné snadno pfemistitelné objekty) Tyto

vysledky jsou detailné rozebrany v této kapitole.

RGB-D
Intel
RealSense
D435i
FosBag
Hlounkova RGE
mapa snimky
: (Ddhadnuts Rozdil
Extrakce Extrakce .| Meuronova ! :
dat dat st _‘“'%‘g;g"ﬂ —> hlcrurﬁ:c;wch
Fredzpracovani Skute¢na hloubkova mapa
hloubkove
mapy

Obrazek 124: Ukazka retézce vyhodnoceni chyby hloubkové mapy (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 124 je zobrazen fetézec pro vyhodnoceni chyby hloubkové mapy.
Chyba konkrétniho snimku, resp. pixelu je vyhodnocena jako rozdil mezi odhadnutym
snimkem pomoci neuronové sité a skutecnym snimkem, ziskanym pomoci hloubkové
kamery. Rozdilovy snimek je nésledné detailn¢ vyhodnocovan. Popis rliznych metod

vyhodnoceni je rozepsan v této kapitole.

Pro zhodnoceni kvality odhadu hloubky neuronovymi sitémi byly stanoveny
zakladni statistické parametry MAE a MSE. Tyto parametry byly stanoveny porovnanim
kazdého originéalniho a cilového snimku s odhadem sit¢.

_ p2iia Z}n:1|yi,]'_xi.j |

nm

MAE

(10.1)

2
_ i Xjea (i j—xi f)

nm

MSE

(10.2)
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Kde:

e 1,m jsou rozméry snimku, v naSem piipadé 256x256

Vi j Je hodnota pixelu skuteCneho hloubkového snimku

x; j je hodnota pixelu odhadnutého hloubkoveho snimku z neuronové sité
Vyhodnoceni vysledki neuronovych siti bylo provedeno za vyuziti statistickych
parametri uvedenych rovnicemi (10.1) a (10.2). Tyto parametry byly vypocitavany

v kazdém snimku testovaci sady.

Parametr MSSE je vypocitan v ramci celého snimku. Slouzi pro odhad chyby uceni
neuronové¢ sité. Pro lepSi vyhodnoceni je proveden soucet chyb MSE v ramci celého
datasetu. Chyba MAE slouZi pro vypocet absolutni odchylky odhadnuté hodnoty pixelu
vici skuteéné hodnoté¢ pixelu. Tato hodnota urcuje, jak hodné se neuronova sit’ ,,netrefila“
pii svém odhadu. Pro lepsi vyhodnoceni byl opét vypocitan sou¢et MAE pro vyhodnoceni

kvality neuronové sité.

Je potteba zminit, ze je nutné ke kazdému parametru piistupovat individualng.
Jedna se zejména o lokalni chyby urceni v rdmci jednoho snimku. Jednat se mtize zejména
o nespravné vyhodnoceni snimku na zaklad¢ slabého osvétleni, odlesku od skla ¢i zrcadla,
¢i obycejného svitu slunce do senzoru hloubkové kamery. Tyto okolnosti zpiisobuji veliké

problémy a byla snaha tyto chybné snimky z trénovacich dat odstranit.

Obrazek 125: Ukazka chyb v trénovacich datech (¢erveny ramecek) a odezva sité (modry ramecek).

(Zdroj: Vlastni)

Obrazek 126: Ukazka chyb v trénovacich datech (¢erveny ramecek) a odezva sité (modry ramecek).
(Zdroj: Vlastni)
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Ukazka chybnych oblasti ve vstupnich datech je zobrazena na Obrazek 125.
Zde doslo k prehlédnuti chyby ve vstupnich snimcich vlivem drobného svitu slunce
do senzoru hloubkové kamery, ¢imz doslo k vytvofeni imaginarniho blizkého objektu
v trénovacich datech. Jelikoz tato chyba se vzhledem ke slunecnému pocasi objevila
v n€kolika hloubkovych snimcich, sit’ se tyto chyby naucila také. Dalsi chyby vstupnich
dat z hloubkové kamery jsou patrné na Obrazek 126. Zde byla snimana scéna chybné
interpretovana hloubkovou kamerou vlivem odlesku od laku automobilu. Nejvice patrné
to je v misté upevnéni registracni znacky, kde doslo k vytvofeni imaginarni vzdalenosti

vetsi nez 10 metra (bila barva).

Je nutné poznamenat, Ze
podminky méfeni  snimka
nejsou idedlni, jelikoz nckteré
scény ziskané za vyuziti
RGB-D kamery byly na hrané
maximalniho  dosahu, tj.
vzdalenost od kamery byla
10m nebo dokonce vyssi.
Hodnota vzdélenosti vétsi nez
10 m byla automaticky
nastavena  na  maximalni
vzdalenost. Zakladnim
problémem je i fakt, Ze snimky
ziskané hloubkovou kamerou,
maji rdznou Urovend Sumu
v zavislosti na snimané scéné.
Jelikoz se jednalo o reédlné
primyslové prostfedi s riznou
intenzitou osvétleni scény,

zéaroven zde byly okolni vlivy,

které nebylo mozné behem

Obrazek 127: Ukazka surovych dat z oslnéni RGB-D
méfeni ovlivnit. Jednd se  kamery. Nahofe: RGB snimek, uprostied: Surovy hloubkovy
. snimek z RGB-D kamery, Dole: Vysledna predzpracovana a
napiiklad o slune¢ni svit, ktery normalizovana data predkladan4 k u€eni neuronové siti.
(Zdroj: Vlastni)

je schopen kameru Uplné oslnit.
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Béhem méfeni byla trasa v primyslovém prostfedi stanovena tak, aby k oslnéni kamery
dochazelo minimalné. Pfi postprocessingu ovsem bylo né€kolik snimki oslnéni kamery
odhaleno a bylo nutné tyto snimky manualn¢ odstranit, protoze by dochéazelo ke Spatnému
uceni neuronové sit€. Drobné oslnéni kamery ovSem bylo ponechano pro zvySeni
robustnosti uceni neuronové sité¢. Ukazka castecné oslnéného snimku véetné vysledného
snimku po opravé je zobrazena na Obrazek 127. Horni ¢ast Obrazek 127 ukazuje RGB
snimek, na kterém je zobrazeno castecné osInéni sluncem skrz okno. Prostfedni ¢ast
Obrazek 127 zobrazuje surova data bez jakéhokoliv zpracovani. Fialovym rameckem je
zobrazena oslnénd ¢ast. Dolni ¢ast Obrazek 127 zobrazuje jiz zpracovany snimek po
aplikaci zarovnani dat a doplnéni chybéjicich bodi metodou "Ext Cross Fill", popsané
v kapitole 7.2.2. Spodni c¢ast je vysledny snimek, pomoci kterého dochazi k uceni
neuronové sité. Stejnym postupem bylo provedeno piedzpracovani celé datové sady, t.
trénovaci, validacni i testovaci datové sady. RGB snimky nebyly upravovany, jen bylo

snizeno rozliSeni snimki vstupni vrstvou neuronové site.

10.1 Vybér vhodného modelu

Vybér vhodného modelu neuronové sité je velice netrividlni proces, protoZe sité
nejsou rovnocenné a bylo nutné zavést tfadu kritérii, na jejichz zakladé je mozné

rozhodnout, ktery model neuronové sit¢ bude pro dals§i zkoumani pouzit.

Zkoumané parametry:

o (Casova naro¢nost uceni jednoho snimku — Casova naro¢nost uéeni byla ziskéna
jako primér doby uceni celé sady ziskany z metody, provadéjici uceni
po ukonceni davky uceni. Vysledny cas vyhodnoceni jednoho snimku byl
vypocitan jako suma ¢asu nezbytna pro vyhodnoceni v§ech snimkti délena poctem
snimkii. Do ¢asu uceni se nezahrnuje doba ukladani koeficientl na pevny disk.
Vypocet Casové naro€nosti byl provadén na pocitacové sestave, jejiz parametry
jsou uvedeny v Tabulka 9.

e Casova naro&nost vyhodnoceni jednoho snimku — Casova naroénost vyhodnoceni
jednoho snimku byla ziskana jako rozdil ¢asu zpracovani jedné davky v jazyce
Python. Vypocet ¢asové naroCnosti byl provadén na pocitaCové sestave, jejiz
parametry jsou uvedeny v Tabulka 9. Pfi vypoctu Casu je vzdy nutné ignorovat
prvnich nékolik prabéhti uceni z divodu alokace pamétového prostoru.
Z vysledkli je vétSinou patrné, ze cas zpracovani prvnich piiblizné¢ dvou

az tii davek vyhodnoceni ma vyrazné delSi Cas zpracovani nez zbylych nékolik
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desitek az stovek déavek. Vysledny cas vyhodnoceni jednoho snimku byl
vypocitan jako suma ¢asu nezbytna pro vyhodnoceni vSech snimki déleny poctem
snimkd.
e Slozitost sit¢ — Parametr pro hruby odhad pamétové narocnosti dané architektury.
Odhaduje se z poctu trénovatelnych i statickych parametra site.
e Piesnost dosazeni vysledkli — statistické parametry MAE, MSE a jejich soucty
v rdmci celého testovaného datasetu.
V Tabulka 14 jsou uvedeny zékladni parametry zkoumanych architektur
neuronovych siti. Z tabulky je patrné, ze bylo zastoupeno Siroké spektrum siti s riznou

sloZitosti a taktéz s riznou dobou potiebnou pro uceni a zpracovani jednoho snimku.

Tabulka 14: Parametry neuronovych siti

Primérny | Primérny ¢as
rypsiee | PP |y parametry | Ctlem | GOl Reanoho.
site sité sité parametru vstupniho vstupniho
snimku [ms] | snimku [ms]
12 20 844 129 4 848 20 848 977 42,7 8,9
18 22237 057 5136 22242 193 43,4 9,3
ResNet 50 30036 513 5808 30 042 321 44,6 10,3
101 43 658 729 7152 43 692 881 50,5 12,1
200 76 277 153 10 800 76 287 953 98,9 16,8
Zakladni | 31 032 837 0 31032 837 61,1 15,8
Ut V.3 88278 117 0 88278 117 70,2 24,2
FCN 8 79 606 817 19 648 79 626 465 75,8 33,5
SegNet Neni 25 891 365 15 872 25907 237 202,8 57,6
BiSeNet Neni 42 454 393 59 008 42 513 401 560,4 231,5
RefineNet | Neni 105 912 339 20 640 105 932 979 116,7 23,7
PSP-Net Neni 36 420 697 58 360 36 479 057 350,2 145.,9
DenseNet | Neni 47 417 089 29216 47 446 305 48 11,2
Xception Neni 35264 053 90 416 35354 469 282.0 85,7
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V Tabulka 15 je uveden cas, ktery byl zapotiebi
Tabulka 15: Doba uceni

k samotnému uceni konkrétni neuronové sité. Tento neuronové sité
Cas je vypocitan z primérné doby uceni jednoho Doba
Typ sité PO(,itvy P uceni
snimku. Z tabulky je patrné, Ze samotné uéeni zabralo site [hod]
Cas presahujici 1700 strojovych hodin, coz je 12 35,54
v « rowe s .y N v 1
v prepoctu 71 dni Cistého strojového casu. Bohuzel 8 36,20
ResNet 50 37,19
béhem uceni se velice Casto stalo vlivem extrémni 101 42,06
pamét'oveé narocnosti k havarii trénovacich algoritmi 200 82,45
. ¥ -~ . , v o < . Zakladni 50,93
vlivem vycerpani systémovych prostiedkd a uceni se U-Net V3 58.49
muselo opakovat. Dale ¢as uvedeny v Tabulka 15 FCN 3 63.19
nezohlediiuje ¢asy ukladani vysledkd a inicializaci SegNet Neni 97,29
, Y Towe PR « o - i Neni 169,03
struktur nezbytnych k uceni. Pfi zahrnuti vSech ¢asi je BiSeNet et
RefineNet Neni 466,99
odhad celkového ¢asu wuceni jiz pripravenych PSP-Net | Neni 291.83
neuronovych pfiblizné 150 dni. Cas uéeni byl stanoven | DenseNet | Neni 40,02
. N o , . - Xcepti Neni 234,97
na zdklad€ parametri uvedenych v Tabulka 11, ktera je ceprion s
Soucet [hod] 1706,18

uvedena v kapitole 8 a dle casti uceni uvedenych

v Tabulka 14.

Na Obréazek 128 je zobrazen ¢as potiebny pro nauceni jednoho snimku v zavislosti
na druhu ucené sité. Tento parametr je odvozen z primérné doby uceni jedné epochy
a velikosti davky uceni. Do €asu se nezapocitava ¢as potiebny pro inicializaci datovych
struktur neuronové sité a Cas potiebny pro ulozeni soubori na pevny disk. Na prvni pohled
je mozné poznamenat, ze ¢asy uceni jednoho snimku jsou vzhledem ke slozitosti nékterych
architektur siti velice nizké. Diivodem je ovSem fakt, ze pro uc¢eni neuronovych siti byla
pouzita pouze velice mala vstupni matice o rozmérech 256x256x%3, coz v dneSni dobé¢
FullHD ¢i 4K kamer je velice malé rozliSeni. Pro uceni neuronovych siti je samoziejmée
mozné takto veliké rozliSeni pouzit, ovSem zasadni informaci pro uceni vysoké rozliSeni
vstupniho snimku nepfinese, naopak extrémné zvedne pocet trénovatelnych proménnych

nezbytnych pro nauceni neuronové sit¢ a taktéz vyznamné prodlouzi Cas uceni

¢1 zpracovani.

140



() + h D

(=] [=] =] (=

=] =] =] <
I I I

[l
(=
<

Rychlost u¢eni jednoho snimku [ms]
= .
<=

=
Resnetl2 l§

Obrazek 128: Srovnani rychlosti uéeni v zavislosti na typu neuronové sité (Zdroj: vlastni)
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Obrizek 129: Srovnani poctu trénovatelnych parametrii v zavislosti na typu neuronové sité (Zdroj:
Vlastni)

Z Obrazek 129 je patrna slozitost testovanych siti. Z vysledki je taktéz patrné,
ze rozdil v poctu trénovatelnych proménnych byl aZz pétinasobny mezi nejslozitéjsi siti
(RefineNet) a nejjednodussi siti (ResNet-12). Nezavisly pozorovatel by mohl namitnout,
ze vetsi mnoZzstvi trénovatelnych proménnych znamena vétsi kvalitu vysledného snimku.

Opak mize byt ovSem pravdou, jelikoz nezavisi jen na poctu trénovatelnych parametrt,

ale taktéz na architektufe.
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Srovnani ¢asu trénovani s ¢asem vyhodnoceni
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Obrazek 130: Srovnani ¢asu uceni s ¢asem zpracovani jednoho snimku (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 130 je zobrazeno porovnani rychlosti uceni a rychlosti zpracovani
jednoho snimku dle typu zvolené neuronové sité. Z vysledkl zobrazenych na Obrazek 130
je patrné, Ze vétSina neuronovych siti by byla vhodna pro zpracovani odhadu hloubkového
snimku v realném zafizeni, protoze doba potiebna pro zpracovani je v fadu maximalné
nékolika desitek milisekund. Slozit&jsi sit¢ maji dobu zpracovani v fadu n€kolika desitek
milisekund a pro nékteré aplikace by nemusely byt vhodné. Konkrétné se jedna
o neuronovou sit’ BiSeNet, kterd dosahuje velké presnosti odhadu vysledného snimku,

ovSem rychlost zpracovani je extrémné pomala.
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Obrazek 131: Ukazka maximalni absolutni chyby z celého datasetu (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 132: Ukazka souctu maximalni absolutni chyby z celého datasetu (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 133: Srovnani maximalni chyby MSE v ramci celého datasetu (Zdroj: vlastni)
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Obrazek 134: Srovnani sou¢tu chyby MSE v ramci celého datasetu. (Zdroj: vlastni)
Na Obrazek 134 jsou zobrazeny vysledky parametru MSE vramci vSech

testovanych neuronovych siti. Z vysledkl je patrné ze pro odhad hloubky na zakladé
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vstupniho RGB snimku je nejlepsi testovana sit’ BiSeNet, druha nejlepsi SegNet a tieti

nejlepsi byla vyhodnocena autorem prace navrzena sit' U-Net3. Tyto sité jsou vypocetné

vvvvvv

14.

10.1.1 Srovnani vysledkd neuronovych siti se shodnou vahou

parametru

Pro kazdy z téchto parametri bylo stanoveno potadi pro kazdy zkoumany model
neuronové sité. Cim lepsiho vysledku neuronové sit’ v dané kategorii doséhla, tim vice
bodu ziskala, tj. ¢im mensi chybu MSE ¢i MAE dana sit’ méla, tim vice ziskala bodii v dané
kategorii. Obdobn¢ tomu je u kategorie rychlost uceni a rychlost vyhodnoceni. Vysledné
potadi bylo vyhodnoceno na zéklad¢ souctu bodu ziskanych v jednotlivych kategoriich.
Srovndni monitorovanych parametrt dle ptidélenych bodi u testovanych neuronovych siti

je uvedeno v Tabulka 16.

Tabulka 16: Srovnani kvality testovanych neuronovych siti (vice je 1épe).

Typ sité Rycvhlo'st Rychlo§t ] Sloi'itvost MAE X MSE X >
uceni zpracovani sité MAX | MAE | MAX | MSE

12 14 14 14 3 3 4 3 55

18 13 13 13 6 6 7 6 64

ResNet 50 12 12 11 5 5 8 5 58

101 10 10 6 4 4 3 4 41

200 6 8 2 2 2 2 26

U-net 9 9 10 11 9 11 9 68

U-Net3 8 6 2 12 12 12 12 64

FCN 7 5 3 14 13 14 11 67

RefineNet 5 7 1 7 8 42

Segnet 4 4 12 11 9 13 61

Bisenet 1 1 7 10 14 10 14 57

PSPNET _v3 2 2 8 13 10 13 10 58

DenseNet-121 11 11 5 1 1 1 1 31

Xception 3 3 9 7 8 6 7 43

Z Tabulka 16 je patrné, Ze nejlepSiho komplexniho bodového zisku dosahla
neuronova sit’ typu U-Net. Z vysledkd je taktéz patrné, Ze sit” U-Net neni absolutné nejlepsi
v odhadu vyslednych snimkl, ovSem kvalitativné dosahuje stejnych vysledki
jak ve sloZitosti sit¢ a ndro€nosti na uceni a vyhodnoceni, tak velice kvalitnimi vysledky.
Druhou, velice kvalitni architekturou sité se ukazala sit’ typu FCN. Z vysledku je patrné,
ze FCN ma nejlepsi kvalitu odhadu vyslednych snimkiim ovSem jeji architektura je velice

slozita a rychlost vyhodnoceni vysledné¢ho snimkuje polovi¢ni oproti siti U-Net. Velice
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kvalitni vysledky poskytuje i autorem prace navrzend sit U-Net3, kterd dosahuje
vybornych vysledkii v oblasti kvality vyhodnoceni, ovSem je ndro¢nd na cas uceni
1 vyhodnoceni snimku a z hlediska slozitosti sit€¢ je druhou nejslozitéjsi pouzitou siti,
jak je mozné vycist z Tabulka 14, kde jsou uvedeny detaily o slozitosti architektury

neuronové sité a taktéz doba uceni a vyhodnoceni jednoho vstupniho snimku.

Z Tabulka 16 je taktéz patrné, ze velice kvalitnich vysledkii dosahla neuronova sit’
BiSeNet, ovSem rychlost ufeni i1 zpracovani snimku je nejpomalejsi ve srovnani
s nejrychlejsi architekturou sité ResNet-18 je ptiblizné 13x pomalejsi v u€eni a ptiblizné

26x pomalejsi ve zpracovani jednoho snimku, jak je patrné z Tabulka 14.

Z vysledkti uvedenych v Tabulka 16 vyplyva, ze neuronova sit’ U-Net, ktera dosahla
v hodnoceni nejlepSich komplexnich vysledki bez pouziti vah mé jeden z nejmensich
poctl trénovatelnych proménnych. Druhd nejlepsi sit, FCN, dosdhla témét totozného
bodového zisku, ovSem ma 2x vice trénovatelnych parametrii. Jako tfeti nejlepsi byla
vyhodnocena neuronova sit’” U-Net3 a ResNet-18, které dosdhly shodného poctu bodu.
Pti pohledu do tabulky je ovSem patrné, ze neuronova sit ResNet-18 dosahla velkého
bodového zisku diky rychlosti uéeni, rychlosti zpracovani i diky mal¢ slozitosti sit¢, avSak
v kvalit€ vysledkl byla podprimérna. Naopak neuronova sit’ U-Net3 ziskala maly soucet
bodi v kategoriich rychlosti uceni, rychlosti zpracovani i sloZitosti. Velké mnozZstvi boda
naopak ziskala z kvality odhadu. Z vySe uvedenych divoda bylo nutné stanovit vahu
zkoumanych kritérii pro objektivnéjSi vyhodnoceni kvality konkrétni neuronové sité

pro dany problém.

10.1.2 Srovnani vysledkdi neuronovych siti s vahovym

parametrem

Pro kazdou zkoumanou architekturu a kazdy zkoumany parametr bylo stanoveno
pofadi sité. Toto pofadi je patrné v Tabulka 16. Cim lepsi pofadi, tim vice dana architektura
v kategorii ziskala bodl. Je zjevné, ze n€které parametry jsou nesrovnatelné a neni tiplné
vhodné pouzivat shodné vazené metriky pro vSechny kategorie. Ze zkoumanych parametrti
byly vybrany takové, které maji pro zaméteni této prace a vyhodnoceni hloubkové mapy
vyssi a nizsi vahu.

V ramci prace byla stanovena kritéria vazené metriky dle pozadavkil prace.
Ze zkoumanych parametri dostaly nejvyssi prioritu parametry MAE a MSE, urcujici

kvalitu uéeni neuronové sité v priib&hu celého datasetu. Cim nizsi je soucet chyb MAE
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1 MSE, tim vyss§i metriku pro danou kategorii dana architektura ziskala. Druhou nejvyssi
metriku méla rychlost vyhodnoceni jednoho snimku na vypocetnim systému, jehoz
slozitost sit¢ a rychlost uceni. Koeficienty vazené metriky stanovené dle kritérii
stanovenych pro tuto praci jsou uvedeny v Tabulka 17. Vysledné bodové ohodnoceni

za vyuziti koeficientl vazené metriky je uvedeno v Tabulka 18.

Z Tabulka 18 je patrné, ze pfti aplikaci souc¢tu vazenych kategorii, dosahla nejlepsich
vysledkt sit FCN. Body navic sit' ziskala pifi snizeni vazené metriky sloZzitosti sité
a rychlosti uc¢eni. Druhou nejlepsi siti je modifikovana sit’ U-Net3, jejiz struktura byla
autorem prace upravena. Detaily Uprav a navrzend architektura jsou popsany
v kapitole 4.2.10. Vyhodnoceni kvality odhadu neuronové sité vybranych oblasti

Tabulka 17: ViZena metrika jednotlivych kategorii (vyssi ¢islo znamena vys$si vahu daného
parametru)

Rychlost | Rychlost Slozitost | MAE| X |MSE | X
uceni zpracovani sité MAX | MAE | MAX | MSE

0,25 1 0,25 1,5 1,5 1,5 1,5

Vazena
metrika

Tabulka 18: Srovnani kvality testovanych neuronovych siti na zakladé vazené metriky (vice je 1épe).

Typ sité Rycvhlo'st Rychlo§t ) Sloi'itost MAE| X |MSE| X ¥
uceni zpracovani sité MAX | MAE | MAX | MSE
12 3,5 14 3,5 4,5 4,5 6 4,5 | 40,5
18 3,25 13 3,25 9 9 10,5 9 57
ResNet 50 3 12 2,75 7,5 | 75 | 12 | 7,5 52,25
101 2,5 10 1,5 6 6 4,5 6 36,5
200 1,5 8 1 3 3 3 3 22,5
U-Net 2,25 9 2,5 16,5 | 13,5 | 16,5 | 13,5 | 73,75
U-Net3 2 6 0,5 18 18 18 18 80,5
FCN 1,75 5 0,75 21 195 | 21 16,5 | 85,5
RefineNet 1,25 7 0,25 13,5 | 10,5 | 7,5 12 52
SegNet 1 4 3 12 16,5 | 13,5 | 19,5 | 69,5
BiSeNet 0,25 1 1,75 15 21 15 21 75
PSPNET v3 0,5 2 2 19,5 15 19,5 15 73,5
DenseNet 2,75 11 1,25 1,5 1,5 1,5 1,5 21
Xception 0,75 3 2,25 10,5 12 9 10,5 | 48
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10.2 Srovnani kvality neuronovych siti na vybranych

oblastech

Vramci vybéru vhodné neuronové bylo provedeno vyhodnoceni zakladnich
statistickych parametrt jako je primér p, smérodatnd odchylka o, ¢i maximalni
a minimalni hodnota pixelu ve zkoumané oblasti. Tyto hodnoty jsou nasledné prevedeny
do realnych vzdélenosti postupem uvedenym v kapitole 7.4. Z vySe uvedenych
statistickych veli¢in je taktéz mozné odhadnout kvalitu uceni neuronové sité. Oblast
pro zkoumani byla vybrana manualn¢ na zaklad¢ vstupnich snimkii a byla vybrédna tak,
aby obsahovala rovnou plochu, naptiklad zed’ ¢i sloup, tj. oblast s minimalnim rozptylem
hodnoty pixelu v originalni hloubkové mapé, pro maximalné¢ vérohodné vyhodnoceni

kvality odhadu vysledku neuronové sité.

10.2.1 Testovaci snimek M7-292

RGB snimek:M7-292.png Hloubkovy snimek z kamery:M7-292.png

Obrazek 135: Ukazka testované oblasti — snimek z barevné a hloubkové kamery (Zdroj: Vlastni)

JddlELEL

Obrazek 136: Srovnani vyhodnoceni vybraného snimku M7-292. Zleva: U-Net, U-Net3, ResNet50,
DenseNet. (Zdroj: Vlastni)

Z Tabulka 19 je patrné, ze hloubkova kamera zméftila polohu sloupu v priimérné
vzdalenosti 216,29 cm se smérodatnou odchylkou 2.91 cm od snimace. Rozdil maximalni
a minimalni hodnoty vzdalenosti A byl ve zkoumané oblasti 15,69 cm. Pfi porovnani
vysledkl je patrné, Ze celkové odhad oblasti z testovanych neuronovych siti nebyl Spatny
pii feSeni takto komplikovaného, problému jako je odhad hloubky na zdkladé barevného

snimku.
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Tabulka 19: Srovnani statistickych veli¢in z vybrané oblasti snimku M7-292.png

[Ap| c Min | Max A
W [em] [em] | [cm] | [em] [cm] [em] ‘
RGB-D kamera |[216,29| 0,00 207,84
BiSeNet 211,94 200,00
DenseNet 292,75
FCN 218,29 | 2,01 | 7,39 | 196,08 | 243,14 | 47,06

PSPNET v3  |21845| 2,17 | 6,19 |203,92(235,29( 31,37
RefineNet | 207,21 9,08 | 7,69 | 188,24 231,37 | 43,14
ResNet-12 | 216,80 [[0,52 | 16,24 | 149,02 [ 274,51 [ 125,49
ResNet-18 226,31 10,02 | 18,21 | 133,33 | 274,51 141,18
ResNet-50 224,50 | 8,21 | 19,37 129,41 | 286,27 | 156,86
ResNet-101 213,54 | 2,74 [21,10] 117,65 | 286,27 | 168,63
ResNet-200 241,00 | 24,72 [36,81 | 156,86 | 325,49 | 168,63

SegNet 224,37 8,09 | 3,59 | 211,76 | 235,29 | 23,53
U-Net 214,09 | 2,20 | 4,60 | 196,08 | 227,45 | 31,37
U-Net3 224,77 | 8,48 | 8,85 |200,00 | 250,98 | 50,98

Xception 214,52 | 1,77 | 8,34 | 192,16 247,06 | 54,90
Nejhorsi siti v odhadu byla sit’ DenseNet, ktera ma i jednoznacné nejhorsi

parametry v testovani chyb v ramci celého datasetu i porovnani vyhodnoceni konkrétni
oblasti. Porovnanim dat v Tabulka 19 je taktéz mozné zjistit, Ze relativné nejlépe si vedla
jiz diive zminovana neuronova sit’ U-Net, kterd v oblasti urcila primémou vzdalenost
214 cm se smérodatnou odchylkou 4,6 cm. Z Tabulka 19 je taktéz patrné, Ze vétSina
testovanych neuronovych siti dosahla kvalitnich vysledkt, konkrétné¢ BiSeNet, FCN,
PSPNET v3, SegNet, U-Net, ¢i Xception. Extrémni nepifesnosti naopak dosahla sit’

DenseNet.

10.2.2 Testovaci snimek M7-2545

RGB snimek:M7-2545.png  Hloubkovy snimek z kamery:M7-2545.png

Obrazek 137: Ukazka testované oblasti — snimek z barevné a hloubkové kamery (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 138: Srovnani vyhodnoceni vybraného snimku M7-2545. Zleva: U-Net, U-Net3, ResNet50,
DenseNet. (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 138 je vidét porovnani vysledki z vybranych neuronovych siti
dle kvality vysledkii. Levy obrazek je vystup z neuronové sité U-Net, ktera dosahla
v kategorii shodnych vah nejlepsi vysledek, v kategorii s vaZenou metrikou byla tieti
nejlepsi siti. Druha zleva je vysledek sit¢ U-Net3, kterd dosahla velice dobrych vysledk.
Tteti zleva je pro porovnani pfiddna neuronova sit' ResNet50, kterd pfi uceni ziskala
6. pozici ve vyhodnoceni bodud, tj. byla ve vysledném hodnoceni bez vyuziti vah
vyhodnocena jako primérna. Vpravo je zobrazena dle vysledkli absolutné nejhorsi
neuronova sit’ DenseNet, jejiz architektura je sice schopna ¢asteéné odhadnout hloubku a
hrubé obrysy objektl, ovSem kvalita je velice slaba. Z Obrazek 137 a Obrazek 138 je taktéz
patrné, Ze do testovaciho datasetu byl omylem pfidan i1 snimek, obsahujici oslnéné
hloubkové kamery externim zdrojem svétla. Podobné artefakty se obas ve zpracovanych

datech z neuronovych siti objevuji.

Tabulka 20: Srovnani statistickych veli¢in z vybrané oblasti snimku M7-2545.png

B |Ap| c Min Max
[cm] | [cm] | [em] | [cm] [cm]
RGB-D kamera | 173,91 ] 0,00 [ 3,96 | 164,71 | 180,39
BiSeNet 170,73 | 3,19 | 7,53 | 152,94 | 184,31
DenseNet | 222,00 [48,09[S1,17 | 125,49 | 368,63
FCN 178,20 | 4,28 | 8,33 | 160,78 [ 203,92 | 43,14
PSPNET v3 |177.84] 3,93 | 4,36 | 168,63 | 18824 | 19,61
RefineNet | 170,06 | 3,85 | 7,46 | 156,86 [ 18431 | 27.45
ResNet-12 | 171,47[ 2,44 22,26 113,73 [ 239,22 | 12549
ResNet-18 | 188,46 [ 14,55 | 12,18 | 137,25 [ 215,69 | 78,43
ResNet-50 | 171,51 2,40 | 13,86 | 109,80 | 223,53 | 113,73
ResNet-101 | 182,00 8,09 | 12,68 | 145,10 | 243,14 | 98,04
ResNet-200 | 205,43 |31,52[21,03 | 156,86 | 266,67 | 109,80

Max-Min
[cm]

SegNet 174,10 160,78 | 180,39 19,61
U-Net 179,13 5,22 | 5,48 | 164,71 [ 196,08 | 31,37
U-Net3 175,35 1,44 | 5,62 | 156,86 | 188,24 | 31,37

Xception 171,77 2,14 | 5,18 | 156,86 | 184,31 27,45
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10.2.3 Testovaci snimek M7-2454

RGB snimek:M7-2454.png  Hloubkovy snimek z kamery:M7-2454.png

Obrazek 139: Ukazka testované oblasti — snimek z barevné a hloubkové kamery (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 140: Srovnani vyhodnoceni vybraného snimku M7-2454. Zleva: U-Net, U-Net3, FCN,
DenseNet. (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 140 je vidét srovnani snimka ze sité U-Net, U-Net3, FCN a DenseNet.
Kvalita sit¢ FCN, U-Net a U-Net3 je na prvni pohled patrna. Sit' FCN v tomto snimku
dosahla velice dobré ptesnosti odhadu primérné hodnoty i smérodatné odchylky.
Z Tabulka 21 je taktéz patrné, ze v tomto konkrétnim snimku dosahla lepSich parametri
architektura BiSeNet a FCN lepsich parametrti nez U-Net. Velice kvalitnich vysledkt taktéz

dosahla autorem prace navrzena architektura U-Net3.

Tabulka 21: Srovnéni statistickych veli¢in z vybrané oblasti snimku M7-2454.png

|Ap|
plem] | [cm]
RGB-D kamera | 323,10 | 0,00
BiSeNet 323,12
DenseNet 322,37
FCN 323,49
PSPNET v3 321,39
RefineNet 319,74

Min | Max
[cm] [cm]
313,73

Max-Min
[cm]

o
[cm]

39,22
301,96 (337,25 35,29

Resnet12 316,65 290,20 360,78 | 70,59
Resnet18 341,87 317,65[376,47| 58,82
Resnet50 324,36 309,80(352,94| 43,14

Resnet101 336,36
Resnet200 328,65

309,80[376,47| 66,67
282,35[384,31 | 101,96

Segnet 318,42 301,96 (337,25 35,29
Unet 322,70 309,80 (345,10 | 35,29
Unet3 312,81 298,04 [ 329,41

Xception 322,39 305,88 (349,02 43,14
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10.3 Shrnuti vysledkii

Z vysledktl uvedenych v této kapitole byl potvrzen piedpoklad, ze neuronova sit’
U-Net je vhodnou architekturou pro sémanticky odhad hloubkové mapy na zakladé¢
vstupniho barevného snimku. Mimo ptedpokladanou architekturu sité¢ U-Net vynikly taktéz
architektury U-Net3 a FCN, které byly dle kritérii dokonce lepsi. VSechny tyto architektury
ovsem dosahly velice podobnych vysledki a jsou pouzitelné pro zpracovani dat v robotické
platformé v online podobé¢. Doba potiebné pro vyhodnoceni jednoho snimku o rozmérech
256%256 pixela byla u vySe zminénych architektur maximalné 33,5 ms, pii vyhodnoceni

na vypocetni sestavé, jejiz konfigurace je uvedena v Tabulka 9.

Autor prace predpokladal, ze neuronova sit’ ResNet-12, ResNet-18 a ResNet-50
budou slabé neuronové sité z hlediska velice malého poctu trénovatelnych koeficientt.
V hodnoceni dle vazené metriky ze vSech testovanych variant dosdhla nejvetsiho bodového
ohodnoceni varianta ResNet-18. Slozitéjsi architektury ResNet-101 a ResNet-200 doséhly

dle vazené metriky dokonce horsich vysledkt nez varianta ResNet-18.

Pocet epoch ueni byl zdmérné stanoven na stejny pocet, aby bylo mozné provést
srovnani kvality uceni za stejnych podminek. Rizikem tohoto poZadavku byla moZnost
Béhem uceni byla ztratova funkce piisné sledovana, ktera se pti u€eni jiz nemeénila a je tedy
mozné uvazovat, Ze vSechny architektury siti byly pravdépodobné dostatecné nauceny

na problematiku odhadu hloubkové mapy, coz se i dle srovnani vysledk zdaftilo.

Z vyse uvedenych grafii bylo taktéz zjiSténo, Ze neuronova sit’ DenseNet neni
pro aplikaci odhadu hloubkové mapy vhodna. Architektura byla schopna detekovat pouze
hrubé obrysy objektl, jak je patrné na Obrazek 122 a Obrazek 123, ovSem kvalita
vysledného snimku je ve srovnani s ostatnimi snimky velice slab4. Pro ptipadné dalsi
pouziti by bylo nutné architekturu sité¢ DenseNet pro odhad hloubkového snimku
minimalné prepracovat, spiSe vSak architektura neni Uplné¢ vhodna na feSeni tohoto

problému.
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11Vygenerovani a zarovnani mra¢na bodu

Tato kapitola se zabyva vytvorenim mracna bodii z vygenerovanych hloubkovych
map zneuronovych siti. Tato vytvofend mracna je nasledn¢ mozné dale zpracovat
pro vytvoreni vysledné mapy okolniho prostoru za vyuziti metod SLAM. Pro ovéfeni
kvality hloubkovych snimkii ziskanych z neuronovych siti byla vytvofena mrac¢na bodu,
ktera byla porovnana s mratnem bodli vygenerovanych z dat ziskanych z hloubkové
kamery. V praci byly testovany dvé metody registrace mracna bodt — /CP a NDT. Popis

metod prace s mracnem bodu a jejich registraci je popsan v kapitole 5.

RGBE-D
Intel
RealSense
D435i
RosBag Viytvofeni Mracno
» mraéna boduz
Hloubkové RGE bl NEeUronove
snimky snimky ) v Sité
Extrakce Extrakce Meuronova Ddhadnutg F{eglstra ':Eq
=nimmki = nimTik 1 Sit —* hloubkova mracna bodu
mapa (1CP)
Fredzpracovani & Mratno
hloubkove »| Vytvoreni bodil z
mapy mracna hloubkové
| > bodi kamery

Obrazek 141: Ukazka fetézce registrace mracna bodi a jejich porovnani (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 141 je zobrazen fetézec pro vygenerovani dvou sad mracen bodt. Prvni
sada mracna bodt je vytvotfena z piedzpracovanych hloubkovych map pomoci hloubkové
kamery. Totozny postup ptedzpracovani hloubkovych map je pouZita pro piipravu dat

pro uceni neuronové sité a cely postup je popsan v kapitole 7.

Druhé sada mra¢na bodl je vytvofena za pouziti shodného RGB snimku jako
v prvni sad€, ovSem pro vytvoieni konkrétniho mracna je pouzita odhadnutd hloubkova

mapa pomoci neuronové sité.

Sady mracen bodii jsou nasledné registrovany pomoci metody /CP. Vysledky

z registrace mracen bodu jsou detailn€ popsany v této kapitole.
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11.1 Tvorba mracna bodu

Mrac¢no bodi je mozné vytvorit nékolika zpiisoby a zalezi jen na volbé uzivatele,
jaky pfistup zvoli. Autor prace zvolil ptistup pfes jazyk Python a Matlab. Vysledny piistup
byl zvolen pouziti jazyka Python. Dtvoda bylo nékolik. Prvnim diivodem je fakt, program
Matlab poskytuje velké mnozstvi funkci pro praci s mracnem bodt, ovSem piredpoklada
se jiz existujici soubor. Vytvoreni kvalitniho mra¢na bodu je v Matlabu vyrazné slozitéjsi,
a to z divodu, Ze funkce programu Matlab neumoznuji nacist soubor s vnitinimi parametry
kamery (Camera Intrinsic). Matlab podporuje v dobé psani této prace nacteni téchto
parametri pouze z Kinectu a to pouze za ptedpokladu ptipojené RGB-D kamery. Dal§im
a nejveétsim divodem byl fakt, Ze pro jazyk Python existuji rozsahlé knihovny pro praci
s mraény bodd nazvané Open3D (Zhou, a dalsi, 2018), (Ope2l). Tyto knihovny maji
otevieny zdrojovy koéd vcetné rozsdhlé dokumentace a implementace do vyvojového
prostfedi je za splnéni pozadavkl velice jednoduchd. Tyto knihovny poskytuji funkce,

kde je mozné pfti tvorbé mra¢na bodi predlozit soubor ¢i matici s parametry kamery.

Vysledkem po provedeni vySe uvedenych piikazil je vytvofené mracno bodu, které
je mozné dale zpracovat v jakémkoliv jiném programu a za vyuziti riznych knihoven.
Pro dalsi zpracovani byl pouzit program Matlab, zejména z divodu kvalitn€j$iho zobrazeni

vyslednych mracen bodt a jejich ukladani.

11.2 Porovnani vygenerovanych mraéen pro vybrané

neuronoveé sité

V kapitole 10 bylo provedeno vyhodnoceni kvality vyhodnoceni snimki ziskanych
z testovanych neuronovych siti. Z velké skupiny byly na zakladé€ stanovenych kritérii
vybrany tf1 nejlepsi neuronové sité, tj. FCN, U-Net3 a U-Net. U-Net jako takova dopadla
v hodnoceni dle vazené metriky jako tfeti nejlepsi, ovSem jeji bodové hodnoceni bylo
s neuronovou siti BiSeNet hrani¢ni. Pfi porovnani byla rychlost zpracovani sit¢ U-Net
mnohonésobné vétsi nez u sit€¢ BiSeNet. Pro porovnani byla pfidana neuronova sit’, ktera

dopadla ze vSech testovanych architektur nejhtite — DenseNet.

VSechny hloubkové snimky ziskané =z neuronovych siti maji rozméry
256x256 pixelt. Pro lepsi ptehlednost a taktéZ porovnani vysledki ziskanych z hloubkoveé

kamery, byly hloubkové snimky ptevzorkovany na rozliSeni 640x480 pixeli.
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V ramci testovani byly vybrany rizné ukdzkové snimky pro predstavu, jak kvalitné
doslo k u¢eni neuronovych siti. Pro porovnani byly vybrany shodné scény pro neuronové
sité, které byly vyhodnoceny jako nejlepsi. Tato vygenerovana mracna bodli z neuronové
sit¢ byla nésledné registrovana metodou ICP s mratnem bodl vygenerovanym
z hloubkové kamery. Vysledkem je porovnani mraden bodid pro predstavu,
jak se neuronov¢ sité trefily ve svém odhadu. Déle byly vytvoreny rozdilové hloubkové
snimky pro vyhodnoceni mist, kde jsou vyraznéj$i zmény v rozdilu vzdalenosti odhadnuté

neuronovou siti a zméfené hloubkovou kamerou.

Ve vsech testovanych neuronovych siti se projevuje vlastnost neuronovych siti,
kde se neuronova sit’ chova jako filtr typu dolni propust. Je patrné, Ze nejvétsi rozdily jsou
v mistech, kde dochazi k vyrazné zmén¢ vzdalenosti, jako jsou naptiklad hrany objekti.
Neuronova sit’ ma problém takto rychlé zmény pokryt. V mistech, kde jsou celistvé plochy
bez vyraznych zmén vzdalenosti, tento problém nevznika a neuronova sit' je schopna
odhadnout vzdalenost velice ptesné. V piipadé téchto rovnych ploch je mozné si v§imnout
rozdili mezi hloubkovym snimkem z hloubkové kamery a vystupnim hloubkovym
snimkem z neuronové sité, které jsou uvedeny na Obrazek 142, Obrazek 154, Obrazek 166
¢i Obrazek 178. Z obrazkl je patrné, Ze narovnych plochach kamera generuje Sum,
projevujici se fluktuaci odhadnuté vzdalenosti. Tato vlastnost kamery je nejvice patrna
ve vétSich vzdalenostech. Jedné se o fluktuace ve vysSich jednotkach, obCas i menSich
desitkdch centimetri. Neuronova sit’ ze své podstaty filtru typu dolni propust tyto
vysokofrekvenéni slozky obrazu filtruje, cozZ je v urcitych mistech vyhoda, jako naptiklad
vmist¢ rovné celistvé plochy, ale vmistech vyraznych zmén vzdalenosti
vznikaji vyraznéjsi Spicky, jak je patrné na Obrazek 146, Obrazek 158, Obrazek 170
¢1 Obrazek 182.

Ze vSech rozdilovych snimkii byl vytvofen histogram a v histogramu jsou
vyznaceny intervaly spolehlivosti pokryvajici 68,27%, 95,45% a 99,73% vSech hodnot.
Pro zakladni odstranéni extrémnich hodnot (obCas nazyvanych anglicky outliers)
se nejcastéji pouziva hranice 95,45%, coz odpovidd hustot¢ normdalniho nahodného
rozdéleni s u+2c. V piipade rozdilového snimku se ovSsem nedd normalni rozdéleni pouZzit,
jelikoz data nemaji normalni rozdéleni a rozdéleni bodu siln€ zavisi na snimané scéné.
Pro ilustraci rozdéleni dat a ptipadné odstranéni odlehlych hodnot jsou tyto procentualni

hranice pouzitelné.
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11.21 U-Net3: Vysledky registrace mra¢na bodu

11.2.1.1 Analyza snimku M7_2694

Obrazek 142: Vstupni snimky M7_2694 pro vytvoieni mra¢na bodu. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprostied: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité U-Net3. (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 142 jsou zobrazeny vstupni snimky nezbytné pro vytvofeni mracna
bodl. Konkrétné se jedna o vystup z autorem navrzené neuronové sit¢ U-Net3. Vysledek

po vytvofeni mracna bodu je uveden na Obrazek 143.
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Obrazek 143: Vytvoiené mracno bodu ze snimku M7_2694 z neuronové sité U-Net3. (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 143 je zobrazen vystup z neuronové sité U-Net3. Pro lepsi piehlednost
byl kazdy voxel obarven hodnotou odpovidajici pixelu v barevném snimku pievedeného
do odstint Sedi. Z obrazku je patrné, ze neuronova sit’ odhadla hloubkovy snimek velice
dobfte. Ve snimku jsou patrné i chyby, vzniklé chybéjicimi daty v mistech, kde je ve vratech
sklo. Hloubkova kamera pfi snimani trénovacich dat neni schopna lesklé plochy spravné
nasnimat. V tomto pfipad¢ se jedné o mista, kde hloubkova kamera zmétila, Ze vzdalenost
je vétsi nez maximalni rozsah, tudiz v mra¢nu bodii ma konkrétni voxel nastavenou

maximalni vzdalenost, tj. 10 metra.
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Obrazek 144: Vytvorené mracno bodi ze snimku M7_2694 z neuronové sité U-Net3. Pfebarveno dle
vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)

Pro lepsi ptehled odhadnuté hloubky, bylo provedeno piebarveni vSech voxell
dle odhadnuté vzdalenosti a vysledné mracno bodi je zobrazeno na Obrazek 144. Studena

modra barva znaci blizké objekty, tepla zluta barva znac¢i vzdalené objekty.
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Obrazek 145: Srovnani mra¢na bodi vytvoiené z hloubkové kamery (zelena barva) a z neuronové
sité U-Net3 (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 145 je zelenou barvou zobrazeno porovnani mra¢na boda
vygenerovanych z hloubkové kamery, fialovou barvou je zobrazeno mra¢no bodl
vygenerovanych z neuronové sité U-Net3. Z obrazku je patrné, ze mracna bodl se lisi,
ale rozdil je velice maly. Tento rozdil je zobrazen na Obrazek 146. Rozdily jsou patrné
zejména v okoli oken ve vratech, u monitoru pocitace a v jeho okoli a taktéz na hran¢

pneumatik.
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Obrazek 146: Rozdilovy snimek M7_2694 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery
a hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité U-Net3 (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 147: Histogram rozdilového snimku M7_2694 sité U-Net3 (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 147 je zobrazen histogram cetnosti rozdilu pixeli z rozdilového
snimku zobrazeného na Obrizek 146. Cetnost je zobrazena v logaritmickém méfitku.
Z Obrazek 147 je patrné, ze ptiblizné 68% veskerych odhadnutych bodti méd maximalni
chybu odhadu vzdalenosti mensi nez 15,69 cm a piiblizné 95% odhadnutych bodi ma
chybu mensi nez 43,14 cm. Zékladnim problémem v tomto vyhodnoceni jsou odlehlé
body, které vznikaji na hrandch objektil, v tomto ptipadé v okoli oken ¢i monitoru. Jedna
se ovSem o lokalni chyby, které je mozné pii pozdé€jSim zpracovani mra¢na bodu filtrovat.
Pti vyjadieni procentudlni chyby, je mozné vyhodnotit, Ze pro pfiblizné 68% odhadnutych
bodl na rozsahu 10 metri ma odhad neuronové sit€¢ U-Net chybu mensi nez 1,56%

a pro 95% odhadnutych bodii méa chybu mensi nez 4,3%.
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11.21.2 Analyza snimku M7_2396

Obrazek 148: Vstupni snimky M7_2396 pro vytvoieni mra¢na bodu. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprostied: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité U-Net3. (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 149: Vytvorené mracno bodi ze snimku M7_2396 z neuronové sité U Net3. (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 150: Vytvorené mracno bodi ze snimku M7_2396 z neuronové sité U-Net3. Pfebarveno dle
vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)

158



-2000 -1000 0 1000 2000 3000

Obrazek 151: Srovnani mra¢na bodu vytvorené z hloubkové kamery (zelena barva) a z neuronové
sité U-Net3 (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 151 je zobrazeno srovnani vytvoreného mra¢na bodii ziskaného
ze snimkl z hloubkové kamery (zelend barva) a snimki vytvotfenych z hloubkového
snimku vytvoteného neuronovou siti U-Net3. Z obrazku je patrné, ze doslo k velice kvalitni
shod€ s minimalnimi rozdily. Pro pfehlednost jsou tyto rozdily zobrazeny jako rozdilovy

snimek na Obrazek 152.
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Obrazek 152: Rozdilovy snimek M7_2396 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery
a hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité U-Net3 (Zdroj: Vlastni)

Rozdilovy snimek zobrazeny na Obrazek 152 ukazuje kritickd mista,
kde ma neuronova sit’ U-Net3 problém spravné odhadnout hloubku dané¢ho voxelu. Jedna
se zejména o mista, kde dochazi ke skokové zméné vzdalenosti, jako je naptiklad okno
nebo stiecha automobilu. Misto nad oknem, kde je patrna zluta Spicka, ovSem neni Uplné
chyba vyhodnoceni neuronové sité. Pfi porovnani snimkti na Obrazek 148 je patrné,
ze v misté, kde je okno, doslo k odrazu svétla ze zatrivek od skla. Hloubkova kamera tento

odraz zaznamenala jako misto s malou vzdalenosti. Tento bod je patrny na Obrazek 148
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jako cernd skupina bodd v horni ¢asti okna. Neuronova sit’ ovSem tuto velkou zménu
ignorovala a vytvorila vlastni odhad hloubky, ktery je vtomto konkrétnim ptipadé

presnéjsi nez skute€ny snimek z hloubkové kamery.
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Obrazek 153: Histogram rozdilového snimku M7_2396 sité U-Net3 (Zdroj: Vlastni)
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Na Obrazek 153 je zobrazen histogram cetnosti rozdilu pixeld z rozdilového
snimku zobrazeného na Obrazek 152. Cetnost je zobrazena v logaritmickém méfitku.
Z histogramu je patrné, ze ptiblizné 68% veskerych odhadnutych bodi mé maximalni
chybu odhadu vzdalenosti mensi nez 11,76 cm a pfiblizné¢ 95% odhadnutych bodii ma
chybu mensi nez 43,14 cm. Z histogramu je patrné, ze neuronova sit’ na vzdalenosti
do 10 metrti pro ptiblizné¢ 68% bodli provedla velice kvalitni odhad s chybou mensi

nez piiblizné 1,1% a pro ptiblizné 95% je chyba odhadu vzdalenosti mensi nez 4,3%.

11.2.2 U-Net: Vysledky registrace mra¢na bodu

11.2.2.1 Analyza snimku M7_2694

Obrazek 154: Vstupni snimky M7_2694 pro vytvoreni mrac¢na bodi. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprosti‘ed: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité U-Net. (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 154 jsou zobrazeny vstupni snimky nezbytné pro vytvoreni mracna
bodl. Snimek vpravo zobrazuje vystup z neuronové sité U-Net. Z obrazku je patrné,
ze neuronova sit’ U-Net velice dobfe odhadla hloubkovou mapu. Vysledek po vytvoteni

mracna bodt je uveden na Obrazek 155.
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Obrazek 155: Vytvoiené mracno bodii ze snimku M7_2694 z neuronové sité U-Net. (Zdroj: Vlastni)
Na Obrazek 155 je zobrazen vystup z neuronové sité U-Net. Pro lepsi piehlednost
byl kazdy voxel obarven hodnotou odpovidajici pixelu v barevném snimku pfevedené
do odstinti Sedi. Z obrazku je patrné, Ze neuronova sit’ odhadla hloubkovy snimek velice
dobfte. Ve snimku jsou patrné i chyby, vzniklé chybéjicimi daty v mistech, kde je ve vratech
sklo, jako je tomu u téméf vSech neuronovych siti. Pfi porovnani sit¢ U-Net a U-Net3 jsou

patrné rozdily zejména v oblastech falesnych ploch.

Obrazek 156: Vytvoiené mra¢no bodu ze snimku M7 2694 z neuronové sité U-Net. Pfebarveno dle
vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)

Pro lepsi pfehlednost je na Obrazek 156 snimek, jako je zobrazen na Obrazek 155,
jen s Celnim pohledem z divodu lepsi piehlednosti. Barva voxelu byla stanovena
dle vzdalenosti. Studend modra barva znaci blizké voxely, tepla zluta barva znaci vzdalené

voxely.
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Obrazek 157: Srovnani mracna bodu vytvorené z hloubkové kamery (zelena barva) a z neuronové
sité U-Net (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)
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Obriazek 158: Rozdilovy snimek M7_2694 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery
a hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité U-Net (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 159: Histogram rozdilového snimku M7_2694 sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

Z histogramu zobrazené¢ho na Obrazek 159 je mozné vyc¢ist, Ze neuronova sit’ U-Net
pro dany snimek provedla odhad vzdalenosti pro pfiblizné 68% bodl s chybou mensi

nez 15,96 cm, coz na vzdalenosti rozsahu 10 metri odpovidd chybé mensi nez 1,59%,
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pro pfiblizné 95% bodii je maximalni chyba odhadu vzdalenosti 43,13 cm, coz odpovida

chybé mensi nez 4,3% na vzdalenosti 10 metra.

11.2.2.2 Analyza snimku M7_2396

Obrazek 160: Vstupni snimky M7_2396 pro vytvoieni mra¢na bodi. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprostired: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité U-Net. (Zdroj: Vlastni)

: Vlastni)
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Obrazek 162: Vytvoiené mracno bodi ze snimku M7_2396 z neuronové sité U-Net. Piebarveno dle
vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)

Pro lepsi prehlednost je na Obrazek 162 snimek, jako je zobrazen na Obrazek 161.
Barva voxelu byla stanovena dle vzdalenosti. Studend modra barva znaci blizké voxely,

tepla zlutd barva znaci vzdalené voxely. Pro porovnani je na Obrazek 163 zobrazeno,
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jaké jsou rozdily mezi mracnem bodl ziskanym z hloubkové kamery a mracnem bodu
vygenerovanym na zaklad¢ hloubkového snimku z neuronové sité U-Net. Z obrazku
je patrné, Ze obé mracna jsou téméf shodna, coz potvrzuje i rozdilovy snimek Obrazek 164.
Rozdily jsou patrné, jako u vSech ostatnich neuronovych siti na hranach objekti, kde sit’

neni schopna pokryt rychlou impulsni zménu v obraze.

2006000

-3000 —*
2500 —

-2000 —

1000

-2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000

Obrazek 163: Srovnani mra¢na bodu vytvorené z hloubkové kamery (zelena barva) a z neuronové
sité U-Net (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 164: Rozdilovy snimek M7_2396 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery
a hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité U-Net (Zdroj: Vlastni)
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Obriazek 165: Histogram rozdilového snimku M7_2396 sité U-Net (Zdroj: Vlastni)

Z histogramu zobrazen¢ho na Obrazek 165 je mozné vycist, ze neuronova sit’ U-Net
pro dany snimek provedla odhad vzdalenosti pro piiblizné¢ 68% bodi s chybou mensi
nez 11,76 cm, coz na vzdalenosti rozsahu 10 metri odpovidd chybé mensi nez 1,17%,
pro piiblizné 95% bodi je maximalni chyba odhadu vzdalenosti 43,14 cm, coz odpovida

chybé mensi nez 4,3% na vzdalenosti 10 metra.

11.2.3 FCN: Vysledky registrace mracna bodu

11.2.31 Analyza snimku M7_2694

Neuronova sit’ FCN ve vyhodnoceni dosahla nejvétsiho poctu bodu. Pti porovnani
vysledkl na Obrazek 166 je patrné, ze odhad hloubky je velice pfesny a neni téméf patrny

rozdil. Tento fakt je patrny taktéz na Obrazek 170, kde zobrazen rozdilovy snimek.

Obrazek 166: Vstupni snimky M7_2694 pro vytvoreni mrac¢na bodi. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprostied: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité U-Net. (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 167: Vytvorené mra¢no bodu ze snimku M7_2694 z neuronové sité FCN. (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 168: Vytvorené mra¢no bodi ze snimku M7_2694 z neuronové sité FCN. Piebarveno dle
vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 169: Srovnani mracna bodi vytvorené z hloubkové kamery (zelena barva) a z neuronové
sit¢ FCN (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)
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Obriazek 170: Rozdilovy snimek M7_2694 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery a
hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité FCN (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 171: Histogram rozdilového snimku M7_2694 sité FCN (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 170 je zobrazen rozdilovy snimek zobrazujici odlisné odhadnuté
vzdalenosti od neuronové sité FCN vzhledem k hloubkové kamete. Z obrazku jsou patrné
mista, kde dochazi ke skokové zméné vzdalenosti, a to zejména v okoli pneumatik ¢i oken.
Okna jsou specifickd, protoze hloubkova kamera neni schopna v tomto misté spravné urcit
vzdalenost a zobrazuje vétSinou chybnou vzdalenost. Rozdilovy snimek byl déle
analyzovan a vysledny histogram je zobrazen na Obrazek 171. Z histogramu je patrné,
ze piiblizné¢ 68% vSech odhadnutych vzdéalenosti m& mensi chybu nez 15,69 cm,
coz odpovida chybé 1,5% na rozsahu 10 metri a pfiblizné 95% odhadnutych vzdalenosti

ma chybu mensi nez 43,17 cm, coZz odpovida chybé odhadu mensi neZ 4,3% na rozsahu

10 metru.
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11.2.3.2 Analyza snimku M7_2396

Obrazek 172: Vstupni snimky M7 2396 pro vytvoieni mrac¢na bodi. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprostied: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité FCN. (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 173: Vytvorené mracno bodi ze snimku M7_2396 z neuronové sité FCN. (Zdroj: Vlastni)

Obrazek 174: Vytvorené mra¢no bodi ze snimku M7_2396 z neuronové sité FCN. Piebarveno dle
vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 175: Srovnani mra¢na bodu vytvorené z hloubkové kamery (zelena barva) a z neuronové
sit¢ FCN (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)
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Obriazek 176: Rozdilovy snimek M7_2396 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery a
hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité FCN (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 177: Histogram rozdilového snimku M7_2396 sité FCN (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 176 je zobrazen rozdilovy snimek zobrazujici odlisné odhadnuté
vzdalenosti od neuronové sit¢ FCN vzhledem k hloubkové kamete. Z obrazku jsou patrné
hrany objektli, zejména je patrné okno a stfecha automobilu. Rozdilovy snimek byl déle
analyzovéan a vysledny histogram je zobrazen na Obrazek 177. Z histogramu je patrné,

ze piiblizné¢ 68% vSech odhadnutych vzdalenosti mé& mensi chybu nez 11,76 cm,
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coz odpovida chybé odhadu mensi nez 1,1% na rozsahu 10 metrt a pfiblizné¢ 95%
odhadnutych vzdélenosti ma chybu mensi nez 43,14 cm, coz odpovidad chybé odhadu

vzdalenosti mensi nez 4,3% na rozsahu 10 metru.

11.24 DenseNet: Vysledky registrace mrac¢na bodu

Vysledky neuronové sit€¢ DenseNet byly pifidany pro srovndni s ostatnimi
neuronovymi sitémi. Neuronova sit’ DenseNet byla vyhodnocena jako nejhorsi testovana
architektura. Sit' je schopna odhadnout v hloubkové mapé hrubé obrysy objektu,

ale ptesnost odhadu je velice mala.

11.2.41 Analyza snimku M7_2694

Obrazek 178: Vstupni snimky M7_2694 pro vytvoieni mra¢na bodi. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprostied: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité DenseNet. (Zdroj: Vlastni)

Z Obrazek 178 je patrné, ze vysledny odhad hloubky je velice Spatny. Jsou ¢aste¢né
vidét pouze okraje objektl, ov§em jakykoliv detail neni patrny. Pfi pfevodu takovéto
hloubkového snimku bude vysledné mra¢no bodi deformované a jakékoliv dalsi
zpracovani, napiiklad pomoci algoritmu /CP ¢i NDT pravdépodobné selze ¢i bude
vytvofend mapa deformovand. Ukdzka takovéto deformace mracna bodl je zobrazena

na Obrazek 179 a Obrazek 180.
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Obrazek 179: Vytvoiené mracno bodi ze snimku M7_2694 z neuronové sité DenseNet. (Zdroj:
Vlastni)
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Obrazek 180: Vytvorené mracno bodu ze snimku M7_2694 z neuronové sité DenseNet. Piebarveno
dle vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 181: Srovnani mracna bodi vytvorené z hloubkové kamery (zelena barva) a z neuronové
sité DenseNet (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 182: Rozdilovy snimek M7_2694 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery a
hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité DenseNet (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 183: Histogram rozdilového snimku M7_2694 sité DenseNet (Zdroj: Vlastni)

Z Obrazek 182 je patrné rozlozeni rozdili mezi hloubkovym snimkem ziskanym
z hloubkové kamery a hloubkovym snimkem vytvofenym neuronovou siti DenseNet.
Vysledky jsou velice $patné a je patrné, Ze neuronova sit’ méla problém pokryt jakékoliv
vétsi zmény v obraze. Pro ilustraci rozloZeni chyb odhadu vzdalenosti je na Obrazek 183
zobrazen histogram. Z histogramu je patrné, ze 68,27% bodti ma chybu odhadu vzdalenosti
mensi nez 31,37 cm, coz odpovida chybé 3,1% a pro pfiblizn€ 95% bodi je chyba odhadu

vzdalenosti 113,73 cm, coz odpovida chyb¢ 11,3% na rozsahu 10 metrt.

11.24.2 Analyza snimku M7_2396

Obrazek 184: Vstupni snimky M7 2396 pro vytvoieni mra¢na bodu. Vlevo: Snimek z barevné
kamery. Uprostired: Vystup z hloubkové kamery. Vpravo: Vystup ze sité DenseNet. (Zdroj: Vlastni)

Na Obrazek 184, prava cast je zobrazen vystup z neuronové sité DenseNet.
Z vysledkl je patrné, ze odhad hloubky je velice Spatny. Pokud se takto vytvofeny
hloubkovy snimek pouzije pifi tvorbé mracna bodi, dojde k deformaci prostorového
snimku, jak je zobrazeno na Obrazek 185 a Obrazek 186. Taktéz pii porovnani mracna
bodl vytvoieného z hloubkové kamery a mracna bodd vytvofeného za vyuziti snimki

z neuronove sité DenseNet je patrny velky rozdil, jak je zobrazeno na Obrazek 187.
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Obrazek 185: Vytvorené mracno bodu ze snimku M7_2396 z neuronové sité DenseNet. (Zdroj:
Vlastni)
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Obrazek 186: Vytvorené mrac¢no bodi ze snimku M7_2396 z neuronové sité DenseNet. Pi‘ebarveno
dle vzdalenosti voxelu (Zdroj: Vlastni)
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Obriazek 187: Srovnani mra¢na bodi snimku M7_2396 vytvoiené z hloubkové kamery (zelena barva)
a z neuronové sité DenseNet (fialova barva). (Zdroj: Vlastni)
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Obriazek 188: Rozdilovy snimek M7_2396 mezi hloubkovou mapou ziskanou z hloubkové kamery a
hloubkovou mapou ziskané z neuronové sité DenseNet (Zdroj: Vlastni)
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Obrazek 189: Histogram rozdilového snimku M7_2396 sité DenseNet (Zdroj: Vlastni)

Z histogramu zobrazeného na Obrazek 189 je patrné, Ze neuronova sit’” DenseNet
dosahla chyby v odhadu vzdalenosti pro piiblizné 68% vsech odhadnutych bodt s chybou
mensi nez 39,22 cm, coz odpovida chybé 3,9% a pro piiblizné 95% vSech odhadnutych
bodl s chybou mensi nez 149,02 cm, coz odpovidé chybé 14,9%. Tato chyba je jiz opravdu

enormni ve srovnani s ostatnimi neuronovymi sitémi.

11.2.5 Vyhodnoceni presnosti odhadu hloubky
Pro vyhodnoceni piesnosti odhadu neuronovych siti byly hloubkové snimky
ziskané z vybranych neuronovych siti porovnany s hloubkovym snimkem z hloubkové

kamery a vysledny rozdilovy snimek byl statisticky vyhodnocen.

Statistické hodnoty jako primér a smérodatnd odchylka byly vyhodnoceny
z 2500 snimk, shodnych pro kazdou testovanou neuronovou sit’. Vysledky vyhodnoceni
intervalll jsou uvedeny v Tabulka 22. Hranice 95,45% znamena, ze dané procento hodnot

ma chybu odhadu vzdalenosti mensi nez hodnota uvedena v tabulce.
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Tabulka 22: Srovnani vysledkii neuronovych siti z testovaci sady 2500 snimkii

DenseNet FCN U-Net U-Net3
p [em] 41,41 13,35 15,40 14,20
Interval spolehlivosti
68.27% [em] 34,62 12,71 14,37 13,38
o pro 68,27%][cm] 12,85 3,20 3,40 3,18
Interval spolehlivosti
95,45% [em] 121,93 38,51 44,28 38,97
6 pro 95,45% [cm] 43,62 9,37 11,36 10,21
Interval spolehlivosti
99,73% [em] 259,72 114,11 121,97 106,84
o pro 99,73% [cm] 75,99 40,39 40,62 36,92

Z tabulky vyplyva, Ze nejlépe hodnocend neuronova sit' FCN ma pro piiblizné 95%
vSech hodnot chybu odhadu vzdalenosti mensi nez 38,51+9,37 cm, coz odpovida chybé
odhadu na celém rozsahu 10 metri priblizné 3,854+0.9%. Druha nejlepsi sit’, autorem prace
navrzena sit’ U-Net3, ma pro piiblizn€ 95% vSech hodnot chybu odhadu vzdalenosti mensi
nez 38,97£10,21 cm, coz odpovidd chybé odhadu na celém rozsahu 10 metrii ptiblizné
3,9+1%. Veskeré presnosti odhadu vzdalenosti dle vybrané neuronové sité jsou uvedeny

v Tabulka 23.

Tabulka 23: Srovnani piesnosti neuronovych siti

DenseNet FCN U-Net U-Net3
Chyba pro interval 68,27% | <3,46% <1,27% <1,44% <1,34%
Chyba pro interval 95,45% | <12,19% <3,85% <4,43% <3,90%
Chyba pro interval 99,73% | <25,97% <11,41% <12,20% <10,68%

Z vysledkt v Tabulka 23. je patrné, Ze vSechny testované sité, az na sit” DenseNet,
ktera byla do testi ptfiddna pro srovnani, jsou pouzitelné pro vytvoreni kvalitniho
a presn¢ho mracna bodui. Z vysledk je taktéz patrné, Ze testované neuronové sit¢ dosahly
pfi intervalu spolehlivosti 95,45% chyby mens$i nez 4,4% pii maximalnim rozsahu

10 metru.

175



12Zaver

Prace se zabyva ndvrhem a testovanim vhodnych architektur neuronovych siti
pro odhad hloubkové mapy na zakladé vstupniho barevného snimku. Vystupem prace byl
stanoven cil vygenerovat mracno bodi na zaklad¢ hloubkovych snimkl ziskanych
z testovanych architektur. Toto mra¢no bodi musi byt pouzitelné pro stavajici algoritmy

registrace mracen bodu jako je naptiklad /CP ¢i NDT.

V praci byly provedeny celkem 3 sady méfeni, které byly provedeny kazda jiny den
s odstupem i n¢kolika mésict. Béhem této doby doslo k rozsahlejsim zménam v konstelaci
objektll v mistnostech (jiné druhy automobilli, zmé&na umisténi hevert, stavebni Gprava
mistnosti). Celkem bylo naméfeno 24 rtiznych tras uvnitt mistnosti i ve vn&j$im prostiedi.
Tyto trasy obsahuji rizné intenzity osvétleni (jasno, umélé osvétleni, soumrak). Celkovy
objem dat vygenerovanych samotnou hloubkovou kamerou piesahl 254GB s celkovou
dobou zaznamu ptes 155 minut. Pocet surovych namétenych snimkl z hloubkové kamery
dosahoval hodnoty 140 000 para (barevny a hloubkovy snimek). Tento objem dat ovSem
nezahrnuje data z V-SLAM kamery. Pfi zapocteni dat z V-SLAM kamery bylo

zaznamenano celkové mnoZstvi dat piesahujicich 1TB.

Celkem bylo provedeno pfepracovani a trénovani 10 rGznych architektur siti.
U architektury neuronové sit€¢ ResNet byla provedena analyza celkem 5 variant sité, které
se lisily jen ve slozitosti. V rdmci prace byla jedna architektura navrzena kompletné vlastni

na bazi sité U-Net.

Autorem préace navrzena architektura sit€ byla nazvana pracovnim nazvem U-Net3,
jelikoZ vychazi k architektury U-Net a vyuziva podobnych principti. Cislovka 3 v nazvu
sit€ oznacuje trojnasobnou sloZitost ve srovnani se zakladni architekturou U-Net. Vyvoj
neuronové sité byl zdlouhavy a velké mnozstvi variant bylo Spatnych a vysledkem byla
neschopnost sit¢ U-Net3 se cokoliv naucit. Ne&kolik variant se ukézalo slibnych
a ve vysledku byla vybrana nejlepsi varianta, kterd byla posléze vyhodnocena a poskytuje
velice kvalitni vysledky. Pfi srovnani vysledkil s ostatnimi testovanymi architekturami
bylo zjisténo, ze autorem navrzena architektura neuronové sité U-Net3 byla vyhodnocena

jako druhd nejlepsi testovana architektura.

Architektura sit¢ U-Net3 je vyrazné slozitéj$i nez zakladni architektura U-Net
coz je znat na poctu trénovatelnych parametrti, kde neuronova sit’ U-Net3 ma pfiblizné

88,27 milionu trénovatelnych parametrii proti ptiblizné¢ 31,03 milionu trénovatelnych
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parametrt u architektury sité U-Net. Rozdil ve sloZitosti sit¢, potazmo poctu trénovatelnych
parametr je markantni, pfiblizn¢ 2,84x. Rychlost uceni i vyhodnoceni jednoho snimku
v ptipad¢ neuronové sit¢ U-Net3 nezaznamenal vSak tak vysoky nartist. Pii srovnani
rychlosti uceni jednoho snimku byla doba nezbytna k uceni jednoho snimku u sit¢ U-Net
61,1 ms a pro sit’ U-Net3 byla doba nezbytna k uceni jednoho snimku 70,2ms. Jedna se tedy
o narist Casu nezbytného k uceni jednoho snimku o piiblizné 14%. V ptipad¢ Casu
nezbytného k vyhodnoceni jednoho snimku siti U-Net bylo zméteno 15,8 ms, oproti ¢asu
nezbytnému k vyhodnoceni neuronové sité¢ U-Net3 24,2 ms. Nartst doby nezbytné
k vyhodnoceni byl tedy ptiblizné o 53%. Tento nartst doby nezbytné k vyhodnoceni
jednoho snimku neznamend v dneSni dobé zéasadni problém, jelikoz doba 24,2 ms
je postacujici k aplikaci v redlném case. Autorem navrzena architektura mé do budoucna

rozhodné¢ potencial k dalsimu zlepSovani.

Zbylych 9 architektur bylo taktéz nutné vyrazné upravit. Zakladni Gprava spocivala
zejména v pfizpusobeni architektury sité, aby sit' generovala stejny rozmér snimku
jako je vstupni obrdzek, coz u vSech siti znamenalo pfepracovani vystupnich vrstev.
Zakladni bloky typické pro danou architekturu byly ovSem ponechany. Déle u vSech
neuronovych siti, bylo nezbytné zménit témét vSechny aktivacni funkce z pouZivanych
aktivacnich funkeci autorem dané architektury, veskrze se jednalo o zménu aktivacni funkce

z nejcastéji pouzivané sigmoidy ¢i TanH na aktivacéni funkci ReLU.

Zkoumané architektury byly rozmanité a poskytovaly velky rozptyl doby uceni,
doby vyhodnoceni i poctu trénovatelnych parametrii. Nejjednodussi neuronovou siti byla
z pohledu poctu trénovatelnych parametri byla sit’ RefineNet, obsahujici 105,9 milionu
trénovatelnych parametri. Z hlediska casu uceni byly u testovanych architektur
neuronovych siti taktéz patrné vyrazné rozdily. Nejrychleji bylo moZzné provést uceni
jednoho snimku u nejjednodussi sité€ ResNet-12 za dobu 42,7 ms, nejpomaleji trvalo uceni
jednoho snimku neuronové siti BiSeNet, ktera potfebovala k 560,4 ms. Obdobné vysledky
byly 1 u casu nezbytného k vyhodnoceni jednoho snimku. Nejlépe z hlediska Casu
vyhodnoceni dopadla neuronova sit’” ResNet-12, kterd ¢asem vyhodnoceni jednoho snimku
stravila 8,9 ms. Naopak nejhiife dopadla jiz zminéna sit’ BiSeNet, které vyhodnoceni
jednoho snimku trvalo 231,5 ms. VéEtsing siti trvalo ovSem vyhodnoceni jednoho snimku

méné nez 100 ms, coz je doba, ktera je bez problémi pouzitelnd pro aplikace v redlném
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Case za predpokladu vyuziti stejného ¢i vykonnéj$iho hardware, jak je uvedeno v Tabulka

9.

Celkova doba samotného uceni vSech neuronovych siti piesdhla 71 dni Cistého
strojového Casu. Vypocet byl proveden z primérné doby uceni jednoho snimku. Tato doba
ovSem nereflektuje skute¢né casové ndklady uceni, jako ¢as nezbytny na inicializaci
samotné neuronové sit¢ a ukladani dat na pevny disk. Déale béhem uceni se velice Casto
stalo, Ze doslo vlivem extrémni pamétové naro¢nosti k vycerpani systémovych prostiedkti
a k havarii uceni, které bylo posléze nezbytné opakovat. Celkova doba samotného uceni se
zapoctenim prodlevami a opakovanym spusténim byla piiblizn¢ 150 dni. Tento cas
znamenal jen samotné uceni jiz odladénych neuronovych siti a zavisi na vykonnosti

pouzitého hardware.

V praci byly vSechny architektury testovany a statistiky vyhodnoceny. Vysledkem
bylo zajimavé zjisténi, Ze vétSina testovanych siti je dle definovanych pozadavkli vhodna
pro pouziti v oblasti odhadu hloubkové mapy na zdkladé RGB snimku. Vyjimkou byla
architektura DenseNet, ktera ve vyhodnoceni byla velice slaba. Neuronova sit’ byla
schopna se naucit zakladni obrysy objektii v barevném snimku, ovsem hloubkova mapa
byla velice nepfesnd a pfitvorbé mra¢na bodi dochdzelo k deformacim obrazu. Tyto

deformace zplisobuji selhani registra¢nich algoritmd.

Ostatni testované architektury byly schopny se naucit velice kvalitné a zalezi pouze
na poZadavcich konkrétni aplikace, které architektura neuronové sit¢ bude vhodna. V praci
byly tyto kriteridlni pozadavky stanoveny a z vysledkd byly vybrany tfi nejlepsi neuronové
sité¢. Nejlépe dopadla podle kritéria vazené metriky neuronova sit FCN (85,5 bodu).
Druhou nejlepsi siti byla autorem prace navrzend architektura U-Net3 (80,5 bodi). Treti
nejlepsi siti byla stanovena dle kritéria vaZené metriky neuronova sit’ U-Net (73,75 bodi).
Nejhtie dopadla jiz zmiflovana neuronova sit’ DenseNet (21 bodi), o trochu 1épe dopadla

neuronova sit’ ResNet-200 (22,5 bodi).

V praci bylo provedeno vyhodnoceni zékladnich statistickych parametrii u vSech
zkoumanych siti. Zakladni parametry byly stanoveny funkce MSE a MAE a jejich suma
vramci celého datasetu. Dale byla vyhodnocovana maximélni hodnota této funkce
ve vSech testovanych snimcich. Tyto parametry stanovily miru kvality uc¢eni konkrétni

neuronove site.
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Pro lepsi ukazku kvality uceni neuronovych siti byly u vybranych snimki
provedeny dopliikové statistické analyzy. Tyto analyzy byly provedeny u snimkd,
které obsahovaly urcitou rovnou plochu s co nejmensim rozptylem, jako je naptiklad sloup
heveru ¢i zed’. Na této plose byly vyhodnoceny statistick¢ parametry p, ¢, minimum
a maximum. Z vysledkil je patrné, ze vétSina neuronovych siti vyhodnotila vzdalenost
velice presné. Nejlepsi neuronové sité byly schopny dosahnout odchylky primérné
hodnoty v fadu jednotek centimetrii od skutecné vzdalenosti zmétené hloubkovou kamerou
se smérodatnou odchylkou taktéz nékolik centimetr. Pro porovnani byly tytéz statistické

parametry vyhodnoceny u hloubkové kamery.

Mracno bodd, pottebné pro praktickou aplikaci zkoumanych neuronovych siti, bylo
vytvofeno za vyuziti knihoven Open3D (Ope21) v jazyce Python. Knihovna Open3D byla
zvolena z praktickych divodi, jelikoz obsahuje velké mnozstvi metod pro praci s mraény
bodli. Vytvofend mra¢na bodid byla posléze detailné¢ analyzovdana a vyhodnocena.
Pro ptehled, jaka mista jsou pro neuronové sité kritickd k vyhodnoceni a v jakych mistech
dochazi knejvétsi diferenci mezi skutenym snimkem a odhadnutou vzdalenosti
neuronovou siti, byl vytvoten rozdilovy snimek, ktery byl preveden do prostorové podoby
a histogramu. Z tohoto snimku byly taktéz stanoveny zakladni statistické parametry p, o,
a intervaly spolehlivosti 68,27%, 95,45% a 99,73%, které byly vypoclitany z celého

rozdilového snimku.

Pro maximélné¢ vérohodné stanoveni procentualni chyby odhadu konkrétni
neuronové sit¢ bylo pouzito 2500 testovacich snimki, které byly pouzity jen
pro vyhodnoceni neuronovymi sit€émi a tyto snimky nebyly pouZity pii uceni. Pro kazdy
z téchto snimkd byl vytvofen rozdilovy snimek. Z této sady rozdilovych snimkii bylo
nasledn¢ provedeno vyhodnoceni pfednosti odhadu hloubkového snimku za vyuziti tii
intervalli spolehlivosti. U architektur siti, které byly vyhodnoceny jako nejlepsi, byly
posléze provedeny detailni analyzy rozdilovych hloubkovych snimkt. Vysledkem
je zjisténi, ze neuronova sit FCN dosahla pro interval spolehlivosti 95,45% maximalni
chyby odhadu hloubkového snimku 38,51+£9,37 cm, coz na rozsahu 10 metr odpovida
chybé¢ 3,85% pro interval spolehlivosti 95,45%. Autorem navrzend architektura neuronové
sit¢ U-Net3, dosahla velice podobnych vysledkii. Pro interval spolehlivosti 95,45%
je maximalni chyba 38,97+10,21 cm, coZ odpovida chyb€ na rozsahu 10 metra pfiblizné
3,9%. Z rozdilovych snimkii je ovSem patrné, ze chyba je na rovnych plochéch vyrazné

mensi, ovSem oblasti, kde dochéazi ke skokové zméné vzdalenosti, jsou pro vSechny
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testované neuronové sit¢ problematické a z podstaty jejich chovéni jako filtr typu dolni
propust tyto skokové zmény vzdalenosti nejsou schopny spolehlivé pokryt. Tyto skokové
zmény zpusobi vyrazné Spicky v rozdilovém snimku, coz samoziejmé vyrazné zhorSuje

piesnost odhadu hloubkového snimku.

Vybrané neuronové sité, zejména pak FCN a U-Net3 jsou pouzitelné pro dalsi
zpracovani pii vyuziti mra¢na bodi pro simultanni lokalizaci a mapovani (SLAM).
Za ptedpokladu pozadavku vyssi rychlosti uceni i zpracovani je mozné pouzit i neuronoveé
sit¢ ze skupiny architektury ResNet, naptiklad variantu ResNet-18 ¢i ResNet-50, které
nedosahly tak kvalitnich vysledki jako detailn¢ testované sité FCN, U-Net3 ¢i U-Net,
ovSem pro aplikace s malym dirazem na ptesnost odhadu hloubkového snimku jsou
pouzitelné. Naopak absolutné nepouzitelnou siti se ukazala architektura DenseNet,
ktera sice byla schopna odhadnout hloubkovou mapu, ve které jsou patrné hrubé obrysy

objektl, ovSem piesnost je velice Spatna.

V-SLAM Camera RosBag
Intel I'\_’I_Z%I;.Sense Dalaz
Proud Dat Pozice inercialni
z kamery jednotky
> SLAM
Snimkyz | [ Snimkyz
levé pravé
kamery kamery A
RGB
snimky
RGE kamera .1, v
Meuronovi ‘Odhadnutﬁl " ‘U“,dv&l’eﬂl
sit »hloubkova * mracna
mapa bodu

Obrazek 190: Ukazka navrhu systému pro autonomni navigaci v neznAmém prostoru
Na Obrazek 190 je zobrazen blokovy névrh systému, vyuzivajici neuronové sité pro odhad
hloubkové mapy, které byly popsany v této praci. Systém se déli na dvé ¢asti. Prvni ¢ast
systému je zaloZzena na V-SLAM kamefte T265, kterd byla pouZita pro sbér dat v této praci.
Kamera poskytuje celkem pfesné navigacni udaje, které jsou ziskavany pomoci dvou
kamer s cockou typu rybi oko a integrované inercialni jednotky. Druha Cast systému
je zaloZzena na odhadu hloubkové mapy, respektive mracna bodii za vyuZiti naucené
neuronové sit€. Vysledné mracno bodl je pomoci metod registrace mra¢na bodi (napt. /ICP
¢1 NDT) registrovano, je proveden odhad pohybu robotické platformy. Vysledna poloha
muze byt za vyuziti pokrocilych algoritmii korigovana na zakladé¢ odhadnuté polohy

pomoci V-SLAM kamery.
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