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Abstrakt

Sémanticka segmentace je jednim z klasickych problému pocitacového vidéni a silnym né-
strojem pro strojové zpracovani a pochopeni scény. V této praci nasazujeme sémantickou
segmentaci v Cisté horském prostredi. Hlavni motivaci nasi prace je moznost pouziti séman-
tické segmentace pro automatické zjisténi geografické pozice, kde byla fotografie potizena.
V této praci jsme zhodnotili aktudlni metody sémantické segmentace a vybrali z nich t1i,
které jsou vhodné pro adaptovani do horského prostiedi. Vhodné jsme rozdélili datovou
sadu obsahujici horské fotografie na validacni, trénovaci a testovaci mnozinu tak, aby je
bylo mozné pouzit pro dotrénovani vybranych metod sémantické segmentace. Na horskych
datech jsme dotrénovali modely z vybranych metod. Segmenty z nejlepsich dotrénovanych
modelt jsme nechali vyhodnotit respondenty pomoci elektronického dotazniku a také jsme
je pouzili v procesu odhadu orientace kamery. Ukéazali jsme, zZe vybrané metody sémantické
segmentace lze ispésné pouzit v horském prostredi. Nase modely jsou dotrénovany na 11, 5
nebo 4 horskych tiidach a nejlepsi z nich dosahuji na 4 tfidach hodnoceni mean IU 57.4%.
Modely jsou pouzitelné i prakticky, coz jsme ukézali jejich nasazenim jako soucast procesu
odhadu orientace kamery.

Abstract

Semantic segmentation is one of classic computer vision problems and strong tool for ma-
chine processing and understanding of the scene. In this thesis we use semantic segmentation
in mountainous environment. The main motivation of this work is to use semantic segmen-
tation for automatic location of geographic position, where the picture was taken. In this
thesis we evaluated actual methods of semantic segmentation and we chose three of them
that are appropriate for adapting to mountainous environment. We split the dataset with
mountainous environment into validation, train and test sets to use for training of chosen
semantic segmentation methods. We trained models from chosen methods on mountainous
data. We let segments from the best trained models get evaluated in electronic survey by
respondents and we evaluated these segments in process of camera orientation estimation.
We showed that chosen methods of semantic segmentation are possible to use in mountai-
nous environment. Our models are trained on 11, 5 or 4 mountainous classes and the best
of them achieve on 4 class mean IU 57.4%. Models are usable in practise. We show it by
their deployment as a part of camera orientation estimation process.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé je snaha nahrazovat lidské ¢innosti umélou inteligenci, coz se promita v jejim
masivnim rozvoji. Jedna se o celou fadu ¢innosti, nékteré byly strojem nahrazeny jiz pred
delsi dobou, napriklad automaticka digitalizace postovnich smérovacich ¢isel na postovnich
zasilkach. Jiné c¢innosti jsou nahrazeny nové, ale jiz jsou bézné pouzivané, jako je rozpo-
znavani obli¢eju a anotace fotografii. Dalsi ¢innosti jsou aktualné vyvijené a jsou tedy spise
testované nez bézné pouzivané, napriklad inteligentni virtudlni spolecnici pro konverzaci ¢i
autonomni vozidla. VSechny tyto ¢innosti maji spole¢nou vlastnost, kterou je zpracovavani
néjakého vstupu naptiklad zvuku nebo obrazu, kdy se snazi rozpoznat, co obsahuje. Tato
¢innost je pro ¢lovéka naprosto pfirozend. Clovék pozna na fotce cyklistu na kole nebo $té-
kéni psa v audio nahravce. Lidé se jiz od narozeni prirozené uéi, jak vypada cyklista nebo
stéka pes. Uméla inteligence se snazi o podobny pristup, naptiklad naucit se, jak vypada
cyklista. Vyuziva k tomu data, kterda mohou byt typicky ¢lovékem doplnéna o tiplnou nebo
¢astecnou informaci o tom, co reprezentuji. Snazi se nalézt podobnosti mezi vzorovymi daty
stejného typu a na zakladé takto naucenych pravidel poznat tieba psa, ktery mezi zdro-
jovymi daty nebyl. Stejné tak, jako kdyz ¢lovék vidi psa, kterého nikdy predtim nevidél,
vi, Ze je to pes nikoli tfeba zirafa. Pokud takto naucime stroj rozpoznavat prirodni oblasti,
jako je les, voda, skaly a obloha, tak lze s jednotlivymi segmenty dale pracovat. Muzeme
je namapovat na 3D model zemského povrchu a podle toho urcit orientaci kamery a zemé-
pisnou pozici, ze které byla fotografie porizena. Geo-lokalizace, kterou se zabyva projekt
LOCATE [22], je také hlavni motivaci této prace. Po tispésné lokalizaci je mozné fotografii
lépe porozumét, coz umoznuje napiiklad automaticky popsat obsah obrazku, nebo fotografii
automaticky upravit diky znalosti vzdalenosti jednotlivych objektt od kamery. Pro dosazeni
zvoleného cile uceni je ovsem klicové zvolit vhodnou metodu a vzorova data. U vzorovych
dat je také dulezité pouzit vhodnou miru abstrakce. Pokud chceme naucit stroj, aby roz-
poznaval les od reky, pak neni dilezité, zdali se jedna o jehlicnaty, nebo listnaty les, a lze
tedy typ lesa abstrahovat. Pokud naopak chceme, aby rozpoznaval typy lest, pak je tedy
abstrahovat nelze.

Vzhledem k tomu, ze sémantickd segmentace je klasicky problém v pocitacovém vidéni,
existuje cela fada metod, které ovsem nejsou trénovany na sémantickou segmentaci v hor-
ském prostredi. Cilem této prace je natrénovat a vyhodnotit modely pravé pro sémantickou
segmentaci horskych scén. Nejprve musime tedy z rady metod pro sémantickou segmentaci
vybrat vhodné metody pro trénovani. Nasledné je potieba upravit trénovaci data pro pou-
zitl s vybranymi metodami a fadou experimentti dotrénovat na trénovacich datech vybrané
modely. Nakonec musime dotrénované modely vyhodnotit a to nejen pomoci namérenych
metrik pri trénovani, ale také praktickym pouzitim rozsegmentovanych fotografii.



Nejprve se price v kapitole 2 zaméri na obecné principy sémantické segmentace, poté
v kapitole 3 na hluboké uéeni a strojové uéeni obecné. Nasledné jsou v kapitole 4 zhodnoceny
aktualni metody pro sémantickou segmentaci a vybrany vhodné metody pro experimento-
vani. V kapitole 5 se trénovaci data upravi tak, aby je bylo mozné pouzit pro trénovani
a vyhodnocovani vybranych model. V pfedposledni kapitole 6 jsou provedeny a zhodno-
ceny experimenty s vybranymi metodami. V zavérecné kapitole 7 jsou shrnuty dosazené
vysledky a navrzena dalsi moznd rozsiteni.



Kapitola 2

Sémanticka segmentace

Sémantickd segmentace [12] je zvlastni pripad segmentace (kap. 2.1), kdy jejim tikolem je
rozdéleni obrazu do segmentii, které patti do stejné tridy objekti. Tedy c¢asti obrazu nejsou
shlukovany pouze podle zakladnich charakteristik jednotlivych objektd v konkrétnim ob-
raze, ale podle obecnych charakteristik tiid, které jsou nauceny ze vzorovych dat. Vétsina
algoritmti pracuje s pevnou mnozinou tiid a nékteré jenom s bindrnimi tiidami rozlisu-
jicimi napf. pozadi a popredi, nebo cesty a zbytek obrazku. Tento pristup k segmentaci
se uplatnuje napriklad ve zdravotnictvi pro detekci nadort, nebo pro detekci dopravniho
znaceni.

Rada modernich metod sémantické segmentace, které jsou zalozené na detekei pixelit
plné konvoluénimi pifstupy’, je inspirovana konvoluénimi neuronovymi sitémi? (CNN) (kap.
3.4.5) a pouzivd hluboké neuronové sité® (DNN) [12]. Hlavni myslenkou téchto metod je
ucit se primo mapovat pomoci CNN pixely z obrazu do t¥id.

2.1 Segmentace

Kniha Segmentace obrazu [18] popisuje segmentaci jako proces rozdéleni obrazu do ruznych
oblasti za pomoci seskupovani sousednich pixeli dohromady podle predem definovanych
kriterii. Kritéria muzou byt stanovena pomoci specifickych vlastnosti, nebo rysi pixeli
reprezentujicich objekt v obrazu. Jinymi slovy je segmentace technika klasifikace pixeli,
kterd umoznuje detekovat podobné oblasti v obrazu.

Vysledkem segmentace ma byt soubor vzajemné se neprekryvajicich oblasti, které bud
presné odpovidaji objekttim vstupniho obrazu, pak se jedna o kompletni segmentaci, nebo
oblasti iplné neodpovidaji, pak se jedné o ¢asteénou segmentaci [21].

Metody segmentace obrazu dle publikaci [21, 18] 1ze klasifikovat do ti{ zékladnich katego-
rii, a to na metody vychdazejici z detekce hran - Edge-based (kap. 2.1.1), metody vychazejici
z detekce pixeld - Pixel-based (kap. 2.1.2) a na metody orientované na regiony v obraze
- Region-based (kap. 2.1.3). Nékteré moderni metody (kap. 2.1.4) nelze zaradit piimo do
jedné ze zdkladnich kategorii.

1z angl. fully convolutional approaches

2z angl. convolutional neural network
3z angl. deep neural network



2.1.1 Segmentace na zakladé detekce hran

Segmentace na zékladé detekce hran [21] je jeden z prvnich ptistupu k segmentaci, ktery vy-
chazi ze skutecnosti, ze hranice oblasti obrazu jsou tvoreny hranami, které lze nalézt pomoci
aplikace hranového operatoru. Tyto hrany oznacuji mista, kde dochazi k jisté nespojitosti
napf. hodnoty jasu, barvy nebo textury. Poté se v dalsim kroku spojuji hrany do fetézu
s cilem vytvorit obraz, ve kterém se vyskytuji jen takové fetézce hran, které odpovidaji
v puvodnim obrazu hranici oblasti.

2.1.2 Segmentace na zakladé detekce pixela

Metody segmentace na zdkladé detekce pixelu [13] nejéastéji pouzivaji histogram statistik
pro urceni jednoduchého, nebo mnohonasobného prahu pro klasifikovani obrazu pixel po
pixelu. Prahy pro klasifikaci pixelt jsou ziskdny z analyzy histogramu obrazu, ktery obsahuje
pocty pixeld s urc¢itou hodnotou odstinu barvy.

2.1.3 Segmentace na zakladé detekce regionii

Zakladni myslenka [21] je rozdélit obraz na maximalni souvislé homogenni tseky. Kritérium
homogenity muze vyuzivat jasové vlastnosti, nebo komplexnéjsi zptusob popisu, jako je
naptiklad textura. Tyto metody se vyrazné uplatniuji v obrazech se Sumem, kde je detekce
hran obtizn4.

Pri sémantické segmentaci zalozené na detekei regiont [12] je nejprve obraz rozdélen do
jednotlivych oblasti, které jsou poté klasifikovany do urc¢ité tiidy. Jednotlivé oblasti maji
typicky ruznd méritka a zachycuji kompletni objekt a jeho ¢asti. Tedy nejprve metody
extrahuji jednotlivé oblasti a poté trénuji, a tim optimalizuji znalosti pro klasifikaci oblasti.
Nakonec provedou findlni klasifikaci oblasti do t¥id.

2.1.4 Moderni segmentac¢ni metody

Nékteré pouzivané algoritmy nelze piimo zaclenit do jedné z kategorii, tyto algoritmy ob-
sahuji principy z vice kategorii. Lze zde zaradit pristupy inspirované v prirodé, jedna se
napiiklad o genetické algoritmy, neuronové sité nebo algoritmy zalozené na DNA (DNA-
based molecular computing) [15].



Kapitola 3

Hluboké uceni

Hluboké uceni' je nova oblast vyzkumu strojového uceni (kap 3.1), jejiz hlavnim cilem je
rozvoj umélé inteligence [20]. Na principu hlubokého uceni je postavena celd fada modernich
frameworku (kap. 3.4.4), mezi které patii napiiklad framework Caffe (kap. 3.5). Hluboké
uceni [33] umoznuje vytvaret vypocetni modely, které jsou slozeny z vice zpracovavajicich
vrstev, které slouzi pro uceni dat s riznou urovni abstrakce. Tato metoda dramaticky zlep-
sila rozpoznavani obrazu, reci, ale i detekci objektu v dalsich oblastech, napr. pfi vyvoji léku
nebo v genomice. Hluboké uceni nalezne slozitou strukturu ve velkych datovych sadach, po-
uzije algoritmy zpétné propagace (kap. 3.4.2) pro vypocty zmén vnitinich parametri, které
se pouzivaji pri vypoctech v jednotlivych vrstvach. Vnitini parametry typicky nazyvané
jako vahy se upravuji pomoci vypoctu gradientu (kap. 3.4.1). Klicovym aspektem hlubo-
kého uceni jsou typicky prvni vrstvy, jejiz parametry nejsou navrhovany lidmi, ale jsou
nauceny ze vstupnich dat. V principu tedy mame obrazek na vstupu napt. ve formé pole
pixelit a v prvni vrstvé naucené vlastnosti’, které typicky reprezentuji p¥itomnost, nebo
absenci hran v urcité orientaci a umisténi v obraze. Druha vrstva typicky detekuje mo-
tivy podle ¢asti usporadani hran bez ohledu na drobné zmény v krajnich polohach. Treti
vrstva shroméazdi motivy do velkych kombinaci, které koresponduji s ¢astmi znamych ob-
jekt, a nasledné vrstvy detekuji objekty jako kombinaci téchto ¢asti. Pri hlubokém uceni
se vyuzivaji principy reprezenta¢niho uceni (kap. 3.2) a uceni s ucitelem (kap. 3.3). Me-
tody hlubokého uc¢eni vyuzivaji neuronové sité (kap. 3.4), které maji pfimo zakomponoviny
v algoritmech pro uceni a v architekture.

3.1 Strojové uceni

Technologie strojového uceni [33] se vyuzivaji v mnoha oblastech od webového vyhledavani
pres filtrovani obsahu na socidlnich sitich az po doporuceni internetovych obchodi. Jsou
obsazeny v zdkaznickych produktech, jako jsou napftiklad chytré mobilni telefony. Strojové
uceni se vyuziva pro identifikaci objektt na obrazku, prevod fe¢i na text, hledani novych
polozek, ve zpravach a produktech, ve kterych je zainteresovan ¢loveék, a ve vybirani rele-
vantnich vysledki vyhledavani. Bézné techniky strojového uceni jsou limitované schopnosti
zpracovavat data, kterd neprosla procesem predzpracovani, kde byla upravena pro pouziti
s konkrétni metodou strojového uceni. Po desetileti bylo zapotrebi vyvoje a znacnych od-
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bornych znalosti pro prevod nepredzpracovanych dat do vnitini reprezentace, ve které byl
systém strojového uceni schopen ve vstupu detekovat nebo klasifikovat urcité vzory.

3.2 Reprezentacni uceni

Reprezentacni uceni
cované data, ktera tedy nebyla upravena pro pouziti s konkrétni metodou a automaticky
vytvoril reprezentaci, ktera je potfeba pro detekci nebo klasifikaci. Metody hlubokého uceni
jsou metody, které vyuzivaji reprezentativni uéeni s vice drovnémi reprezentace. Urovné
jsou skladany z vrstev, kde kazdé vrstva transformuje reprezentaci na jedné irovni do vyssi
reprezentace, kdy na zacatku je ¢isty nezpracovany vstup a s kazdou vyssi Grovni je re-
prezentace na vice abstraktni rovni. Klicovym aspektem hlubokého uceni je, ze vlastnosti
vrstev nejsou navrzeny ¢lovékem, ale jsou nauceny z dat pomoci obecnych u¢ebnich metod.
Tedy metody hlubokého uceni maji velmi slibné vysledky pro rtizné tlohy v porozuméni
prirozenému jazyku.

3 [33] je soubor metod, které umoziiuji, aby stroj nacital ¢ist4 nezpra-

3.3 Uceni s ucitelem

Uéeni s ucitelem* [33] je nejvice pouzivanou formou strojového uceni. Napiiklad pokud
chceme vybudovat systém, ktery umoznuje urcit, zda na obrazku je diim, auto, nebo ¢lo-
vék, tak je nejprve potieba shromazdit velkou datovou sadu, kterd obsahuje obrazky dom,
aut a lidi, kde kazdy obrazek obsahuje oznaceni kategorie, do které zapada. Ovsem vytvoreni
této datové sady a popisu dat, ktera se v ni nachézi, se ¢asto déla rucné, nebo jen ¢astecné
automaticky, coz je hlavni nevyhodou uceni s ucitelem. Béhem trénovani stroj zpracuje
obrazky a vytvori vystup ve formé vektoru hodnoceni pro kazdou kategorii. Chceme, aby
vSechny vysledné kategorie mély co nejvyssi skore, ale tento vysledek je bez tréninku ne-
pravdépodobny. Béhem uceni se pocita funkce, ktera méri chybu mezi hodnocenim vystupu
a vzorovym hodnocenim. Stroj poté modifikuje své vnitini nastavitelné parametry za tce-
lem snizeni této chyby. Tyto nastavitelné parametry se ¢asto nazyvaji vahy a jsou to redlné
¢isla. Typické systémy hlubokého uceni obsahuji stovky miliont téchto nastavitelnych vah
a stovky milionti znacenych prikladd, pomoci kterych cvici stroj.

Po trénovani se vykon nastaveného systému méri na jiné datové sadé, kterd se nazyva
testovaci sada. To slouzi k otestovani obecnych schopnosti nastaveného systému a urceni
vykonu na datech, ktera nebyla nikdy béhem tréninku zpracovavana.

3.4 Neuronové sité

Lidsky mozek muze byt popsdn jako biologickd neuronova sit [16, 11], coz je propojena
sit neuronti prendasejici komplikované vzory slozené z elektrickych signali. Dendridy pri-
jmou vstupni signdl a na zakladé téchto signali vyslou vystupni signal prostirednictvim
axontl. Mozkem respektive obecné nervovym systémem jsou inspiroviny umeélé neuronové
sité. Klicovym elementem umeélych neuronovych siti je struktura systému pro zpracovani
informaci. Struktura je slozena z velkého poctu propojenych elementt (neutront), které
spolecné pracuji na feseni specifického problému. Stejné jako lidé se uci z prikladi, tak
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umeélé neuronové sité se béhem uceni adaptivné upravuji a nastavuji vahy pro specifické
pouziti, jako je rozpoznani vzoru nebo klasifikace dat.

Jedna se nejcastéji o aplikace, které jsou “jednoduché pro clovéka”, ale “tézké pro stroj”
[11]. Bézné vypocetni systémy jsou psdny procedurilné, program zac¢ind prvnim radkem
kédu, ten vykond a pokracuje nasledujicim prikazem, ale pravé neuronové sité nebézi line-
arné, ale paralelné ve vSech uzlech. Nejjednodussim modelem je Perceptron (kap. 3.4.3).

3.4.1 Nastaveni vah a vypocet gradientu

Pro spravné nastaveni vahového vektoru [33] algoritmus uceni vypocitava vektor gradientu,
ktery pro kazdou vahu indikuje, zda velikost chyby vzroste, nebo klesne v pripadé, ze se
hodnota vahy mirné zvysi. Vahovy vektor se poté nastavi v opac¢ném sméru k vektoru
gradientu. Negativni smér vektoru indikuje, kterym smérem se budou kroky ptiblizovat
k minimu a kde bude prumeérny vysledek velikosti chyby nejmensi.

3.4.2 Zpétna propagace pri trénovani na vicevrstvych architekturach

Procedura zpétné propagace [33] pro vypocet gradientu, ktery zohlednuje vihy vice vrstev,
je pouze aplikace fetizkového pravidla derivace funkce. Retizkové pravidlo je jednoznaény
vzorec pro slozenou derivaci dvou funkci’. Rovnice zpétné propagace muze byt aplikovina
opakované pro propagaci gradientu pres vSechny vrstvy. Zpétna propagace zac¢ind od vy-
stupu, tedy na nejvyssi vrstvé a pokracuje vSemi moznymi cestami dola k vrstvé, kde je
zadavan vstup. Jakmile je tento gradient vypocitan, tak je jednoduché vypocitat gradienty
tak, aby respektovaly vahy vsech vrstev.

3.4.3 Perceptron

Perceptron [11, 10] je nejjednodussi model neuronové sité, ktery predstavuje vypocetni mo-
del jednoho neutronu. Perceptron se skladd z vice vstupt, jednoho procesoru a jednoho
vystupu. Perceptron ma dva mody, trénovaci méd, ve kterém je trénovan pomoci vstupnich
vzori, zda vyslat signdl, a pouzivany mod, ve kterém, kdyz je na vstupu detekovan nauceny
vstupni vzor, je vygenerovan signal na vystup neutronu. Pokud neni vstup rozpoznan v na-
uc¢enych vstupnich vzorech, je pouzito vysilaci pravidlo® k rozhodnuti, zda vyslat signal.
Cinnost perceptronu

1. Pfijmuti vstupu (in; = 6, ing = 5)

2. Vézeni vstupu (w; = 0.5, w2 = —1)

3. Soucet vazenych vstupi ((0.5 % 6) + (—1 % 5))

4. Vygenerovani vystupu (Pouziva se aktivaéni funkce - napiiklad pokud je suma kladné

¢islo, pak vysledek je 1, jinak vysledek je -1)

3.4.4 Frameworky pro hluboké uceni

Frameworkt pro hluboké uceni je pomérné mnoho, firma NVidia mezi hlavni fadi fra-
meworky [3]:

"Retizkové pravidlo [6]
62 angl. firing rule
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e Calffe

— Vyvijen: Berkeley Vision and Learning Center (BVLC)
— Podporované interface: C, C++, Python, MATLAB, prikazova radka

Computational Network Toolkit (CNTK)

— Vyvijen: Microsoft
— Podporované interface: C++, prikazova radka

Tensor Flow

— Vyvijen: Google’s Machine Intelligence research organization

— Podporované interface: C++, Python

Theano

— Vyvijen: Theano Development Team

— Podporované interface: Python

e Torch, MXnet, Chainer

Mezi dalsi dostupné frameworky patii napriklad Deeplearning4j (DL4J) s knihovnami psa-
nymi pro Javu a Scalu [2].

3.4.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité” (CNN) [33, 1] jsou navrzeny ke zpracovani dat zadavanych ve
formé tenzort, napriklad obrazek se sklada ze tfi 2D poli reprezentujici barevné slozky pro
kazdy pixel. Klicovymi myslenkami CNN jsou mistni propojeni, sdilené vahy, sdruzovani
a pouziti mnoha vrstev. Architektura konvolu¢nich siti je strukturovana jako série stupnu,
kde prvni stupné jsou slozeny z konvoluénich a sdruzovacich® vrstev. Vstupem jednotek
na urovni k je vystup z podmnoziny jednotek na drovni k-I1. Jednotky v konvolucnich
vrstvach jsou organizovany v tzv. feature maps, v nichz vsechny jednotky jsou spojené
a propojené s predchozi vrstvou prostrednictvim rady vah nazyvanych filtra¢ni blok. Kazdy
filtr se replikuje v celém vizudlnim poli, tyto replikované jednotky sdili stejné parametry.
Gradient sdilenych vah se ziskd jako suma gradientt ze sdilenych parametri. Pouziti této
architektury ma dva duvody, v poli dat, jako napriklad v obréazcich, jsou Casto vzijemné
propojené skupiny hodnot a lokalni statistiky obrazki a ostatni signaly jsou nezdvislé na
umisténi.

3.5 Caffe framework

Framework Caffe [28, 21] je urceny pro hluboké uceni s durazem na expresivnost, rych-
lost a modularitu. Je vyvijen Barkeley Vision and Learning Center (BVLC) a komunitou
prispévatel, kterd obsahuje pres tisic vyvojart. Umoznuje trénovat na GPU nebo CPU
a prepinat mezi nimi. Lze pouzivat napriiklad na vypocetnich klastrech nebo mobilnich
zalizenich. Zakladni struktura Caffe modelu, kterda vychazi z hlubokych siti, je popsana
v kapitole 3.5.1 a nasledné v kapitole 3.5.2 je popsan samotny béh modelu, pii kterém
dochéazi k jeho optimalizaci.

7z angl. convolutional neural networks
82 angl. pooling layer
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3.5.1 Zakladni struktura Caffe modelu

Zékladem Caffe modeli [23] jsou hluboké sit&”, coz jsou slozené modely, které jsou reprezen-
tovany jako kolekce vnitiné propojenych vrstev pracujicich s bloky dat. Vrstvy jsou zakla-
dem pro modely a vypocty. Vyviji se z filtri, pouzivaji vnitini funkce, aplikuji rtizné trans-
formace, normalizuji, nac¢itaji data a vypocitavaji ztratovou funkci. Caffe pomoci vlastniho
schématického modelu definuje sit jako sérii za sebou jdoucich vrstev, které jsou propojeny
v orientovaném acyklickém vypocetnim grafu. Typicka sit zacina vrstvou, kterd nacita data
z disku, a koné¢i vrstvou, kterd pocita cil ulohy, coz muze byt napiiklad klasifikace, nebo
rekonstrukce. Resen{ je nakonfigurovano samostatné od modelu kvili oddéleni modelovan{
a optimalizace modelu. Sit je popsana jejim modelem, ktery je definovan pomoci plaintext
protocol buffer schema (prototzt), zatimco naucené modely jsou serializované pomoci bi-
nary protocol buffer (binaryproto) a ukladdny jako .caffemodel soubory. Format modelu je
definovany pomoci protobuf schématu v souboru caffe.proto.

Uceni v Caffé [20], stejné jako u vétSiny nastroju strojového uceni, je fizeno pomoci
ztratové funkce. Ztratova funkce specifikuje cil u¢eni mapovanim parametri nastaveni na
skalarni hodnoty, které stanovuji, do jaké miry je nastaveni téchto parametru “Spatné”.
Cilem uceni je tedy najit takové nastaveni vah, které minimalizuje ztratovou funkci.

3.5.2 Resitel

Resitel'? [25, 27] optimalizuje model tak, Ze nejprve provede doptedny priichod, ¢imz ziské
vystup a ztraty, a poté provede zpétny prichod, pomoci kterého vygeneruje gradient mo-

/v

delu, na zdkladé kterého upravi vahy, ¢imz se pokusi minimalizovat ztraty. Resitel dohlizi
na optimalizaci a generovani aktualizaci parametri a sit ziskava ztraty a gradient.
Béh tesitele:

1. vytvoreni tréninkové sité pro uceni a testovaci sité pro vyhodnocovani
2. iterativni optimalizace pomoci dopfedného a zpétného prichodu a tprava parametru
3. pravidelné vyhodnocovani testovaci sité
4. vytvareni snimkt modelu a stavu Tesitele v prubéhu optimalizace
Kde v kazdé iteraci:
1. sit provede dopredny priichod pro vypocet vystupt a ztratové funkce
2. sit provede zpétny prichod pro vypocet gradientu

3. zahrnut{ gradientu do aktualizovanych parametr v zavislosti na zvolené metodé fe-
Sitele

4. upraveni stavu Tesitele v zavislosti na hodnoceni uceni, historii a zvolené metodé

9
10
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z angl. Solver

12



Kapitola 4

Metody pro sémantickou
segmentaci

Aktuélni metody zabyvajici se rozpoznavanim objektil v obrézcich se zaméruji na klasifi-
kaci (na obrdzku je néjaky objekt X), detekci (kde presné se objekt X na obrazku nachazi)
a segmentaci (které pixely nélezi objektu X). V této praci se vénujeme problému sémantické
segmentace v horském prostiedi, kdy na rozdil od jinych praci [3] nechceme segmentovat
obrazky pouze na oblohu a pozadi, a tim ziskat horizont, ale chceme ptrimo nalézt jednot-
livé horské oblasti jako je ledovec, voda, les a dal$i. V ramci projektu LOCATE [22] je pro
segmentaci v horském prostiedi k dispozici upravend verze frameworku ALE, ktery vychazi
z metody Robust Higher Order Potentials for Enforcing Label Consistency [30], ovsem tato
upravena verze je optimalizovana pouze pro segmentaci oblohy a pozadi. Framework ALE
patii sice mezi uspésné, ale jiz starsi metody, proto chceme pro segmentaci v horském pro-
stredi vyzkouset moderni segmentac¢ni metody zalozené na hlubokém ucéeni. Mezi novéjsi
uspésné metody pro sémantickou segmentaci patii metoda DeepLab [14]. Tato metoda je
aktualné dostupna ve dvou verzich, ke kterym je k dipozici fada model obsahujici rizné
vylepseni, ale vSechny se zaméruji predevsim na segmentaci béznych objekti jak ve vniti-
nich, tak venkovnich scéndch. Modely optimalizované pro segmentaci objektt ovSem nejsou
pro horské oblasti tiplné idealni a lepsi by bylo pouziti modelti, které jsou pred-trénovany
na horskych oblastech, takovéto modely jsou k dipozici k metodé FCNs - plné konvolu¢ni
sité pro sémantickou segmentaci [10]. Tato metoda efektivné pracuje se vstupy libovolné
velikosti a mé velké mnozstvi variant, které jsou vhodné od segmentace venkovnich scén
véetné horskych pres vnitini scény az po obrézky z hloubkové kamery Microsoft Kinect.
Podle porovnani VOC2012!, které slouzi k objektivnimu srovnavani metod pomoci datové
sady PASCAL VOC (kap. 4.4.1), dosahuje metoda FCN podobného hodnoceni (tabulka 4.1)
jako rada dalsich metod, které se snazi raznymi zplisoby vylepsit ¢i zefektivnit sémantickou
segmentaci. Tyto metody ovsem neobsahuji modely pred-trénované na horskych datech, ale
zaméruji se na segmentaci objekti, vnitinich scén, nebo venkovnich scén, ale spiSe mést-
skych, tedy segmentaci budov, aut, silnic, dopravniho znaceni a dalsich. Mezi tyto metody
patii napiiklad metoda Feedforward semantic segmentation with zoom-out features [30],
kterd mapuje malé elementy obrazku do zanotujici se hierarchie regiont, tedy specifictéjsi
elementy mapuje do obecnéjsich. Metoda SegNet [10], kterd podobné jako metoda DeepLab
vychézi ze sité VGG16, ale inovativné méni zptisob, jakym dekodér nad-vzorkuje sviij vstup
s niz$im rozliSenim, a tim se snazi zefektivnit praci s paméti a celkovou dobu vypoctu. Tuto

Visual Object Classes Challenge 2012 - hodnoceni dostupné online na []
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metodu se dale snazi vylepsit metoda Bayesian SegNet [29], kterd je schopna predikovat
prirazeni pixelu do t¥idy s jistou mirou nejistoty, ¢ehoz dosdhla pomoci vzorkovani metodou
Monte Carlo, a tim doséhla vylepseni o 2-3%. Toto vylepSeni se projevilo i pti pouZiti toho
pristupu na metodach FCN a Dilation Network. Ovsem toto vylepseni bylo u FCN pouzito
pouze na zékladni model, a tedy nejsou k dispozici varianty model segmentujici horské
oblasti.

Metoda hodnoceni VOC2012 (AP)
DeepLab v1 73.9%

DeepLab v2 79.7%

SegNet 59.1%

Bayesian SegNet 60.5%

Bayesian DN 73.1 %
Bayesian FCN-8 65.4%

FCN-8 62.2%
Feedforward sem. segm.

with zoom-out features 64.4%

Tabulka 4.1: Vysledky VOC2012 hodnoceni metod pro sémantickou segmentaci podle me-
triky Averege Precision (AP).

P1i vybéru metod pro experimentovani jsme se snazili zvolit nejen metody s nejlepsim
hodnocenim, ale také zohlednit vhodnost pouziti metod na horskych datech. V experimen-
tech se tedy zamérime na metodu DeepLab(kap. 4.1), ktera je vzhledem k tomu, Ze k ni neni
dostupny model pred-trénovany na horskych datech, z vybranych metod nejméné vhodné,
ale v hodnoceni segmentac¢nich metod dosahuje jednoho z nejlepsich vysledk, a tedy, pokud
se ji povede adaptovat na horska data, tak by i na nich mohla dosahovat dobrych vysledki.
Déle jsme zvolili metodu FCN(kap. 4.2), ke které jsou k dispozici modely ptred-trénované na
datovych sadach obsahujici i horské oblasti, a tedy by mélo byt mozné tyto modely dotré-
novat i na ¢isté horskych datech. Metody DeepLab i FCN jsou postaveny nad frameworkem
Caffe(kap. 3.5). Na posledni vybrané metodé je zalozen framework ALE(kap. 4.3), ktery
jiz v c¢isté horském prostiedi byl ispésné pouzit a my se jej pokusime natrénovat tak, aby
kromé oblohy a pozadi segmentoval i zbytek horskych oblasti.

4.1 DeepLab

Metoda sémantické DeepLab [11] je postavena nad frameworkem Caffe s vyuzitim hlubokych
konvoluénich siti 2, Atrous konvoluci a plné propojenych podminénych ndhodnych polich?
(CRF) [31].

Zakladni princip metody [34], ktery je vyobrazen na obr. 4.1, rozSifuje sémantickou

segmentaci pomoci hlubokého uceni o t¥i vylepseni a bylo experimentdlné dokazano, ze
maji na vysledek podstatny pozitivni vliv. Prvnim vylepSenim bylo zvyraznéni konvoluce
s nadvzorkovacim” filtrem, nebo atrous konvoluci, ¢imZ vznikl mocny néstroj pro predikci
kazdého pixelu. Atrous konvoluce umoznuji explicitné kontrolovat rozliseni, ve kterém jsou

2z angl. Deep Convolution Nets
3z angl. fully connected Conditional Random Field
4z angl. upsampling
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odpoveédi vypocitavany pomoci hlubokych konvoluc¢nich siti. Také umoznuji efektivné zvétsit
zorné pole filtrl, coz slouzi k zaclenéni vétsiho kontextu bez zvyseni poctu parametri nebo
mnozstvi vypocti. Druhym vylepsenim je névrh atrous spatial pyramid pooling (ASPP) pro
segmenty objekti, které jsou v obrazku v rizném méritku. ASPP sondy jsou na vstupnich
vrstvach konvoluéni funkce spolu s filtry na rtiznych vzorkovacich frekvencich, tedy ASPP
sondy zachycuji objekty a kontext v ruznych méritkach. Tretim vylepsenim je zlepseni
lokalizace hranic pomoci kombinace DCNN vrstev s plné propojenymi CRF, kdy se tato
kombinace projevuje jak kvalitativné, tak kvantitativné na zlepseni vykonu lokalizace. CRF
je pravdépodobnostni graficky model pouzivany pro segmentaci do vice trid, ktery v plné
propojené varianté zjistuje podobnost vSech dvojic pixelia v obraze [31].

Input

Aeroplane
Coarse Score map
ey omonat| W
- =g - Convolutional
J%\f' X Neural |
i Network

l

Final Output Bi-linear Interpolation

Fully Connected CRF
N .

Obrazek 4.1: Zakladni princip DeepLab. Prevzato z [34].

4.1.1 Modely a sité

Metoda DeepLab [14, 13] je zaloZena na dvou hlubokych konvolu¢nich neuronovych sitich,
které jsou ziskany upravenim klasifikac¢nich siti VGG a ResNet. Nejprve byla zalozena pouze
na siti VGG-16 a az poté vznikla residualni verze sité DeepLab pomoci upraveni moderni
ResNet obrazové klasifikace DCNN. Tato upravend verze dosahuje lepsSich vysledki nez
puvodni metoda zalozena na VGG-16.

Nejlepsi vysledek mean TU 79.7% na testovaci mnoziné datové sady PASCAL VOC 2012
byl dosazen s modelem DeeplLab zalozenym na siti ResNet-101. Model byl dale porovnavan
na datovych saddch PASCAL-Context, PASCAL-PersonPart a Cityscapes s dalsimi seg-
mentacnimi metodami. V tabulce 4.2 je porovnani nejlepsich modeli DeepLab s modelem
FCN-8 na datové sadé PASCAL-Context, kterd kromeé dalsich tiid obsahuje i nékteré horské
ttidy. Vysledky ukazuji, ze model DeepLab zaloZeny na siti ResNet-101 dosahuje na této
datové sadé lepsich vysledkii nez ostatni modely, a tedy i dotrénovani na ¢isté horskych
datech by mohlo byt Gspésné.

Metoda zalozena na mean IU

DeepLab VGG-16 39.6
DeepLab | ResNet-101 45.7
FCN-8s - 37.8

Tabulka 4.2: Porovnana DeepLab a FCNs na datové sadé PASCAL-Context. Prevzato z [14].
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4.2 Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation
(FCNs)

Metoda FCN [10] trénuje konvolu¢ni neuronové sité (kap. 3.4.5) s end-to-end a pixels-to-
pixels pristupem, tedy metoda pro kazdy pixel na vstupu produkuje pixel na vystupu, ¢imz
se ji povedlo prekonat aktualni roven vyvoje sémantické segmentace bez dalsich mechani-
zmu. Kli¢ovou myslenkou je pouziti “plné konvoluc¢ni” sité, kterd prijima vstup o libovolné
velikosti a produkuje stejné velky vystup s efektivnim odvozovanim a uc¢enim. Plné konvo-
luéni sité pro sémantickou segmentaci’ je prvni prace na trénovani plné konvoluénich siti
end-to-end, kterd k predikci zarazeni jednotlivych pixeli do tfid pouziva pred-trénovany
model za pomoci trénovani s ucitelem. FCNs verze existujicich siti (VGG net, GoogLe-
Net, AlexNet - kap. 4.2.1) predpovidaji tfidu kazdého pixelu vystupu z libovolné velkych
vstupt. Uceni a zavér je provadén v celém obrazku zaroven. V nad-vzorkovavajicich vrstvach
je umoznéna predikce jednotlivych pixelt a uceni v sitich se provadi pomoci podvzorkovani.
Tato metoda je uc¢inna jak asymptoticky, tak absolutné a odstranuje komplikace z jinych
praci. Nevyuziva trénovani zaloZzené na vytezech, které je bézné v raznych metodach, ale
které postradé tcinnost tohoto plné konvoluéniho trénovani. Metoda neobsahuje problémy
s pred-zpracovanim a naslednym zpracovanim zahrnujicim naptiklad superpixely, nebo pro-
blémy se zjemnovanim pomoci CRF.

4.2.1 Modely a sité

V metodé byly upraveny do plné konvolucni sité soucasné klasifikac¢ni sité AlexNet, ktery
vyhral ILSVRC12°, VGG net a GoogLeNet, které dopadly velice dobfe na ILSVRC147,
a prevedla jejich naucenou reprezentaci na otdzku segmentace. Prvotni vysledky mean TU
pro testovaci datovou sadu PASCAL VOC 2011 pro sité FCN-AlexNet, FCN-VGG16, FCN-
GoogLeNet byly 39.8%, 56.0% a 42.5%. Nejlépe hodnocena sit FCN-VGG16 vychézejici
z VGGI16 se stala pro metodu zékladni siti.

Metoda definovala novou plné konvoluc¢ni sif pro sémantickou segmentaci, kterd kombi-
nuje vrstvy hierarchie vlastnosti a zjemnuje prostorovou presnost vystupu. Metoda obsahuje
tfi varianty (8, 16, 32), které se lisi velikosti kroku ve findlni vrstvé predikce, kde velikost
kroku 8, 16 nebo 32 pixelt limituje rozsah detailti v nad-vzorkovaném vystupu. Zména roz-
sahu detaili je zobrazena na obrazku 4.2 a porovnani vysledkti na validacni podmnoziné

PASCAL VOC 2011 je v tabulce 4.3.

‘ pixel acc. mean acc. mean IU fw IU

FCN-32s 90.5 76.5 63.6 83.5
FCN-16s 91.0 78.1 65.0 84.3
FCN-8s at-once 91.1 78.5 65.4 84.4
FCN-8s staged 91.2 77.6 65.5 84.5

Tabulka 4.3: Porovnani krokt FCN na segval podmnoziné PASCAL VOC 2011 [10].

5z angl. Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation
Large Scale Visual Recognition Challenge 2012
"Large Scale Visual Recognition Challenge 2014
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FCN-32s FCN-16s FCN-8s Ground truth

Obrazek 4.2: Porovnani vysledkd krokid 8, 16 a 32 pixeli a origindlniho ground truth.
Prevzato z [10].

4.3 ALE - The Automatic Labelling Environment

The Automatic Labelling Environment(ALE) [32] je software pro sémantickou segmentaci,
ktery vznikl na univerzité Oxford Brookes a je volné dostupny pro akademické ticely. Tento
software je zalozen na jadru préace [30] zabyvajici se porozuménim a rozpoznavanim scén.
Tato prace za¢ind s metodou zalozenou na jejich PN modelu, ktery pro kazdy pixel urd,
ktery objekt ve scéné reprezentuje. K6d umoznuje vytvorit vlastni klasifikdtor pomoci vlast-
nich trénovacich dat. Prace byla ocenéna jako nejlepsi prace na ECCV® 2010.

Metoda Robust Higher Order Potentials for Enforcing Label Consistency [30], podle
které je vytvoren framework ALE, je zaloZena na podminénych ndhodnych polich (CRF)
vyssiho fadu a vyuzivd potencidl definovany na mnoziné pixelt (obrazovych segmenti)
generovanych pomoci segmentac¢nich algoritmi uceni bez ucitele. Tento potencial vyuziva
konzistenci popisu regionti v obrazu. Potencialova funkce vyssiho radu, ktera je pouzita
ve frameworku, ma formu Robust’ P™ modelu. Metoda vyuzivé vypoétu optimalniho pro-
hozeni a expanze pohybt pro energickou funkci'’ slozenou z téchto potencidld, které jsou
pocitany pomoci feSeni problému st-mincut''. Metoda byla testovdna na problému seg-
mentace objektil do vice t¥id pomoci rozsireni konvenéniho CRF pouzitého pro segmentaci
objekti s potencidlem vyssiho ¥adl definovanym v obrazovych regionech. Experimenty na
datovych saddch ukazaly, ze integrace potencialu vyssiho radu kvantitativné a kvalitativné
vylepsuje vysledky vedouci k definici hranic objektu.

4.4 Datové sady pred-trénovanych modelt

Jednotlivé datové sady jsou urceny k trénovani modelt s riznymi cili. Zakladni referenc¢ni
sada pro rozpoznavani a porovnavani metod je PASCAL VOC (kap. 4.4.1), pro tuto sadu
existuje rozsifujici anotace pro detekci hran (kap. 4.4.2) a anotace rozsifujici pocet trid
PASCAL-Context (kap. 4.4.3) a ji podobna datova sada SIFT Flow (kap. 4.4.5), ktera
obsahuje anotace jak pro sémantickou, tak pro geometrickou segmentaci. Dalsi datovou
sadou je NYU Depth Dataset 4.4.4, ktery slouzi pro segmentaci vnitnich scén, a datova
sada COCO urcend pro segmentaci jednotlivych instanci objektu (kap. 4.4.6).

8European Conference on Computer Vision

9Model, ktery bude fungovat i v p¥ipadé nejasnych cili, pravidel a poskozenych dat
OFunkee, jejiz hodnotu se snazime minimalizovat pfi trénovani modelu

"Definice je dostupnd na [17]
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4.4.1 PASCAL Visual Object Classes (VOC)

PASCAL Visual Object Classes (VOC) [19] je standardni datovad sada pro rozpoznavani
a benchmark pro detekci a sémantickou segmentaci. Hlavnim cilem je rozpoznani objektt
z velkého poctu vizualnich objektli v realistickych scénach. Pri sémantické segmentaci roz-
poznava 20 objektovych t¥id a pozadi (obrazek 4.3). Tridy jsou rozdéleny do ¢tyt hlavnich
kategorii:

e Clovék
e Zvire - ptak, kocka, krava, pes, kun, ovce
e Dopravni prostredek - letadlo, kolo, lod, autobus, auto, motorka, vlak

e Interiér - lahev, zidle, jidelni stiil, pokojové rostliny, pohovka, televize nebo monitor

Image Objects Class

Obréazek 4.3: Ukazka prirazeni kazdého pixelu reprezentujici objekt do tfidy objektu nebo
pritazeni do t¥idy pozadi pro ostatni pixely. Pfevzato z [19].

4.4.2 Semantic Boundary Dataset (SBD)

Semantic Boundary Dataset (SBD) [5] je dalsi rozsifena anotace pro data z PASCAL VOC.
Na rozdil od sémantické segmentace, ktera si klade za cil predikovat pixely, které lezi uvnitr
objektu, SBD se zaméfuje na predikci pixelu lezicich na hranici objektu (obrazek 4.6).
Tento tkol je pravdépodobné tézsi, nebot metriky pro vyhodnocovani jsou ptisnéjsi. SBD
momentalné obsahuje anotace k 11355 obrazkim z datové sady PASCAL VOC 2011.

Obréazek 4.4: Ukazka rozsifené anotace pro predikci pixelil lezicich na hranici objektu. Pre-
vzato z [5].
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4.4.3 PASCAL-Context

Pascal-Context dataset [37] je sada dodateéné anotace pro PASCAL VOC 2010, tato sada
obsahuje vice jak 400 ruznych tfid, mezi které patii jak tfidy objektu (napiiklad leta-
dlo, kan, sedacka, hrnicek,...), tak tfidy povrcha (hora, obloha, les, voda, led, kdmen,
trava,. .. ). Priklad ukézky zdrojového obrazku a jeho anotace obsahujici jak objekty (¢lo-
vék, motorka,...), tak povrch (silnice, trava,...) jsou vyobrazeny na obrazku 4.5.

Obrazek 4.5: Ukazka zdrojového obrazku a dodatecné anotace. Prevzato z [37].

4.4.4 NYU Depth Dataset V2 (NYUDv2)

NYU Depth Dataset V2 [38] slouzi k segmentaci vnitinich scén. NYU-Depth V2 datova
sada je slozena z videosekvenci z riznych vnitinich scén, které jsou nahrany pomoci RGB
a Depth kamery z Microsoft Kinectu (obrazek 4.6).

Obrézek 4.6: Vystup z RGB kamery(vlevo), pfedzpracovani (uprostied), mnozina popisku
objekti (vpravo). Prevzato z [33].

4.4.5 SIFT Flow

SIFT Flow [43] je datova sada pro sémantickou segmentaci, kterd obsahuje dva rtizné typy
tiid, geometrické a sémantické (obrazek 4.7). Sémantické tfidy jsou podobné t¥idam z datové
sady PASCAL-Context, ale je jich pouze 33. Geometrické tiidy jsou trivialnéjsi ve srovnani
se sémantickymi t¥idami [141]. D4 se pouzit rozumny predpoklad, ze kazda sémantické tiida
je spojena s unikatni geometrickou tiidou a lze je tedy ruc¢né namapovat. Naptiklad trida
dam by se namapovala na vertikalni tiidu a tfida feka na horizontalni tridu.
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Query Image Semantic Classes  Geometric Classes

Obréazek 4.7: Ukazka origindlniho obrazku a jeho prislusné geometrické a sémentické ano-
tace. Prevzato z [13].

4.4.6 Common Objects in Contex (COCO)

Datova sada COCO [35] obsahuje kolem 328 000 obréazki, na kterych jsou kazdodenni scény
obsahujici bézné predméty v jejich prirozeném kontextu. Na obréazcich je anotovano kolem
2.5 milionu objektt, které jsou jednim z 91 rozpoznavanych typt objekti. Datovd sada
se zameéruje na segmentaci individudlnich objekti, ¢imz se lisi od vétsiny datovych sad
(obrazek 4.8), které obsahuji anotace bud komplexni pro cely obrazek, nebo pro lokalizaci
objektu ¢i pro sémantickou segmentaci.

(a) Image classification

(c) Semantic segmentation (d) This work

Obrazek 4.8: Ukazka z datovych sad zamérenych na (a) klasifikaci obrazku, (b) ohranicujici
ram pro lokalizaci, (c¢) sémantickou segmentaci na tirovni pixeli, (d) segmentaci jednotlivych
instanci objektu. Prevzato z [35].
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Kapitola 5

Priprava dat

Pfed samotnym trénovanim modeli je potfeba predzpracovat data z datové sady Geo-
Pose3K [11] (kap. 5.1) a pro kazdy trénovany model vytvorit datovou sadu v odpovidajicim
formatu. Z ground truth je potfeba odstranit barevné prechody mezi oblastmi a procistit
data (kap. 5.2). Poté jsou ze statistik ziskanych z upravenych ground truth vypocitany glo-
balni procentualni statistiky obsazeni jednotlivych tiid ve vstupnich datech. Nasledné jsou
z globélnich statistik a GPS souradnic vypocitany vhodné mnoziny obrazkt, které repre-
zentuji trénovaci, testovaci a validaéni mnozinu (kap. 5.3). Nakonec jsou transformoviny
obrazky do pozadovanych forméti a je vytvorena datova sada pro trénovani konkrétniho
modelu (kap. 5.4).

5.1 Datova sada GeoPose3K

V ramci vyzkumu projektu LOCATE je k dispozici témér 3200 fotografii, u kterych je znama
informace o presné pozici, kde byly vytvoreny. Informace je reprezentovania pomoci GPS
soutadnic v souradném systému WGS84 a orientace kamery. Na zikladé téchto informaci
byla fotografie presné lokalizovina a umisténa do panoramatu. Diky OpenStreetMap, ktery
obsahuje informace o povrchu, bylo mozné ke kazdé fotce vytvorit ground truth segmenti
(kap. 5.1.2) se zakladnimi tfidami 5.1.1.

5.1.1 Typy trid ve vstupnich datech

Ve vstupnich datech rozlisujeme 12 specifickych tiid definovanych v OpenStreetMap' (lesn{
porost, ledovec, voda, ttes, hola skala, kamennd suf, prales, horské oblasti s nizkou vegetaci,
horské oblasti pokryté travou a mechy, pastviny, oblazky, prirodni prohlubné v terénu), tii
obecné typy tridy reprezentujici oblohu, nezndmy typ povrchu a oblast obsahujici vse, co
je blize nez 30 metri od kamery, ktera vyfotila snimek. Mezi objekty, které jsou blizsi
nez 30 metri, se typicky nachdazi lidé, auta, cedule a riizna staveni. Tyto objekty jsou pro
lokalizaci nevhodné, a proto, aby se jejich vyskyt omezil, se vSe do 30 metra ignoruje.
Procentudlni obsazeni tid po odstranéni barevnych prechod mezi oblastmi (kap. 5.2) je
vyobrazeno v tabulce 5.1.

'"Dostupné online [4]
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Trida prumeérny vyskyt
nezndmy typ povrchu 37.595%
obloha 34.073%
< 30m 2.854%
hola skéla 2.478%
lesni porost, prales 16.616%
voda 3.449%
ledovec 0.977%
kamennd suf 1.152%
pastviny 0.803%
lutes 0.0003%
oblazky 0.00002%
prirodni prohlubné v terénu 0.001 %
horské oblasti s nizkou vegetaci 0.0%
horské oblasti pokryté travou a mechy 0.0%

Tabulka 5.1: Procentudlni obsazeni jednotlivych tiid v datové sadé GeoPose3K

5.1.2 Ground truth

Pojem “Ground truth” ptvodné pochazi z védniho oboru zabyvajicitho se povrchem zemé
a oznacuje fakta, kterd jsou potvrzena pomoci skutecné kontroly informaci o pudé probiha-
jici pfimo v terénu, pfi¢emz tyto informace jsou ziskdny napriklad z leteckych snimka [7].
V kontextu pocitacového vidéni ground truth nepopisuje pouze fakta o ptudé, ale obecné
fakta o objektech na fotografii, ke které prislusi. Ground truth k urcitému obrazku pridava
popis, ve kterém s jistou mirou abstrakce prirazuje kazdému pixelu z obrazku tfidu objektu,
jehoz je soucasti. Tedy napiiklad pro kazdy pixel v obrazku, na kterém je obloha, existuje
v ground truth informace, Ze tento pixel obsahuje oblohu. Tato informace muze byt re-
prezentovana napiiklad formou druhého obrézku, ktery obsahuje jen predem specifikované
barvy reprezentujici jednotlivé tridy, kdy pixel na souradnici x,y znaci, ktery typ objektu
je na pixelu x,y na popisovaném obrazku. Jednou z dalsich forem ground truth mizou byt
napriklad binarni soubory MAT pouzivané programem Matlab. V popisovaném obrazku
nas typicky zajimé jen jisty typ objektld a jen s jistou mirou abstrakce. U geo-lokalize je
dulezitd naptriklad obloha, les, skaly atd., ale uz neni dulezité, zdali jsou na obloze mraky
¢i letadlo, ty chceme abstrahovat. Ground truth v pocitacovém vidéni je ¢asto vytvareno
ru¢né nebo poloautomaticky a nemusi vzdy presné reflektovat skute¢nost. Tedy ani ground
truth v datové sadé GeoPose3K, které je generovano z OpenStreetMap nemusi byt presné.
Nepresné a pripadné i neaktualni muzou byt samotné mapy, nebo i pres manuélni korekci
v nich nemusi byt fotografie spravné zarovnané. Ale i samotné fotografie mohou a casto
i maji horské oblasti ¢astecné prekryté jak radou nehorskych objektu (silnice, auta, budovy,
lidi,. . .), tak i pfirodnimi vlivy (mlha, opar, duha,...).

5.2 Odstranéni barevnych prechodi a c¢isténi dat

Kazda trida je v ground truth reprezentovana oblastmi se specifickou barvou, ovSem pro-
blém nastdva u prechodu mezi oblastmi, které se mirné prekryvaji, a vznikd tam barevny
prechod. Tento barevny prechod obsahuje barvy, které nepatii mezi zdkladnich 15 pouziva-
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nych odstint, a tedy neni mozno k nim pfimo a jednoznac¢né priradit tfidu. Nejprve tedy
musime tyto pozvolné prechody eliminovat a nahradit je ostrym pfechodem, ktery obsahuje
pouze pouzivané barvy. Soubézné s odstranovanim pozvolnych prechodti provadime i ¢is-
téni dat. PTi zpracovani jednotlivych ground truth nejprve provedeme fazi ¢isténi a to tak,
ze provedeme analyzu barev obsazenych v ground truth, jejiz vysledkem je podmnozina
seznamu zakladnich barev obsahujici pouze barvy z daného ground truth. Pokud barvy
v podmnoziné seznamu barev reprezentuji pouze tridy obloha a nezndmy povrch, nebo
pouze jednu tridu, pak originalni obrazek i ground truth odebereme ze seznamu zpracova-
vanych obrazka a pokracujeme se zpracovanim dalsiho ground truth. Jinak pokracujeme
procesem odstranéni pozvolnych prechodu, ktery pracuje pouze s podmnozinou seznamu
barev, tudiz pti dalsim zpracovani nepracujeme se vSemi barvami reprezentujicimi oblasti,
ale pouze s témi, které jsou realné v obrazku obsazeny. P1i praci s podmnozinou barev tedy
nemuze z prechodu vzniknout oblast reprezentujici t¥idu, kterd v daném ground truth neni
puvodné vibec obsazena.

V prvnim kroku odstranovani barevnych prechodi ke kazdé barvé v obrazku, ktera neni
v podmnoziné obsazena, vyhledame, zdali barevné slozky nékteré barvy z této podmnoziny
nejsou podobné barevnym slozkam neznamé barvy. Pokud ano, tak neznamou barvu nahra-
dime barvou s podobnymi barevnymi slozkami z podmnoziny. Za podobné barevné slozky
barvy povazujeme ty, které maji hodnotu odlisnou o £4%. Konstantu 4% jsme nalezli expe-
rimentalné tak, ze jsme u vybranych obrazki vizudlné hodnotili nové vzniklé prechody. Pri
vetsi hodnoté jiz v prechodech vznikalo velké mnozstvi pixeli, jejichz barva reprezentovala
jiné oblasti, nez mezi kterymi jsme odstranovali prechody.

Poté jsme v druhém kroku odstranili zbylé neznamé barvy, jejichz slozky nejsou podobné
slozkdm v podmnoziné barev. U kazdé nezndmé barvy jsme vyhledavali ve vSech smérech
nejblizsi barvu z podmnoziny znamych barev a tou jsme nezndmou barvu nahradili. Pri ex-
perimentech jsme zkouseli prvni krok hledani podobnych barev vynechat, ovsem dochazelo
k tomu, ze oblasti, které jsou relativné velké, ale pouze jejich stfed ma barvu z podmnoziny
barev a Siroké okoli ma pouze podobné barvy jako stied, byly vyrazné zmenseny.

Nasledné v zavislosti na ¢isténi dat pro konkrétni experiment, ktery pracuje pouze s ur-
¢itymi tiidami, jsme nékteré typy oblasti nahradili a oznacili jako oblast reprezentujici
tfidu nezndmy povrch. Ukazka origindlniho ground truth a jeho nové verze s odstranénymi
barevnymi prechody a nahrazenim typt oblasti je vyobrazena na obrazcich 5.1 a 5.2.

Poslednim krokem je vypocet statistik, které obsahuji velikosti jednotlivych typt oblasti
v daném ground truth v pixelech.

5.3 Rozdéleni GeoPose3K na validacni, testovaci a trénovaci
mnozinu

Datovou sadu GeoPose3K je potieba rozdélit na tii mnoziny, trénovaci pro uceni, validac¢ni
pro vyhodnoceni trénovani, které probiha jednou za x-tisic krokii, kde hodnota z zalezi
na konkrétnim modelu, a testovaci pro vyhodnocovani modeld. Datovou sadu délime tak,
aby trénovaci mnozina obsahovala 4/6 obrazki, testovaci mnozina 1/6 obrazku a validac¢ni
mnozina 1/6 obrazki.

P1i vytvareni mnozin je potfeba zohlednit globalni procentualni statistiky velikosti vSech
t¥id tak, aby mnoziny mély mezi sebou stejny pomér obsazenych oblasti reprezentujicich
jednotlivé tridy. Déle se musi zohlednit i GPS soufadnice jednotlivych obrazka tak, aby
vSechny obrazky v rdmci validaéni/testovaci mnoziny byly geograficky blizko sebe a nevy-
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Obrazek 5.1: Pavodni ground truth s ba- Obrazek 5.2: Ukézka nového ground truth

revnymi prechody a neredukovanym poctem s odstranénymi barevnymi prechody a nahra-

trid. zenim oblasti pro trénovani na 5 tiidach (bilé
oblasti - neznamy povrch, zelené - lesni po-
rost, ¢erné - obloha, modré - ledovec).

skytovaly se mezi nimi obrazky z jiné mnoziny a zaroven, aby vzdalenost mezi validacni
a testovaci mnozinou byla co nejvétsi. Tyto pozadavky jsou dulezité pro objektivni hodno-
ceni metod. Pokud by vice obrazkii obsahovalo stejné misto, pak by model byl testovan na
podobném obrazku, ktery jiz zpracovaval u trénovani, coz by mohlo nadhodnotit skutecny
vysledek.

Prvnim krokem je nacteni a zpracovani souboru obsahujictho GPS soutradnice jednotli-
vych obrazka. Z téchto dat odebereme ty obrazky, které byly odstranény v ramci ¢isténi.
V druhém kroku nad GPS soutadnicemi vytvoirime nejmensi obalujici obdélnik, ktery roz-
délime ctvercovou siti. Nasledné vypocteme pocet obrazkl v jednotlivych segmentech sité.
Pokud je pocet obrazkt v nejpocetnéjsim segmentu prilis vysoky, pak zjemnime velikost
étvercové sité a opakujeme znovu druhy krok. Cim vice je obrazkd v jednom segmentu, tim
je nasledujici vypocet rychlejsi, ale méné presny vzhledem k dodrzeni pozadavkd na mno-
ziny. Po dosazeni optiméalniho poc¢tu obrazkt v nejpocetnéjsim segmentu ve tfetim kroku
vytvarime vsechny mozné obdélnikové podsité sité tak, aby obsahovaly pozadovany pocet
obrazku ve valida¢ni/trénovaci mnoziné. Z takto vzniklych podsiti vybereme ty, jejichz pru-
meérnd procentudlni statistika typu oblasti v obrézcich, jenz jsou v dané podsiti obsazeny, je
maximéalné o +5% rozdilnéd od celkové statistiky vSech obrazku. Mezi takto vzniklymi pod-
sitémi hleddme dvé takové, které neobsahuji stejné obrazky a zaroven neexistuji zadné dvé
podsité, kde minimalni vzdalenost mezi obalujicimi obdélniky obsazenych obrazku je vétsi.
Zbytek obréazki, které nejsou obsazeny ve validacni a testovaci mnoziné, tvoii trénovaci
mnozinu.

Ukéazka rozlozeni vstupnich obrazk v mapé podle jejich GPS soufadnic a piiklad vy-
poctené testovaci a validacni mnoziny jsou vyobrazeny na obrazcich 5.3 a 5.4.

5.4 Prevod GeoPose3K do formatu pro jednotlivé metody

Jednotlivé testované metody vyzaduji individudlni format vstupnich dat a maximalni ve-
likost dat, tedy rozliSeni obrazkt je omezeno bud metodou, nebo dostupnym hardwarem.
Prvnim krokem je tedy zména velikosti obrazki, ¢imz ale prichazime o detaily, tudiz nékteré

24



Dresden
o

Map  Setellite

Germany

Cologne Germany

Frankfurt Frankfurt
o )

Prague Plague

Manaheim Nuremerg Czech Republi wanmheim Nuremberg Czech Republi

Karlstuhe
° Stuttgart
o

g
Stuttcart
i ueg

Augsburg
2 Munich

e

Lo gefien
Feirand "L g
Feiran ,chn J[

ona  Venice Ve nice

o
Padua

o
Padua

Bologna Bologna

Nimes
Ry

Ly .
Montpellier Ma%ullg

I ol ¥
Goog WMap data £2017 GeoBaze-DE/BKG (£2009), Google Inat. Geagr Nacional ORION-ME

o :
Montpellier Marseille " cannes

- 1 it T, i o =
afle | Reparamap emas Go gl"maux;eznﬁs»e::.;nsrexn(ezaamennghum Geagr Nacional ORION-ME | Terms af Use | Repartamap serar

Obrazek b5.3: Ukézka rozlozeni obrazkt Obrazek 5.4: Ukazka rozlozeni obrazki z tes-

v mapé pred délenim na jednotlivé mnoziny. tovaci(vpravo) a validaéni mnoziny(vlevo)
v mapé. Minimalni vzdalenost obalujucich
obdelnikt mnozin je ptiblizné 150km.

experimenty jsou provadény i s upravenou datovou sadou, ktera kromé zmensenych obrazku
obsahuje navic vyfezy z puvodnich nezmensenych obrazki. Vyiezy vytvarime z pivodniho
obrazku pomoci ndhodného vertikdlniho a horizontalniho posunu okna o pozadované veli-
kosti. Po kazdém posunu okna ndhodné vytez zahodime, nebo spustime analyzu, ve které
vypocitame statistiku obsazeni typi oblasti v daném vytezu. Pokud obsahuje pouze jeden
typ oblasti, nebo vyrazné prevazuji oblasti reprezentujici tfidu neznamy povrch, pak vy-
fez zahodime. Rozsah ndhodného posunu okna a atribut udéavajici maximalni hranici, kdy
miize prevazovat tiida neznamy povrch, jsme nastavili experimentalné s ohledem na redukci
vysledného poc¢tu obrazku. Vzhledem k nutnosti porovnani s ostatnimi metodami a expe-
rimenty vytezy priddvame pouze do trénovaci mnoziny a v testovaci a validacni mnoziné
jsou pouze zmensené obrazky.

V druhém kroku nésleduje samotné pievedeni do pozadovaného tvaru. U modeli De-
epLab a FCN prevadime ground truth do podoby, ve které barevné pixely reprezentujici
jednotlivé tFidy nahradime hodnotou klasifikdtoru sité pro danou tiidu. Pro framework ALE
dalsi aprava obrazki neni potteba.

V poslednim kroku pro kazdou metodu prislusné upravené obrazky a ground truth vy-
tvorime odpovidajici adresarovou strukturu a ulozime textové soubory obsahujici rozdéleni
obrazki do jednotlivych mnozin.
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Kapitola 6

Experimenty s vybranymi
metodami

Cilem experimentii je pomoci metod FCN, DeepLab a frameworku ALE natrénovat na
testovaci mnoziné datové sady GeoPose3K modely, které budou vhodné pro sémantickou
segmentaci v horském prostredi. Pfi experimentech pro porovnani jednotlivych modeli pri-
marné pouzivame metriku mean IU a pro porovnani dosazenych vysledku jednotlivych trid
metriku IU. Metriky jsou definovany v kapitole 6.1. Nejprve se v kapitole 6.2 zamérime na
metodu FCN, ke které jsou k dispozici pred-trénované modely na datovych sadach obsa-
hujici horské tridy, a je tedy mozné testovaci mnozinu vyhodnotit jiz pfed dotrénovanim
modelti. Poté v nasledujici kapitole 6.3 experimentujeme s metodou DeepLab, presnéji tedy
s modely pro obé jeji verze DeepLab v1 a DeepLab v2. Pti poslednim experimentu v kapitole
6.4 natrénujeme model pomoci frameworku ALE. Nésledné v kapitole 6.5 z dotrénovanych
modelt vybereme ty, které dosahly podle metriky mean IU nejlepsich vysledki. Rozseg-
mentovanou testovaci mnozinu datové sady pomoci vybranych modell pouzijeme nejprve
pro dotaznik, ve kterém respondenti vyhodnoti vysledky vizudlné. Nésledné segmenty po-
uzijeme pro lokalizaci, kdy vysledky vyhodnotime z hlediska presnosti urceni orientace
kamery. V posledni kapitole 6.6 shrneme a porovname dosazené vysledky jak z hlediska
pouzitych metrik, tak z hlediska lidského vyhodnoceni dotaznikti a pouziti segmentti pro
urceni orientace kamery.

Pro lepsi orientaci v experimentech je v priloze B navigaéni diagram, ktery obsahuje
jak tok odpovidajici poradi provadéni experimentt a jejich kroku (Cervené sipky), tak i na-
vaznosti pouziti modeli mezi jednotlivymi kroky (¢erné pfimky). V prubéhu popisu expe-
rimentd budeme uvadét c¢isla prislusnych prechodi, kterymi se v grafu dostaneme k popi-
sovanému experimentu, napriklad (nav. diagram 1.1.2).

Vzhledem k vypocetni naroc¢nosti trénovani vybranych metod lze pro trénovani a tes-
tovani na dostupnych vypocetnich zdrojich pouzit pouze obrizky s omezenou maximalni
velikosti. Maximalni velikost obrazkil je rozdilna pro trénovani a testovani, ale lisi se také
pro jednotlivé metody a jejich konkrétni konfigurace. Aby bylo mozné vysledky trénovani
objektivné porovnavat, je potfeba, aby vsechny metody byly trénovany a poté testovany
na stejnych datech, tedy i stejné velkych datech. Pro trénovani vétsiny metod jsme zvolili
obrazky s maximalnim rozlisenim do 400x400 pixelt, které je vzhledem k vypocetnim zdro-
jim maximum pro vétsinu metod. Testovani mé u fady metod mensi naroky na vypocetni
zdroje, tudiz kromé segmentace relativné malych obrazka do 400x400 pixeld lze segmento-

26



vat i oproti malym obrazkiim velké obrazky' s maximalnim rozlisenim do 800x800 pifpadné
1000x1000 pixel@i®. Natrénované modely budou testovany jak na maljch, tak na velkych
obrazcich, kdy velikost malych obrazka bude odpovidat velikosti obrazki, na kterych byl
model trénovan, a tedy pro tyto obrazky by mél byt nejvice prizptisoben a mit nejlepsi vy-
sledky. Velké obrazky obsahuji oproti malym obrazkiam vice detaild, a tedy i po segmentaci
bude vyzadovana vétsi presnost, coz muze zpusobit, ze metody budou na velkych obrazcich
dosahovat horsich vysledki. Pti dosazeni horsich vysledka tedy bude potreba rozsirit pro-
vadéné experimenty s cilem odstranit, nebo alespon minimalizovat rozdil mezi vysledky na
malych a velkych obrazcich. Trénovani bude vzdy probihat na trénovaci mnoziné, béhem
trénovani muze byt postup uceni prubézné kontrolovan na pretrénovani a vyhodnocovan na
valida¢ni mnoziné. Dotrénované modely budou testoviny na testovaci mnoziné.

Origindlni obrazky k segmentiim, které se v ramci této kapitoly vyskytuji v ukazkach
segmentace, jsou prevzaty z datové sady GeoPose3K [11].

6.1 Pouzité metriky

Jako zékladni metriku pro hodnoceni dosazenych vysledkii v jednotlivych experimentech
pouzivime mean Intersection over Union (mean IU). Tuto metriku jsme zvolili, protoze
je bézné pouzivana pro hodnoceni metod sémantické segmentace a je pouzita napriklad
i v pracich DeepLab a FCN. Pro hodnoceni jednotlivych t¥id pouzivame metriku IU, ze
které jako primeér IU jednotlivych tfid ziskdme metriku mean IU. Metrika IU pro kazdou
tfidu se vypocte jako true positive / (true positive + false positive + false negative), kde
true positive je pocet pixell, které byly spravné klasifikovany, false positive je pocet pixel,
které byly spatné klasifikovany, a false negative je pocet pixell, které mély byt, ale nebyly
klasifikovany. PTi experimentech jsou dale méreny metriky accuracy, pixel accuracy, mean
accuracy a frequency weighted accuracy, kdy namérené hodnoty jsou uvedeny v celkovych
vysledcich v pfiloze C. Dle FCN [40] jsou metriky matematicky definovany nasledovné, necht
ni; je pocet pixelu t¥idy 4 predikovanych do tfidy j, ne je pocet riznych tiid a t; = ) ; Nij
je celkovy pocet pixelu tridy i. Metriky jsou pocitany:

o 1U: ny/(t; + Zj Nji — M)

o mean IU: (1/ng) >, mai/(ti + D2 i — nig)
e accuracy: n/ y . t;

e pixel accuracy: Y. ni/ >, t;

e mean accuracy: (1/ng) > ;nii/ Y ti

e frequency weighted accuracy: (3", tx) ™1 > tinii/ > ti

6.2 Experimenty s FCN

K metodé FCN jsou k dispozici modely vychazejici ze sité VGG16, které jsou pred-trénovany
na datovych sadach VOC, NYUD, PASCAL-Context a SIFT Flow. Nejprve jsme z téchto

Pojmy malé a velké obrazky budou v uvedeném smyslu pouZivany déle v textu.
2Déle v textu miize byt zapis maximalni velikosti zkracovan z napf. 400x400 pixeltl pouze na 400 pixelt.
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pred-trénovanych modelt vybrali ty, které maji nejlepsi predpoklad dosdhnout dobrych
vysledkil segmentace horského prostredi.

Datova sada PASCAL-Context obsahuje pres 400 tiid, ze kterych 7 tfid priblizné od-
povida horskym oblastem, které chceme segmentovat. Sémanticka ¢ast datové sady SIFT
Flow obsahuje sice pouze 6 trid, které priblizné odpovidaji horskym oblastem, ale zato
celkovy pocet rozpoznavanych trid je pouze 33, tudiz by rozpoznavani téchto 6 t¥id mohlo
byt v modelu natrénovano 1épe nez rozpoznavani 7 tiid v modelu natrénovaném na datové
sadé PASCAL-Context. Tuto tivahu ovérime v kapitole 6.2.1 pfi dotrénovani téchto modelu
s puvodnim klasifikdtorem, ktery klasifikuje oblasti do vSech t¥id z ptvodni datové sady, na
které byl model natrénovan. Nasledné, aby bylo mozné modely objektivné porovnat a do-
trénovat na ruznych libovolnych podmnozinach horskych tiid, tak v kapitole 6.2.2 modely
dotrénujeme s vlastnim klasifikitorem obsahujicim pouze urcité horské tridy. Pri zméné
klasifikdtoru pouze v modelu nahradime posledni vrstvy, které nalezené oblasti pritazuji
do urcité tridy, ale samotné vahy v modelu zlistanou nezménény. Nakonec vysledky experi-
mentt s puvodnim a vlastnim klasifikatorem shrneme v kapitole 6.2.3, kdy predpokladame,
ze experimenty budou dosahovat podobnych vysledkl, nebo modely s puvodnim klasifika-
torem, které obsahuji kromé horskych tiid i dalsi, budou klasifikovat i do nehorskych trid,
a tedy budou dosahovat horsich vysledki.

Datové sady VOC, NYUD neobsahuji zadné t¥idy, které odpovidaji horskému prostiedi,
tedy modely se pti pred-trénovani nesetkaly s horskym prostfedim, respektive pokud se se-
tkaly, tak o tom nemély potfebnou informaci a zpracovaly ho napriklad jako pozadi, které se
ignoruje. Je tedy mozné predpokladat, ze dotrénovani téchto modelt, které v pred-trénované
podobé maji vyrazné horsi vysledky, by neprineslo lepsi vysledky nez dotrénovani modela
pred-trénovanych na datovych sadach PASCAL-Context a SIFT Flow. Tento pfedpoklad
jsme ovérili pomoci segmentace horského obrazku z datové sady GeoPose3K na nemodifi-
kovanych modelech ptred-trénovanych na datovych sadach VOC, NYUD, PASCAL-Context
a SIFT Flow. Vysledky jsou vyobrazeny na obrazku 6.1, kde jsou barevné vyznaceny hor-
ské oblasti reprezentujici horské tiidy a ostatni rozpoznané oblasti jsou v odstinech sedi.
Ze vzniklych segmentt je patrné, ze modely pred-trénované na datovych sadach PASCAL-
Context a SIFT Flow nejenze rozpoznaly horské tridy, ale navic prislusné rozpoznané ob-
lasti z pomérné velké ¢asti priblizné odpovidaji oblastem v ground truth. Naopak modely
pred-trénované na datovych sadach VOC a NYUD nerozpoznaly zadnou horskou tiidu, ale
ani v odstinech Sedi nejsou oblasti, které by mély podobnost s objekty v segmentovaném
obrazku nebo s oblastmi v ground truth.

6.2.1 Dotrénovani modelti s pavodnim klasifikatorem

Pii experimentech s pivodnim klasifikdtorem (nav. diagram 1) pouZivime modely z FCN
v nezménéné podobé tak, jak byly pred-trénovany na datovych saddch PASCAL-Context
a SIFT Flow. Klasifikatory tedy obsahuji vSechny tiidy, které byly v prislusnych datovych
sadach a pfi trénovani na datové sadé GeoPose3K jsme se pokusili modely dotrénovat tak,
aby jednotlivé oblasti byly klasifikovany pouze do horskych t¥id. Nejprve jsme provedli ex-
perimenty se vSemi horskymi tfidami, které jsme vhodné namapovali na ttidy z ptvodnich
datovych sad, ¢imz jsme ovérili schopnost modelt ucit se na horskych datech, a ziskali
jsme prvni vysledky pro porovnani modelt. Poté jsme zkoumali vliv odebrani tfid s malym
procentudlnim zastoupenim v datové sadé GeoPose3K na dosazené vysledky segmentace.
U tfid s malym procentudlnim zastoupenim je riziko, ze se model nenauci do téchto trid
spravné klasifikovat, protoze pro né bude mit prili§ malo charakteristickych dat, coz se ne-
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Obrazek 6.1: Ukazka segmentace horské fotografie z datové sady GeoPose3K pomoci nemo-
difikovanych modelt z FCN. Oranzové oblasti reprezentuji t¥idu obloha, fialové hory, zelené
travu a odstiny Sedi ostatni tfidy, které nejsou z horského prostredi.

gativné projevi na celkovych vysledcich segmentace. Pouziti pivodniho klasifikdtoru nam
umoznuje vyhodnotit testovaci mnozinu datové sady GeoPose3K a segmentovat obrazky
pomoci puvodniho pred-trénovaného modelu. Nasledné lze tyto vysledky porovnat s dotré-
novanymi modely jak pomoci statistik ziskanych pri vyhodnoceni testovaci mnoziny, tak
vizualné pomoci porovnani segmentovanych obrazki.

Experimenty se vSemi tridami

V prvnim experimentu (nav. diagram 1.1) jsme pfi trénovani pouzili vSechny typy hor-
skych trid, které jsou obsazeny v datové sadé GeoPose3K. Protoze puvodni klasifikdtor
obsahuje jen nékteré z téchto tiid, bylo potreba horské tridy namapovat na vizualné po-
dobné tiidy, které klasifikator podporuje. U modelu pascalcontext-fcn8s pred-trénovaném
na datové sadé PASCAL-Context bylo mozné primo prifadit tridy obloha, lesni porost,
voda, ledovec a trava. Zbytek tiid skala, kamennd sut, dtes, oblazky a prirodni prohlubné
jsme shrnuli pod vizudlné podobnou tiidu kdmen. Posledni neprirazenou tiidou je neznamy
typ povrchu, ktery vzhledem k tomu, Ze se jedna o nezndmy povrch v horském prostredi
a pripadné nehorské oblasti chceme abstrahovat, tak lze povazovat obecné za hory, a tedy
i namapovat na tridu hory. Obdobné jsme namapovali t¥idy i pro model siftflow-fcn8s pred-
trénovany na datové sadé SIFT Flow, u kterého pouze pro tfidu ledovec neexistuje zadna
priméa ani vizualné podobna trida, a tudiz jsme ji oznacili jako tridu, kterd se ma pri uceni
ignorovat.
Prvni krok (nav. diagram 1.1.1)

Pii do-trénovani obou modeld jsme zachovali prednastavené parametry sité a u modelu
pascalcontext-fcn8s jsme provedli 400 000 iteraci a u modelu siftlow-fcn8s 100 000 iteract
trénovani. Trénovani v prvnim kroku probihalo na obrazcich, které byly zmenseny na ma-
ximalni velikost 256 pixeld, na kterych také probihalo vyhodnoceni modeld. Pfi trénovani
jsme na validaéni mnoziné doséhli nejlepsich vysledku (tabulka 6.1) mean IU 40% v iteraci
96000 pro model siftflow-fcn8s a mean IU 23.6% v iteraci 320000 pro model pascalcontext-
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fcn8s. Po do-trénovani jsme pomoci modelt, které byly vytvoreny v iteraci s nejlepsim
mean U, vyhodnotili obrazky z testovaci mnoziny. U téchto obrazki jsme dosahli u modelu
pascalcontext-fcn8s zvyseni mean IU z puvodnich 2.9% na 17.1% a u modelu siftflow-fen8s,
ktery mél jiz bez trénovani mirné lepsi hodnoceni, se mean IU zvysilo z 4.6% na 37%, coz je
vyrazné lepsi vysledek. Poté jsme do-trénovany model siftflow-fen8s vyhodnotili na obréaz-
cich z testovaci mnoziny zmensenych na maximalni velikost 1000 pixeld, kde jiz vysledky
dosahly pouze mean 1U 17.2%.

Druhy krok (nav. diagram 1.1.2)

Model siftflow-fcn8s, ktery dopadl 1épe, jsme se v druhém kroku pokusili jesté vylepsit
dalsim dotrénovanim na datové sadé, ktera je rozsitena o vyrezy z obrazku v jejich puvodnim
rozliseni. Tyto vyTezy obsahuji detaily, které byly zmensenim obrazka ztraceny a mohly by
tedy vylepsit vysledky segmentace jak pro malé, tak hlavné pro velké obrazky. Dotrénovani
pozitivné ovlivnilo nejen vysledky na malych obrazcich, ale také vysledky velkych obrazki,
které se zlepsily z mean IU 17.2% na 33.3%.

V jednotlivych krocich jsme dotrénovanim docilili vylepseni modela, které je patrné
na vysledcich metriky mean IU, ale také vizualné pfi porovnani segmentovanych obrazki
(obrazek 6.2), které byly segmentovany pomoci modelu z jednotlivych kroku. Pfi segmen-
taci nedotrénovanymi modely byla spousta oblasti klasifikovanych do nehorskych tiid, ale
v dalsich krocich dotrénovani takovychto oblasti ubylo a rozsegmentové obrazky obsahuji
predevsim oblasti klasifikované do horskych tiid.

Vsechny tiidy pascal. | sift. | pascal. sift. sift.
Krok 0. 0. 1. 1. 2.
Trénovani
Dat. sada s vyrezy - - NE NE ANO
Nejlepsi iterace - - 1320 000 | 96 000 | 88 000
Nejlepsi iter. - mean 1U (%) - - 23.6 39.8 43.9
Testovani - mean TU (%)
256px 2.9 4.6 17.1 37 48.8
1000px - - - 17.2 33.3

Tabulka 6.1: Vysledky jednotlivych krokt dotrénovani modeltl pascalcontext-fcn8s
a siftlow-fcn8s na datové sadé GeoPose3K a jejich vyhodnoceni na testovaci mnoziné.

Experimenty s redukovanym poc¢tem tiid

Experimenty s redukovanym poctem t¥id (nav. diagram 1.2) jsme opét provedli s obéma
modely, i kdyz z predchoziho experimentu vyplyva, Zze model pascalcontext-fcn8s dosa-
huje vyrazné horsich vysledkil nez model siftflow-fcn8s, ovSsem oproti nému klasifikuje do
tFidy ledovec, kterd mé sice v datové sadé zastoupeni pouze 1%, ale napriklad z hlediska
geo-lokalizace horského prostiedi na fotografii by jakozto ¢ast hor, kterd je trvale pokryta
snéhem, a tudiz se v pribéhu roku neméni, mohla byt vyznamné. Ostatni t¥idy, které maji
procentuélni zastoupeni v datové sadé mensi nez 3%, jsme namapovali na obecnou t¥idu
hory. Takto upravend datova sada obsahuje ttidy hory, obloha, lesni porost, voda a pro
model pascalcontext-fcn8s navic ledovec.

Pro dotrénovani jsme pouzili datovou sadu s obrazky do maximalni velikosti 400 pixeli
pro model siftflow-fcn8s a 350 pixeld pro model pascalcontext-fen8s. Vyhodnoceni probihalo
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Segmentovany obrazek pascalcontext (a) pascalcontext (b)

.

Obrézek 6.2: Porovnani vysledku segmentace obrazku z testovaci mnoziny datové sady Geo-
Pose3K pomoci modelu pascalcontext-fen8s a siftflow-fen8s. Obrazky (a) jsou segmentovany
nedotrénovanymi modely, obrézky (b) jsou segmentovany modely po 1 kroku dotrénovani
a obrézek (c) je segmentovan pomoci modelu siftflow-fen8s, ktery vznikl ve druhém kroku
dotrénovanim na datové sadé rozsitené o vyrezy.

na obrazcich do maximalni velikosti 350, 400, 800 pixelid a pro model siftflow-fcn8s i na
obrazcich do 1000 pixelu. Velikost obrazku pro trénovani a maximalni velikosti obrazku
pro testovani jsme zvolili s ohledem na naroky jednotlivych metod na dostupné vypocetni
zdroje.
Prvni krok (nav. diagram 1.2.1)
Nejprve jsme vyhodnotili testovaci mnozinu z upravené datové sady na pred-trénovaném
modelu. Nasledné jsme v prvnim kroku zakladni modely dotrénovali na datové sadé Geo-
Pose3K, coz na testovaci mnoziné do velikosti 350 pixelti prineslo u modelu siftflow-fcn8s
zlepSeni mean IU z 5.2% na 53.8% a u modelu pascalcontext-fcn8s zlepSeni z 3% na 15.7%.
Metoda siftlow-fcn8s dosdhla dotrénovanim na datové sadé s redukovanym poctem trid
vyrazného zlepseni jak u malych, tak ¢astecné i u velkych obrazku, které sice oproti po-
c¢atecnimu modelu jsou vyrazné lepsi, ale oproti malym obrazkiim maji témeér polovic¢ni
uspésnost.
Druhy krok (nav. diagram 1.2.2)

V druhém kroku jsme modely z nejlepsi iterace predchoziho kroku dotrénovali na datové
sadé rozsitené o vyrezy. Timto dotrénovanim se vysledky na malych obrazcich vylepsily
pouze mirné, ale u velkych obrazku doslo k vyznamnému zlepseni. U modelu siftflow-fcn8s
pro velké obrazky do 800 pixelt doslo k vylepseni mean IU z 29.8% na 56.1%, coz piekonalo
i vysledek 54.8% dosazeny na malych obrazcich do 350 pixelu. Také se zmensil rozdil mezi
vysledky vyhodnoceni mean IU pro velké obrazky do 800 a do 1000 pixeld, kdy puvodni
rozdil byl 4.5% a nyni je pouze 0.6%. U metody pascalcontext-fcn8s doslo sice ke zlepseni na
velkych obrazcich do 800 pixelu z 4.9% na 8.5%, ale stale jsou vysledky (tabulka 6.2) vyrazné
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horsi nez 20.9% ziskanych na obrézcich do 350 pixeli. Metoda pascalcontext-fen8s doséhla
nejlepsich vysledkil trénovani v iteraci 64 000 a dalsich 336 000 iteraci neméla metoda
tendenci se zlepsovat, a tedy jeji dalsi dotrénovani jiz nemé smysl, a dale dotrénujeme
pouze metodu siftflow-fcn8s.
Treti krok (nav. diagram 1.2.3)

V poslednim kroku jsme upravili u metody siftflow-fcn8s parametry trénovani s cilem zmen-
sit velikosti kroku, kterym se upravuji vahy, ¢imz chceme dosdhnou jemnéjsiho doladéni
dotrénovaného modelu, a tim dale vylepsit dosazené vysledky. Pivodni nastaveni, které ma
fixni lerning rate, jsme nahradili za krokovy lerning rate, kdy se kazdych 100 000 iteraci
snizi lerning rate 10x, a celkovy pocet iteraci jsme zvysili na 200 000. Tato Gprava pfinesla
drobné vylepseni vysledku (tabulka 6.2) v fadu jednotek procent oproti modelu z predcho-
ziho kroku. Nové natrénovany model dosahuje u malych obrazkt do 350 pixeld mean IU
57.4% a u velkych obrazka do 800 pixeltu 57.3%. Experimenty s dal$im snizovanim lerning
rate nebo s pouzitim jiné politiky zmény lerning rate, jiz neprinesly zadné dalsi vylepsSeni.
Rozdily mezi jednotlivymi kroky trénovani jsou patrné i vizualné na rozsegmentovanych ob-
razcich (obrazek 6.3), kdy dotrénovanim ubyva oblasti klasifikovanych do nehorskych tiid,
ale méni se i samotné horské oblasti.

Redukované tridy pascal. | sift. | pascal. sift. | pascal. | sift. sift.
Krok 0. 0. 1. 1. 2. 2. 3.
Trénovani
Dat. sada s vyrezy - - NE NE ANO | ANO ANO
Nejlepsi iterace - - 1364000 | 92 000 | 64 000 | 84 000 | 156 000
Nejlepsi it. - mIU (%) - - 14.9 49 22.5 51.5 53
Testovani - mean U (%)
350px 3 5.2 15.7 53.8 20.9 54.8 57.4
800px 2.5 4.7 4.9 25.3 8.5 55.4 56.7
1000px - 4.7 - 25.3 - 55.4 56.7

Tabulka 6.2: Vysledky jednotlivych krokt trénovani modelt pascalcontext-fen8s a siftflow-
fcn® na datové sadé GeoPose3K s redukovanym poctem t¥id a jejich vyhodnoceni na testo-

vaci mnoziné.
(c) (d)

Obréazek 6.3: Porovnani vysledki segmentace obrazku z testovaci mnoziny datové sady Geo-
Pose3K, kterd byla redukovana pouze na 4 t¥idy, pomoci modelu siftflow-fen8s. Obrazek (a)
je segmentovan nedotrénovanym modelem, obrazek (b) je segmentovan modelem z prvniho
kroku trénovanym na zdkladni datové sadé, obrazek (c) je segmentovan modelem z druhého
kroku trénovanym na datové sadé rozsitené o vytezy a obrazek (d) je segmentovian modelem
dotrénovanym se zjemnénym lerning rate.

Ground truth (a) (b)
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Zhodnoceni experimentti s pavodnim klasifikatorem

Pri experimentech s plivodnim klasifikdtorem jsme nejprve prokazali schopnost modelil ucit
se na horskych datech obsazenych v datové sadé GeoPose3K, tato schopnost je patrna jak
z vysledkt mean IU, tak z grafu ztratové funkce 6.4, ve kterém hodnota ztratové funkce
vyjadfuje pribéh uceni. Model ptred-trénovany na datové sadé SIFT Flow se velice rychle
v prvnich 20 000 iteracich adaptoval na datovou sadu a poté se pouze mirné vylepsSoval.
Druhy model pred-trénovany na datové sadé PASCAL Context se adaptoval vyrazné po-
maleji priblizné prvnich 150 000 iteraci a také s horsimi vysledky nez prvni model, poté se
sice jesté mirné vylepsil, ale celkové dosahl horsich vysledki.

pascalcontext siftflow
U]
Y 300k O 200K
e c
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=) W
= 200K ©
\© 2 100k
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S 100K © 50K
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N N
N 0
0 100K 200K 300K 400K 0 25Kk 50K 75K 100K
Iterace Iterace

Obréazek 6.4: Graf ztratové funkce prvniho kroku dotrénovani modelu pascalcontext-fen8s
a siftflow-fcn8s na datové sadé s neredukovanym poctem trid. Graf obsahuje hodnoty ztra-
tové funkce na trénovaci mnoziné (modrd barva) a na valida¢ni mnoziné (¢ervena barva).

Néslednou redukei tiid ze 6 na 4 u modelu siftflow-fcn8s jsme ukazali, ze u této metody
nelze segmentaci trid, které maji malé procentudlni zastoupeni v datové sadé, dostatecné
dotrénovat a jejich zobecnéni se vyrazné projevilo na vylepseni vysledkt mean IU po prv-
nim kroku z 37% dosazenych u neredukovanych tiid na 53.8%. Vylepseni je také vidét na
grafu ztratové funkce (obrézek 6.5), kde rychlost adaptace na datovou sadu jesté vzrostla
a nasledné mirné vylepsovani je vyraznéjsi. Redukce ze 7 na 5 tiid u modelu pascalcontext-
fcn8s nepiinesla v prvnim kroku trénovani zadné zlepseni, spiSe naopak se vysledek mean
IU mirné zhorsil z 17.1% 15.7% a prubéh uceni zustal také témér stejny.

pascalcontext (a) pascalcontext (b) siftflow (a) siftflow (b)
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Obrazek 6.5: Graf ztratové funkce pri dotrénovani modeli pascalcontext-fcn8s a siftflow-
fen8s na datové sadé GeoPose3K s redukovanym poctem t¥id. Na obrazcich (a) jsou grafy
ztratové funkce pfi trénovani v prnim kroku z ptred-trénovanych modeli, na obrazcich (b)
jsou grafy ztratové funkce pri dotrénovani modeli z prvniho kroku na datové sadé rozsirené
o vytezy. Graf obsahuje hodnoty ztratové funkce na trénovaci mnoziné (modré barva) a na
valida¢ni mnoziné (¢ervend barva).

Experimenty jak s redukovanymi, tak s neredukovanymi tiidami ukézaly vyznamny
vliv trénovani s datovou sadou rozsifenou o vyfrezy na segmentaci velkych obrdzka. Toto
zlepseni je patrné na hodnotich mean IU pro velké obrazky, kdy zejména metoda siftflow-

33



fcn8s u datové sady s redukovanymi tfidami dosahla stejnych vysledki segmentace jak pro
malé, tak pro velké obrazky.

Oba modely se ndm podarilo dotrénovat na datové sadé GeoPose3K tak, Ze rozpoznavaji
prevazné horské segmenty, a tedy rozsegmentované obrazky jiz neobsahuji pouli¢ni lampy,
clovéka ¢i kolo. Model siftlow-fcn8s, ktery ve vSech experimentech dosahoval lepsich vy-
sledki, se ndm nakonec pomoci doladéni s nizsim lerning rate podarilo z ptivodniho mean
IU 5% dotrénovat na 57.4%, které dosahuje i na velkych obrazcich. Model pascalcontext-
fen8s se ndm podafilo dotrénovat z mean ITU 3% na 20.9% na malych obrézcich a 8.5% na
velkych obrazcich. Kompletni namérené vysledky obou modeli jsou v priloze C.1.

6.2.2 Dotrénovani modelu s vlastnim klasifikatorem

Po experimentech s ptivodnim klasifikdtorem nasleduji experimenty s vlastnim klasifikato-
rem (nav. diagram 2), ve kterych jiz neni potfeba namapovat t¥idy z datové sady GeoPose3K
na tiidy z datové sady, na které byl model pred-trénovan, coz nam umoznuje libovolné volit,
které a kolik tiid se bude model ucit klasifikovat. Pri trénovani tedy neupravujeme pouze
datovou sadu, ale také samotné parametry modelu, kdy nahrazujeme puvodni klasifikator
za vlastni, ktery je urCeny pro specificky pocet trid, se kterymi ma model pracovat.

Nejprve jsme dotrénovali modely na datové sadé obsahujici vSechny t¥idy a trénovani
vyhodnotili nejen obecné pro celou testovaci mnozinu, ale také zvlast pro jednotlivé tridy.
Ze ziskanych vysledkii jsme ovérili schopnost dotrénovani modelt na jednotlivych t¥idéch,
kdy jsme predpokladali, ze tiidy s velkym procentem vyskytu v datové sadé dosdhnou
lepsich vysledkt nez tiidy s nizkym vyskytem. Poté jsme na zdkladé ziskanych vysledku
provedli experimenty s redukovanym poctem tiid, pri kterych jsme zkoumali, jak se projevi
vliv redukce tfidy se Spatnym hodnocenim na hodnoceni ostatnich t¥id a na celkovém
hodnoceni.

Experimenty se vSemi tridami

Hlavnim cilem experimenti se vSemi tfidami (nav. diagram 2.1) je zjistit schopnost modelu
ucit se jednotlivé tridy, které maji rizné procentualni obsazeni v datové sadé a zjisténi celko-
vych vysledkt pii pouziti vsech t¥id. Pro dotrénovani modelt siftflow-fcn8s a pascalcontext-
fcn8s jsme pouzili datovou sadu GeoPose3K s 11 tfidami a vzhledem k pouziti vlastniho
klasifikatoru tedy nedochazi k mapovani na tiidy z jinych datovych sad jako u predchozich
experimentii s puvodnim klasifikatorem. V datové sadé jsou pouze spojeny tiidy neznamy
typ povrchu a vSe do 30 metrii pod obecnou t¥idu hory.

Prvni krok (nav. diagram 2.1.1)

Na upravené datové sadé jsme dotrénovali zékladni pred-trénované modely pascalcontext-
fcn8s a siftflow-fen8s. Model pascalcontext-fen8s jsme dotrénovali standardnich 400 000 ite-
raci a na malych obrdzcich do 400 pixelt dosdhl vysledku mean TU 17.1%. Model dosahl
velice podobnych vysledku také pro velké obrazky do 800 pixeli, kde hodnota mean IU do-
séhla 16%. Pfi porovnéani vysledku IU jednotlivych tiid na malych obrazcich do 400 pixelu
nejlepsi hodnoceni dosahla tfida obloha s TU 81.9% nésledovdna horami s 42.9% a lesnim
porostem s 31.5%. Nejhorsi vysledky mély tiidy pfirodni prohlubné v terénu, oblazky, ttes,
pastviny a kamennd suf, které mély vysledky IU pod 1%.

Ztratova funkce pii dotrénovani modelu siftflow-fcn8s na standardnich 100 000 iteracich
vykazovala neustale mirné zlepsovani, tak jsme dotrénovani modelu prodlouzili na dvojnaso-
bek, tedy 200 000 iteraci, kde model s nejlepsimi vysledky byl dotrénovan v iteraci 136 000.
Dotrénovany model dosdhl na malych obrazcich do 400 pixeli vysledkt mean TU 23.7% a na
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velkych obrézcich do 800 pixelu 22.9%. Vysledné potradi hodnoceni t¥id odpovida vysled-
kim dosazenych u metody pascalcontext-fcn8s, pouze hodnoty IU jsou u jednotlivych trid
vyssi. Nejlépe hodnocené tiidy dosahly TU 88.0% u oblohy, 53.0% u hor a 37.3% u lesniho
porostu.

Oba modely se ndm tedy podafilo dotrénovat na datové sadé obsahujici vSechny ttidy.
Pii sefazeni dosazenych vysledkid IU podle procentualniho obsazeni tiid v datové sadé
(tabulka 6.3) je patrné, ze tridy, které maji velké zastoupeni v datové sadé, mohou byt
modelem lépe natrénovany, a tedy dosahuji vyrazné lepsSich vysledki nez tiidy s malym
procentualnim zastoupenim. Dobrych vysledkt dosahuje i tfida voda, kterda mé v datové
sadé zastoupeni pouze 3.5%, a tiida ledovec, kterd mé zastoupeni necelé 1%. Ostatni tiidy
s malym zastoupenim nebyly pfi segmentaci bud viubec klasifikovany, nebo jejich vysledky
doséhly hodnot nizsich nez 1%.

U (%) pascalcontext | siftflow
hory 42.9 53.0
obloha 81.9 88.0
lesni porost, prales 31.5 37.3
voda 19.8 33.1
holé skala 4.5 5
kamenndé sut 0 0
ledovec 5.9 20.7
pastviny <1 0
utes 0 0
oblazky 0 0
ptirodni prohlubné v terénu 0 0

Tabulka 6.3: Namétené hodnoty IU na testovaci mnoziné datové sady GeoPose3K rozseg-
mentované pomoci modelt pascalcontext-fcn8s a siftflow-fen8s dotrénovanych na datové
sadé obsahujici vsechny horské tiidy. Vysledky IU jsou sefazeny podle procentualniho za-
stoupeni tfid v datové sadé od nejcetnéjsich po nejméné obsazené.

Experimenty s redukovanym poc¢tem tiid

Pti experimentech s redukovanym poctem tiid vychézime z hodnoceni IU pro jednotlivé
tridy, které jsme ziskali v minulém experimentu, a ovérime, zdali zobecnénim tiid se Spat-
nym hodnocenim dosdhneme lepsich vysledkti uceni. Pfedchozi experiment také ukéazal,
ze pri pouziti vlastniho klasifikatoru rozdil mezi vysledky testovani na malych a velkych
obréazcich je pouze maly, tedy se v experimentech zaméfime i na dilezitost kroku dotréno-
vani modelu na datové sadé rozsirené o vytrezy. Pri vSech experimentech jsme oba modely
trénovali na malych obréazcich do velikosti 400 pixeli. Model pascalcontext-fcn8s jsme tré-
novali standardnich 400 000 iteraci a u modelu siftflow-fcn8s jsme stejné jako v predchozim
experimentu zdvojnéasobili pocet iteraci na 200 000.
Experiment 1 (nav. diagram 2.2) - Prvni krok (nav. diagram 2.2.1)

V prvnim experimentu jsme v datové sadé nechali pouze pét tiid, které dosahly nejlepsiho
hodnoceni, tedy tfidy obloha, hory, lesni porost, voda a ledovec. Zakladni pred-trénované
modely pascalcontext-fcn8s a siftflow-fen8s jsme v prvnim kroku dotrénovali na datové sadé
bez vytez. U modelu pascalcontext-fcn8s jsme dotrénovanim dosahli hodnoceni mean ITU
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na malych obrazcich do 400 pixelu 31.6% a na velkych obrézcich do 800 pixelu 29.6%, coz
ukazuje, ze redukci tiid jsme dosahli témér dvojnasobného zlepseni. Poradi v hodnoceni
uspésnosti tiid se oproti experimentu se vSemi tridami nezménilo a odpovida tedy prvnim
péti tfidam. Samotné hodnoty IU jsou velice podobné, tiidy hory, lesni porost a ledovec
doséhly lepsiho hodnoceni, ale hodnoceni ostatnich t¥id se mirné zhorsilo. Model se podarilo
uspésné naucit, aby zredukované tiidy klasifikoval jako obecnou oblast hory. Naslednym
dotrénovanim modelu na datové sadé rozsitené o vytrezy nedoslo ke zlepseni hodnoceni,
spiSe k drobnému poklesu, kdy vysledky mean IU na malych obrdzcich klesly na 30% a na
velkych obrazcich na 29.4%. ZhorSeni nastalo u vSech t¥id, kromé t¥{dy ledovec u které doslo
k mirnému zlepseni. Dotrénovanim modelu siftflow-fcn8s jsme dosahli u malych obrazku do
400 pixeli vysledktt mean IU 46.6% a u velkych obrazkua do 800 pixeli 45.1%. Redukef tiid
jsme podobné jako u modelu pascalcontext-fcn8s docilili priblizné dvojnasobného zlepseni.
Vysledky TU jednotlivych t¥id nam ukazali, Ze oproti nezredukovanym tfiddém dochazi ke
zlepseni u trid hory, obloha a ledovec.
Experiment 1 - Druhy krok (nav. diagram 2.2.2)

Pri nasledném dotrénovani modelu v druhém kroku na datové sadé rozsirené o vyrezy
doslo u malych obrazku k poklesu mean IU z 46.6% na 44.8% a u velkych obrdzku do
800 pixelu zistala hodnota nezménéna. Naopak u velkych obrazkt do 1000 pixeli doslo
k mirnému zlepSeni z 44.1% na 44.7%. Dotrénovanim se ovSem mirné upravily vysledky IU
jednotlivych t¥id, kdy hodnoceni tiid hory a voda mirné vzrostlo na tkor ostatnich tid, kdy
zejména t¥ida ledovec klesla z 21.3% na 15%. Vysledky mean IU prvniho a druhého kroku se
u obou metod témér nelisi, ovsem vysledky IU ukazuji, Ze dochézi ke zménam v hodnoceni
jednotlivych t¥id. Zmény jsou patrné i z vizudlniho porovnéani segmentu (obrézek 6.6), které
ukazuje vyrazné zmény mezi segmenty ziskanymi pomoci modeld dotrénovanych v prvnim
a druhém kroku experimentu.

pascalcontext pascalcontext siftflow siftflow
Ground truth (krok 1) (krok 2) (krok 1) (krok 2)

Obrazek 6.6: Ukazka rozsegmentovani obrazkti pomoci modelti pascalcontext-fcn8s
a siftflow-fen8s ziskanych po prvnim a druhém kroku experimentu, kdy dotrénovani probi-
halo na datové sadé GeoPose3K, ktery byla zredukovana na 5 ttid.

Experiment 2 - Prvni krok (nav. diagram 2.3)

V druhém experimentu pfi trénovani zdkladnich modelu pascalcontext-fcn8s a siftflow-fen8s
jsme pouzili stejnou datovou sadu jako v predchozim experimentu, ovSem hned v prvnim
kroku je rozsifend o vyrezy. Model pascalcontext-fcn8s po dotrénovani dosahoval vysledku
mean IU 30.5% a model siftflow-fcn8s 42.5%. U obou modelu dotrénovani prineslo horsi
celkové vysledky mean IU, nez trénovani bez vyrezi, a to jak na malych, tak velkych
obrazcich. Horsi vysledky ukazuje i porovnani vysledkt IU jednotlivych tiid, kde pouze
t¥ida hory dosahla v obou modelech mirného zlepseni, ale ostatni tiidy dopadly stejné,
nebo hiire. Dosazené vysledky jsou spolu s vysledky predchoziho experimentu zobrazeny
v tabulce 6.4.
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5 ttid pascal. sift. pascal. sift. pascal. sift.
Krok 1. 1. 2. 2. 1. 1.
Trénovani
Dat. sada s vyrezy NE NE ANO ANO ANO ANO
Nejlepsi iterace 392 000 | 120 000 | 312 000 | 144 000 || 312 000 | 144 000
Nejlepsi iter. - mean IU 30.9 41.3 30.6 41.2 30.2 40.2
Testovani - mean U
350px 31.7 46.4 30 44.8 30.5 42.5
400px 31.6 46.6 30 45.3 30.6 43
800px 29.6 45.1 29.4 45.2 30 43.2
1000px - 44.2 - 44.7 - 42.7
Testovani - TU
hory 43.7 57.5 41.7 57.8 45.1 58.0
obloha 81.8 88.6 77.8 87.7 79.6 87.7
lesni porost, prales 32.0 34.3 30.3 31.7 30.4 28.6
voda 16.5 31.2 15.1 34.5 15.9 30.5
ledovec 14.0 21.3 14.8 15.0 12.4 10.0

Tabulka 6.4: Vysledky trénovani, validace a testovani modelil pascalcontext-fcn8s a siftflow-
fcn8s na datové sadé GeoPose3K s redukovanym poctem tiid na 5.

Experiment 3 (nav. diagram 2.4) - Prvni krok (nav. diagram 2.4.1)
Ve tretim experimentu jsme vyzkouseli zredukovat datovou sadu o ttidu ledovec, ktera
méa v hodnoceni u predchozich experimentu s redukci na 5 t¥id nejhorsi vysledky a za-
roven jeji vyskyt je v datové sadé GeoPose3K mensi nez 1%. Zéakladni pred-trénované
modely pascalcontext-fcn8s a siftflow-fen8s jsme tedy v prvnim kroku dotrénovali na da-
tové sadé obsahujici pouze tridy hory, obloha, lesni porost a voda. Po dotrénovani model
pascalcontext-fen8s dosahuje na malych obrézeich do 400 pixeli vysledky mean TU 35.6%
a na velkych obrazcich 33.9%, coz prinasi pouze 4% zlepseni. Vysledky IU jednotlivych tiid
ukazuji, ze ke zlepsSeni doslo hlavné u t¥id hory a voda.

Experiment 3 - Druhy krok (nav. diagram 2.4.2)
Néasledné jsme v druhém kroku dale dotrénovali model na datové sadé rozsitené o vytezy,
coz stejné jako pfi experimentu s 5 segmenty pfineslo mirné zhorseni na malych obrézcich
a zlepseni na velkych obrazcich. Dotrénovani se také projevilo na zlepseni vysledkid IU t¥id
hory a voda, ale hodnoceni ostatnich tiid se zhorsilo. U modelu siftflow-fcn8s jsme dotréno-
vanim doséhli na malych obrézcich do 400 pixelt vysledkt mean IU 55.1%, coz je vylepSeni
oproti vysledkiim experimentu s 5 segmenty, kde mean IU po prvnim kroku dosdhlo pouze
46.6%. V druhém kroku po dotrénovani modelu na datové sadé rozsirené o vyrezy vysledky
stejné jako u modelu pascalcontext-fcn8s ukazaly zlepseni pouze na velkych obrazcich, ale
na malych obrazcich doslo k zhorSeni, i kdyz pouze o0 0.1%. Vysledky IU pro jednotlivé t¥idy
ukazaly, ze opét doslo ke zménam, ovsem nyni se vylepsily vysledky pro tfidy lesni porost
a voda, naopak vysledky hor, které se u modelu pascalcontext-fcn8s zvysily, se zde snizily.

Experiment 3 - Treti krok (nav. diagram 2.4.3)
Model jsme se poté ve tretim kroku pokusili dale vylepsit pomoci jemného doladéni zménou
lerning rate, které se po 100 000 iteracich 10x snizilo. Model se nam tuspésné povedlo
vylepsit a po dotrénovani dosahuje vysledkti mean IU na malych obrazcich do 400 pixeli
56.8% a na velkych obrazcich do 800 pixelu 55.9%. OvsSem nejlepsi model z trénovani,
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ktery tohoto vysledku dosdhl, vznikl v iteraci 66 000, kdy jesté nedoslo ke zjemnéni lerning
rate, takze zména na vylepseni neméla vliv a k vylepsSeni tedy prispéla pouze delsi doba
trénovani. Dotrénovanim se opét zménily i poméry vysledkt [U mezi jednotlivymi tiidami.
Zmény v jednotlivych krocich jsou vidét i pfi vizudlnim porovnani segmentt ziskanych
pomoci modelu z jednotlivych kroki (obrazek 6.7), kde napiiklad na vrcholu pohoii je
patrny pokles tspésnosti ttidy hory, ktery u metody siftlow-fcn8s nastal v druhém kroku
experimentu. Celkové vysledky z trénovani obou modeli na datové sadé se 4 tridami jsou
shrnuty v tabulce 6.5.

Ground truth Krok 1. Krok 2. Krok 3.

Obrazek 6.7: Ukazka segmenti ziskanych v jednotlivych krocich dotrénovani modelu
siftlow-fcn8s, na kterych je patrné zhorseni vysledkt tiidy hory, které nastalo v druhém
kroku, jako zakulaceni vrcholu pohoii.

4 t¥idy pascal. sift. pascal. sift. sift.
Krok 1. 1. 2. 2. 3.
Trénovani
Dat. sada s vyfezy NE NE ANO ANO ANO
Nejlepsi iterace 392 000 | 188 000 | 264 000 | 176 000 | 60 000

Nejlepsi iter. - mean IU 35.7 50.1 35.1 50.8 51.5
Testovani - mean IU

350px 35.6 54.7 33.7 54.6 56.4
400px 35.6 55.1 34.1 54.9 56.8
800px 33.9 53.4 34.4 54.3 55.9
1000px 52 53.4 54.8
Testovani - TU
hory 46.1 62.1 48.0 59.1 61.4
obloha 81.8 88.7 75.4 88.1 88.2
lesni porost, prales 32.0 34.4 25.2 36.9 36.2
voda 16.8 35.3 21.0 35.6 41.3

Tabulka 6.5: Vysledky trénovani, validace a testovani modelt pascalcontext-fcn8s a siftflow-
fcn8s na datové sadé GeoPose3K s redukovanym poctem tiid na 4.

Shrnuti
Experimenty se snizovanim poctu tiid jsme ukéazali, zZe tiidy se Spatnym hodnocenim lze
spojit a pridat pod obecnou tfidu hory, coz se pozitivné projevi jak na celkovém hodnoceni,
tak i na hodnoceni samotné t¥idy hory. Spojovani tiid pod obecnou tiidu hory je mozné
vzhledem k tomu, Ze cilem experimenti je co nejvice se priblizit k horskym datim z Open-
StreetMap a ostatni nehorské objekty abstrahovat. Nejprve jsme tedy redukovali z 11 na
5 tfid a poté na 4 tfidy, coz u modelu pascalcontext-fcn8s piineslo zlepseni mean IU ze
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17% na 31.6 u 5 t¥id a 35.6% u 4 tiid a pro model siftflow-fen8s z 23.7% na 46.6% u 5 tiid
a 56.8% u 4 tiid.

Vysledky experimenti déle ukézaly, ze zdkladni modely dotrénované na datové sadé
rozsitené o vytezy dosahuji horsich vysledkil, nez zakladni modely dotrénované na datové
sadé bez vyrezil, a to na malych i na velkych obrazcich. Dotrénovani modelu, ktery byl
v prvnim kroku natrénovany bez vyrezu, na malych obrézcich neprineslo zlepSeni a na
velkych pouze mirné. Doslo ke zlepseni nékterych t¥id za cenu zhorseni jinych, kdy v obou
modelech se zlepsovaly a zhorsovaly jiné tridy, coz vyvraci moznost, ze by vyTezy obsahovaly
vyrazné vice nékterych tiid, a tedy model se na nich oproti ostatnim t¥iddm lépe dotrénoval.

Zhodnoceni experimentu s vlastnim klasifikatorem

V experimentech s vlastnim klasifikdtorem jsme tspésné dotrénovali modely pascalcontext-
fen8s a siftflow-fen8s na datové sadé obsahujici vsechny horské tridy z datové sady Geo-
Pose3K. Ziskany model jsme vyhodnotili na testovaci mnoziné a z vysledkt jsme vypocetli
metriku [U, pomoci které jsme porovnali jednotlivé horské ttidy. Nejlépe dopadly dvé tiidy
s nejvyssim procentudlnim obsazenim v datové sadé a poté s klesajicim obsazenim tiid v da-
tové sadé klesaji i dosazené hodnoty IU, kdy pouze t¥ida ledovec prekonala nékteré c¢etnéjsi
tridy. Na zakladé téchto vysledkil jsme provedli sérii experimenti, které ukazaly, ze snizova-
nim poctu tiid se u obou metod zvysSuje celkova tuspésnost klasifikace a i ispéSnost samotné
tridy hory. I po redukci pouze na 4 tiidy, kdy jsme v experimentech dosahli na malych ob-
rézcich do 400 pixelt nejlepsich vysledkit mean TU 56.8% u modelu siftflow-fcn8s, byly stéle
v datové sadé zachovany vSechny vyznamné ttidy, pricemz jsme zobecnili pouze necelych
6% dat. Experimenty dosahovaly dobrych vysledku hned po prvnim kroku trénovéani, a to
jak na malych, tak na velkych obrézcich, mezi kterymi byly pouze minimalni rozdily. Dalsi
trénovani modeld v druhém kroku s datovou sadou rozsirenou o vyrezy neprineslo zadné
vyrazné zlepseni a i dotrénovani zédkladniho modelu pouze na datové sadé rozsitené o vy-
fezy nedosdhlo takovych vysledkii jako po prvnim kroku trénovani s nerozsirenou datovou
sadou. Neprinosnost vytezu je viditelnd i ze ztratové funkce pti uceni (obrazek 6.8), kde
zejména u lepsiho modelu siftflow-fcn8s je patrné, ze v druhém kroku se trénovany model
na vyiezech nezlepsuje. Rozdil ve vlivu pouziti vyrezli mezi trénovanim s ptivodnim a vlast-
nim klasifikdtorem mohl byt zplisobem tim, ze pfi pouziti puvodniho klasifikdtoru metoda
stale klasifikovala i do nehorskych trid, a tedy potfebovala vétsi mnozstvi a detailnéjsi data
k tomu, aby se adaptovala.

Celkové dopadlo 1épe dotrénovani modelu siftlow-fcn8s, ktery dosahl pti testech mean
TU 23.7% u vSech tiid, 46.6% u redukce na 5 t¥id a 56.8% u redukce na 4 tfidy. Dotrénovani
modelu pascalcontext-fcn8s dopadlo hute, kdy dosdhl mean TU 17% pro vSechny tfidy, 31.6%
u redukee na 5 t¥id a 35.6% u redukce na 4 typy t¥idy. Kompletni naméfené vysledky vSech
experimentil jsou v priloze C.2.

6.2.3 Zhodnoceni trénovani FCN

P1i experimentech s metodou FCN jsme vybrali dva pred-trénované modely pascalcontext-
fen8s a siftflow-fen8s, které by mohly byt vhodné k dotrénovani na horskych datech a je-
jich nasledné segmentaci. Pred-trénované modely jsme dotrénovali s puvodnim klasifika-
torem, kdy bylo potifeba namapovat tiidy z datové sady GeoPose3K na podobné tiidy,
které se vyskytuji v datovych sadich, na kterych byly modely pred-trénovany. Dotrénova-
nim jsme uUspésné ovérili schopnost obou modelt ucit se na horskych datech, kdy model
pred-trénovany na datové sadé SIFT Flow dosahoval lepsich vysledki nez druhy model
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Krok 1. Krok 2. Krok 1.
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Obrazek 6.8: Grafy ztratovych funkei trénovani modelt na datové sadé s 5 tiidami. Grafy (a)
ukazuji trénovani modelu v prvnim kroku bez vyrezi a poté v druhém kroku na vyrezech.
Graf (b) ukazuje trénovani pfimo v prvnim kroku datové sadé rozsitené o vytezy. V prvnim
radku jsou grafy dotrénovani modelu siftlow-fcn8s a v druhém fadku modelu pascalcontext-
fen8s. Grafy obsahuji hodnoty ztréatové funkce na trénovaci mnoziné (modra barva) a na
valida¢ni mnoziné (¢ervend barva).

pred-trénovany na datové sadé PASCAL-Context. Nasledné jsme pri experimentech dete-
kovali tendenci zvysSovani se celkovych vysledkt segmentace pri redukci t¥id, které maji malé
procentualni obsazeni v datové sadé. Tuto tendenci jsme poté blize prozkoumali a potvrdili
v experimentech s vlastnim klasifikdtorem, kdy jsme upravili a dotrénovali modely tak,
aby pfimo pracovaly s tfidami obsazenymi v datové sadé GeoPose3K. Nejlepsich vysledki
dosahovala tfida obloha, poté hory a dale poradi trid sefazenych podle procentualniho
zastoupeni v datové sadé odpovidalo poradi tspésnosti jednotlivych tiid dle metriky IU.
Pouze jedinou tiidou, kterd i pres svoje méné jak 1% obsazeni v datové sadé dosahovala
relativné vysokych vysledkt, byla tiida ledovec.

V hodnoceni dosazenych vysledki u experimentti s ptivodnim klasifikdtorem dochazelo
u obou modeld k podstatnym rozdilim mezi segmentaci malych obrazkt do 400 pixeli, na
kterych byl model dotrénovan, a segmentaci velkych obrazkt do 800 pixeld. Tento rozdil
jsme pripisovali ztraté detailit v malych obrazcich, ke které doslo pfi jejich zmenseni, a na
zakladé tohoto predpokladu, jsme modely dotrénovali na datové sadé rozsitené o vyrezy, coz
prineslo zlepseni, a to jak na malych, tak na velkych obrazcich, a rozdily mezi velkymi a ma-
Iymi obrazky se u metody siftflow-fcn8s iplné odstranily a u metody pascalcontext-fcn8s
alespon ¢astecné minimalizovaly. Ovsem experimenty s vlastnim klasifikdtorem ukazaly, ze
pokud model nepracuje s puvodnim klasifikdtorem, ktery klasifikuje oblasti do fady nehor-
skych trid, tak neni tfeba model dotrénovat na detailech a rozdily mezi malymi a velkymi
obrazky se neprojevuji. Pouziti vlastniho klasifikatoru trénovani na vyrezech nema vliv na
celkové zlepsovani vysledkt, ale ukédzalo se, ze méni vysledky jednotlivych trid, tedy vylep-
Suje nékteré tridy na tkor jinych. Pri pouziti vlastniho klasifikdtoru se vyhoda trénovani
s vyrezy neprojevila ani u experimenti, kdy zdkladni pred-trénované modely byly hned
v prvnim kroku trénovany na datové sadé rozsifené o vytezy a modely dosahovaly horsich
vysledkl nez pfi trénovani zakladnich modeli na datové sadé bez vyrezi.
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U modelu pascalcontext-fcn8s 1épe dopadlo trénovani s vliastnim klasifikatorem nez s pti-
vodnim klasifikatorem, ktery klasifikuje 59 tiid, a ani trénovanim na vytezech, nejspise diky
velkému poctu trid, se ndm nepodarilo docilit, aby model klasifikoval pouze do horskych
trid. Naopak u modelu siftflow-fcn8s, kde puvodni klasifikator pouziva pouze 33 tiid, se tré-
novanim podarilo docilit klasifikace témér vsech pixeld do horskych trid, a tedy vysledky
pro oba klasifikdtory jsou témér stejné. Z hlediska metriky mean IU dopadl o 1% lépe mo-
del s puvodnim klasifikatorem. Rozdily mezi jednotlivymi natrénovanymi modely jsou vidét
i vizudlné na rozsegmentovanych obrazcich (obrazek 6.9), na kterych jsou patrné i rozdily
mezi segmentaci pomoci modelu siftflow-fcn8s s puvodnim a s vlastnim klasifikdtorem, které
dosahuji podobnych vysledkii.

Zdrojovy  Vsechny tfl’dy Reduk. tﬁdy Vsechny tridy 5 ttid 4 tridy
obrazek (siftflow - a)  (siftflow - a) (siftflow - b) (siftflow - b) (siftflow - b)

Ground truth (pascal. - a)  (pascal. - a) (pascal. - (pascal. - (pascal. -

Obrazek 6.9: Ukazka porovnani rozsegmentovanych obrazkt pomoci nejlepsich dotrénova-
nych modelu siftflow-fen8s (prvni fadek) a pascalcontext-fen8s (druhy radek) na datovych
sadach s neredukovanym a redukovanym poctem trid. Obrazky (a) jsou rozsegmentované
modely s puvodnim klasifikdtorem a obrazky (b) modely s vlastnim klasifikdtorem.

Celkové ve vsech experimentech dopadlo 1épe dotrénovani modelu siftflow-fcn8s, ktery
dosahl nejlepsich vysledkt u malych obrazkt do velikosti 350 pixeltl na testovaci mnoziné
datové sady GeoPose3k redukované na 4 tf{idy mean IU 57.4% s puvodnim a 56.4% s vlast-
nim klasifikdtorem. U malych obrazku do 400 pixelti dosahl v experimentech s vlastnim
klasifikdtorem a redukei na 4 t¥idy mean IU 56.8% a pfi redukei na 5 t¥id 46.6%. Druhy
model pascalcontext-fcn8s dosahl u malych obrazki do 350 pixeli na datové sadé s 5 tiidami
mean U 20.9% s puvodnim, 30% s vlastnim klasifikdtorem a na datové sadé se 4 tiidami
35.6% s vlastnim klasifikdtorem.

6.3 Experimenty s DeepLab

Metoda DeepLab obsahuje fadu modifikaci, kterymi se snazi vylepsit vysledky siti pri po-
uziti s riznymi daty, a tyto modifikace jsou kombinovany v dostupnych modelech. Metoda
je aktualné dostupna v prvni verzi (v1) a ve druhé verzi (v2). Dostupné modely k obéma
verzim bud nejsou pred-trénované nebo jsou pred-trénované na datovych sadach MS-COCO
nebo VOC2012. Obé datové sady jsou urceny pro rozpoznavani objekt, tedy pro sémantic-
kou segmentaci v horském prostiredi nejsou prilis vhodné pro pred-trénovani modeli, a proto
budeme experimentovat jak s verzi DeepLab v1, kterda obsahuje vice pred-chystanych mo-
deli s riznymi modifikacemi, tak s novéjsi verzi v2, kterd dosahuje v hodnoceni na datové
sadé VOC2012 lepsich vysledki, ale jsou k ni k dispozici pouze dva pred-chystané modely.
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Nejprve se v kapitole 6.3.1 zaméfime na ty pred-chystané modely pro verzi metody v1, které
jsou urcené pro plné anotovana data, tedy ta, kdy pro kazdy pixel v obrazku méame infor-
maci o tom, kterou tiidu reprezentuje, coz odpovida informacim, které jsou v datové sadé
GeoPose3K. Experimenty ovérime schopnost modelt ucit se na horskych datech a u mo-
delt, které se podari uspésné dotrénovat, provedeme sérii experimentl, kterymi zjistime
vliv t7id s malym procentudlnim zastoupenim v datové sadé GeoPose3K na trénovani mo-
deld, a tedy i na jejich dosazené vysledky. Nasledné se v kapitole 6.3.2 zaméfime na dva
dostupné modely pro verzi v2, kde prvni model je zalozen na siti VGG16, ze které vycha-
zeji vsechny modely ve verzi vl, a druhy model, ktery dosahuje na datové sadé VOC2012
nejlepsich vysledkd, je zalozen na siti RESNET101. Pfi experimentech budeme vychéazet
z poznatkl ziskanych v experimentech s prvni verzi a otestujeme, zda novéjsi modely ve
verzi v2 prinesou na horskych datech lepsi vysledky. Obé verze metody DeepLab nabizeji
vylepseni dosazenych vysledki pomoci podminénych nahodnych poli (CRF), kdy se po-
moci vstupnich obrazkl a jejich segmentt ziskanych z modelu vypoc¢tou nové segmenty.
Pro jednotlivé metody DeepLab jsou specifikovany presné parametry pro CRF. Ve vsech
experimentech budeme vylepseni pomoci CRF pouzivat a sledovat jeho vliv na dosazené
vysledky. Nakonec v kapitole 6.3.3 porovname dosazené vysledky v experimentech s obéma
verzemi metody DeepLab, zhodnotime piinos CRF a vhledem k podstatné delSimu tréno-
vani modeli z metody DeepLab v2 tak zhodnotime i prinos délky trénovani na dosazené
vysledky oproti prvni verzi metody.

6.3.1 DeepLab vl

Pro metodu DeepLab ve verzi vl (nav. diagram 3) je k dispozici fada modelu zaloZenych
na siti VGG16, ze kterych je ¢ast urcena pro slabé nebo ¢dstecné anotovanou datovou sadu
a Cast pro silné anotovanou datovou sadu. Pravé s modely pro silné anotovanou datovou
sadu budeme experimentovat. Konkrétné budeme vyuzivat zdkladni model DeepLab a roz-
sitené modely DeepLab-COCO-LargeFOV, DeepLab-LargeFOV, DeepLab-MSC, DeepLab-
MSc-COCO-LargeFOV, DeepLab-MSc-LargeFOV. Oznaceni COCO indikuje, ze model byl
pred-trénovan na datové sadé MS-COCO, oznaceni MSC indikuje, ze model pouziva multi-
scale funkci, kdy se na vstup vklada obrazek v riznych velikostech a poté se na drovni pixeli
vysledky pomoci multi-scale funkce spoji, a oznaceni LargeFOV (Large Field-Of-View) in-
dikuje, ze model pouziva velké zorné pole. Zorné pole pri klasifikaci pixelu udava, kolik
okolnich pixeli se zohledni pii klasifikaci. V prvnich experimentech otestujeme schopnost
modelt ucit se na horskych datech obsazenych v datové sadé GeoPose3K. Prozkoumame,
jaky vliv maji na vysledek jednotliva rozsiteni modelt, a ovéiime, zda na trénovani ma vliv
datova sada, na které byl model pred-trénovan, kdy predpokladame, vzhledem k tomu, ze
datové sady neobsahuji horské oblasti, tak nebudou mit vyrazny vliv na dosazeny vysledek.
7 vysledki experimentu také ziskdme tispésnosti segmentace jednotlivych tiid, kde predpo-
kladame existenci vztahu mezi procentualnim obsazenim t¥idy v datové sadé GeoPose3K
a jejim hodnocenim. Na zakladé téchto informaci provedeme experimenty, kdy zobecnime
tTidy s malym vyskytem v datové sadé, které maji zaroven nizké dosazené vysledky, pod
obecnou tridu hory, ¢imz se pokusime zvysit ispésnost klasifikace ostatnich typt tiid. Na-
konec v posledni ¢asti této kapitoly vyhodnotime dosazené vysledky.

P1i experimentech probihé trénovani modela vzdy na trénovaci mnoziné datové sady Ge-
oPose3K s malymi obrazky do maximalni velikosti 400 pixeld, které byly interné modelem
ofiznuty na velikost 317x317 pixeli. Vyhodnoceni modelu probihalo na testovaci mnoziné
datové sady GeoPose3K jak s malymi obrazky do 400 pixeld, tak s velkymi obrazky do
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800 pixell1, pokud to naroky metod na dostupné vypocetni zdroje umoznily. Jestlize u tes-
tovani byla interné v modelu zménéna velikost, tak to bylo vzdy na vétsi rozmér a pred
néaslednym vyhodnocenim byly vzniklé segmenty ofiznuty zpét na ptvodni velikost.

Experimenty se vSemi tridami

Cilem prvnich experimentu (nav. diagram 3.1) s metodou DeepLab vl je zjistit, které
modely, nebo zdali je viibec mozné nékteré z modeli dotrénovat na datové sadé GeoPose3K
pro pouziti k segmentaci horskych scén. Z vysledki je treba urcit, kterd rozsiteni metody
DeepLab maji pozitivni vliv na vysledky trénovani, a ovérit ¢i vyvratit predpoklad, ze pred-
trénovani modelti na datovych sadach VOC2012 a MS-COCO, které neobsahuji horské tiidy,
nema vliv na dosazené vysledky.
Experiment 1 - Prvni krok (nav. diagram 3.1.1)

Pri experimentu jsme upravili vSech 6 modelu tak, aby je bylo mozné dotrénovat na tréno-
vaci mnoziné datové sady GeoPose3K s 11 horskymi tridami. U zakladni metody DeepLab
jsme dotrénovali pocatecni model a u ostatnich modelt jsme dotrénovali pred-trénované
modely. Trénovani probihalo u vsech modelu prednastavenych 6000 iteraci. Z pribéhu ztra-
tové funkce (obrazek 6.10) je patrné, ze vSechny modely jsou schopny ucit se na horskych
datech a modely, které neobsahuji vylepseni MSC lépe nez modely s timto vylepsenim.
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Obrazek 6.10: Graf prabéhu ztratové funkce, pri uceni jednotlivych modelt z metody De-
epLab v1 na datové sadé GeoPose3K, ktera obsahuje 11 horskych tiid.

Zavery ziskané z prubéhu ztratové funkce potvrzuji i vysledky testovani, kdy nejlepsi
vysledky mean TU 26.7% a 26.5% s CRF na malych obrézcich do 400 pixeli doséhl model
dotrénovany z DeepLab-LargeFOV, nasledovan dotrénovanym modelem DeepLab-COCO-
LargeFOV, ktery obsahuje stejné rozsiteni, ale navic byl pred-trénovan na datové sadé
MS-COCO, s vysledky mean IU 25.5% a 24.8% s CRF. Na tretim misté skondcil s ve-
lice podobnymi vysledky dotrénovany zékladni model DeepLab a poté se umistily modely
DeepLab-MSC, DeepLab-MSc-COCO-LargeFOV a DeepLab-MSc-LargeFOV, které uka-
zaly, ze modely s rozsitenim MSC dosahuji horsich vysledki nez ostatni modely. Nejlepsi
tTi dotrénované modely jsme otestovali i na velkych obrazcich do 800 pixeli na kterych se
modely umistily ve stejném poradi, tedy nejlépe dopadl model DeepLab-LargeFOV s vy-
sledky mean TU 22.7% a 22.6% s CRF, poté DeepLab-COCO-LargeFOV s 22.5% a 22%
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s CRF a nakonec model DeepLab s 21.8% a 22.3% s CRF, kde tento model je jediny
v tomto experimentu, u kterého pouziti CRF ptineslo zlepseni. Vysledky mean IU vsech
modelu (tabulka 6.6) ukazuji pouze malé rozdily mezi modely pfed-trénovanymi na datové
sadé MS-COCO, VOC2012 a modely, které nebyly pred-trénovany. U modelt bez rozsireni
MSC byl nejlepsi vysledek na modelu pred-trénovaném na datové sadé VOC2012, poté na
MS-COCO a nakonec u modelu bez pred-trénovani, kde ale rozdil mezi nejlepsim a nejhor-
$im mean IU je pouze 1.5%.

Poradi nejlepsich modelu je také castecné patrné z vysledkt IU pro jednotlivé tridy
(tabulka 6.7), kde pfed pouzitim CRF je stejné, az na tiidu hory. U modelu s MSC se
poradi obratilo a 1épe dopadl model pred-trénovany na datové sadé MS-COCO, ovSem tato
tendence jiz neni patrnd u vysledku IU pro jednotlivé tiidy, kdy nékteré jsou lépe hodnoceny
v modelech pfed-trénovanych na datové sadé MS-COCO a nékteré na VOC2012.

11 tfid - mean IU (%) 400px | 400px - CRF | 800px | 800px - CRF
DeepLab 24.8 25.1 21.9 22.3
DeepLab-COCO-LargeFOV 25.5 24.8 22.5 22
DeepLab-LargeFOV 26.7 26.5 22.7 22.6
DeepLab-MSC 21.9 21.2 - -
DeepLab-MSc-COCO-LargeFOV | 19.7 19.6 - -
DeepLab-MSc-LargeFOV 19.5 19.3 - -

Tabulka 6.6: Vysledky testovani dotrénovani modeld z metody DeepLab v1, na datové sadé
GeoPose3K. Vysledky obsahuji hodnoceni mean IU pied a po pouziti CRF.

Vysledky IU pro jednotlivé t¥idy (tabulka 6.7) ukazuji souvislost mezi procentudlnim
obsazenim t¥id v datové sadé a dosazenymi vysledky pro danou tiidu. Cetné obsazené tifdy
reprezentujici hory, oblohu a lesni porost maji nejlepsi vysledky. Tiida voda, kterd ma ob-
sazeni v datové sadé 3.5%, dosdhla také pomérné vysokych vysledki. Mezi tiidami s niz$im
zastoupenim nez 3.5% pouze tiida ledovec dosahuje vyssiho hodnoceni, ale zbylé tiidy maji
vysledky bud velice nizké, nebo model do dané tiidy zadnd data vubec neklasifikuje. Mezi
vysledky segmentt pred a po pouziti CRF jsou pouze drobné rozdily, kdy u vétsiny modelti
pouzitim CRF dochézi ke zlepseni hodnoceni t¥id hory, obloha a voda na tkor ostatnich
t¥id. U modeli DeepLab-MSc-COCO-LargeFOV a DeepLab-MSc-LargeFOV doslo pouzitim

CRF k tplnému odstranéni vsech t¥id reprezentujici ledovec a holou skélu.

Experimenty s redukci trid

Predchozi experiment ukazal, Zze nékteré tridy s malym procentualnim zastoupenim dosahuji
nizkého hodnoceni vysledki. Tyto tFidy jsme spojili a pridali pod obecnou t¥idu hory, ¢imz
jsme zmensili pocet trid, které se model pii trénovani uci, a experimenty jsme ovérili,
zda se diky tomu model naudi 1épe rozpoznavat zbyvajici tr¥idy. Nasledné jsme u modelu
s nejlepsimi dosazenymi vysledky ovérili, jaky vliv na model méa jeho dotrénovani na datové
sadé rozsitené o vytezy.
Experiment 1 (nav. diagram 3.2) - Prvni krok (nav. diagram 3.2.1)

V prvnim experimentu jsme zredukovali tfidy holou skalu, kamennou suf, pastviny, ttes,
mentu jsme dotrénovali zakladni model DeepLab a pét rozsitenych modelt, kdy trénovani
probihalo autory metody prednastavenych 6000 iteraci. Z dotrénovanych modeli nejlépe
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U (%) DeepLab | DeepLab- | DeepLab- | DeepLab- | DeepLab- | DeepLab-
bez/s COCO- | LargeFOV MSC MSc-COCO MSc-
CRF LargeFOV LargeFOV | LargeFOV
hory 54.4/55.2 | 53.5/53.8 53.5/54.4 | 55.4/55.9 | 55.3/56.3 55.1/56.1
obloha | 88.9/89.5 | 89.2/89.0 | 88.9/89.1 | 87.1/87.3 | 85.8/86.5 | 85.7/86.3
lesni por. | 38.8/39.5 | 39.8/39.6 | 39.9/39.6 | 35.9/36.0 | 31.8/31.6 | 31.2/30.8
voda 29.7/30.3 | 34.8/32.0 | 38.0/38.7 | 27.9/28.3 22.0/21.7 20.3/19.7
hold skla | 4.4/3.7 | 5.9/4.7 75/6.2 | 2.4/0.0 0.4/0.0 0.3/0.0
kam. sut 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0
ledovec | 32.1/33.1 | 31.9/29.0 | 38.9/36.9 | 10.3/4.9 | 2.3/0.0 2.0/0.0
pastviny 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0
fites 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0
oblazky 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0
prohlubné 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0

Tabulka 6.7: Namérené hodnoty IU na testovaci mnoziné datové sady GepPose3K, rozseg-
mentované pomoci dotrénovanych modeld z metody DeepLab v1. Vysledky IU jsou sefazeny
podle procentudlniho zastoupeni tiid v datové sadé od nejCetnéjsich po nejméné obsazené

dopadl model DeepLab-LargeFOV, ktery na malych obrazcich do 400 pixelt doséhl hodno-
cen{ mean IU 50.5% a 47.6% s CRF. Druhého nejlepsiho hodnoceni dosdhl model DeepLab-
COCO-LargeFOV s 49% a 47.4% s CRF, néasledovan zékladnim modelem DeepLab s 46.4%
a 46.5% s CRF. Modely DeepLab-MSC, DeepLab-MSc-COCO-LargeFOV, DeepLab-MSc-
LargeFOV dosahly horsich vysledku 43.2%, 39.2% a 38.5%, ani pouzitim CRF nedoslo
k jejich vylepseni.

Nejlépe tedy dopadl model DeepLab-LargeFOV, u kterého jsme redukei z 11 na 5 tiid
docilili zvyseni vysledkii mean IU z 26% na 50.5% u malych obrazku a z 22.7% na 45.6%
u velkych obréazku. Potradi tspésnosti jednotlivych tiid se nezménilo (tabulka 6.8), doslo
k vylepSeni vysledku t¥idy hory z 54.4% na 59.2%, coz ukazuje, ze se model tspésné naucil
klasifikovat spojené tridy.

Pouziti CRF se pozitivné projevilo u trid hory, obloha a lesni porost, coz ¢asteéné
odpovida i dosazenym vysledkum pouziti CRF u vsech 11 tfid. Naopak u tridy ledovec
pouzitim CRF doslo k vyraznému zhorseni, které se nejvice projevilo u dotrénovaného
modelu DeepLab-LargeFOV, kde IU kleslo z 31.5% na 18.9%.

Dle vysledki mean IU (tabulka 6.8) pouziti CRF u vétsiny modeld pfinasi zhorseni.
Zmény vyslednych segmenti pred a po pouziti CRF jsou patrné i vizuélné (obrazek 6.11).
P1i porovnani vyslednych segmentti 1ze tici, ze pouziti CRF miize vylepsit naptiklad vrchol
hory, ale zaroven do vyslednych segmentii zanese dalsi objekty napr. stromy v popredi,
cyklisty, nebo pouli¢ni lampy, coz jsou prvky, které se model naucil ignorovat a dané pixely
klasifikovat jako horskou tiidu, ktera se vyskytuje v pozadi daného objektu.

Experiment 2 (nav. diagram 3.3) - Prvni krok (nav. diagram 3.3.1)

V druhém experimentu jsme navic redukovali dalsi t¥idu, kterd reprezentuje ledovec. Tato
tfida mé v datové sadé zastoupeni méné nez 1%, prestoze dosahuje vyrazné vyssich vy-
sledkii nez ostatni tiidy s takto malym obsazenim v datové sadé, by jeji redukce, kterou
déle snizime pocet trid, které se model u¢i rozpoznavat, mohla zlepSit nejen celkové vy-
sledky, ale i vysledky jednotlivych tiid. V prvnim kroku dotrénovani jsme zvolili stejnych
6 pred-trénovanych modelt jako v predchozich experimentech. P¥i vyhodnoceni na ma-
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5 trid DeepLab | DeepLab- | DeepLab-
bez/s CRF COCO- | LargeFOV
LargeFOV
mean 1U (%) | 46.4/46.5 | 49/47.4 | 50.5/47.6
U (%)
hory 59.2/59.8 | 55.6/55.8 58.1/58.4
obloha 89.0/89.5 | 89.3/89.2 | 89.0/89.1
les. porost | 37.4/38.0 | 39.8/40.2 | 38.4/37.8
voda 31.8/32.5 | 35.5/33.3 | 35.4/34.0
ledovec 14.5/12.8 24.6/18.2 | 31.5/18.9

Tabulka 6.8: Vysledky mean IU a IU nejlépe dotrénovanych modelt z metody DeepLab
vl na datové sadé GeoPose3K, ktera je zredukovana na 5 tiid. Vysledky IU jsou sefazeny
podle procentualniho zastoupeni trid v datové sadé od nejcetnéjsich po nejméné obsazené.

DL-COCO-
LargeFOV

DeepLab-
LargeFOV

Zdrojovy obréazek
(Ground truth)

DeepLab DeepLab—MSC

Obréazek 6.11: Porovnéani vysledki segmentace nejlepsimi modely DeepLab dotrénovanymi
na datové sadé GeoPose3K s 5 tiidami pred a po pouziti CRF. Segmenty v prvnim radku
jsou pred pouzim CRF a v druhém radku jsou segmenty po pouziti CRF.

lych obrazcich doslo ke zméné poradi, kdy se prohodilo poradi dvou nejlepsich modela.
Nejlepsi vysledky mean TU 56.8% a 56.7% s CRF u malych, 51.6% a 52.3% s CRF u vel-
kych obréazku dosahl model DeepLab-COCO-LargeFOV nésledovan 55.5% a 54.9% s CRF
u malych, 52.1% a 52.2% s CRF u velkych obrazku modelem DeepLab-LargeFOV. Poté se
na tfetim misté umistil zdkladni model DeepLab s mean IU 55.2% a 55.2% s CRF. Tato
zména poradi také znamena, ze pri odebrani tiidy ledovec dosahl lepsich vysledki model
pred-trénovany na datové sadé MS-COCO. Nejhorsich vysledkti dosdhly modely s vylepsSe-
nim MSC, u kterych se poradi jejich umisténi nezménilo. Vysledky IU pro jednotlivé tiidy
ukazaly u nejlepstho modelu DeepLab-COCO-LargeFOV zlepSeni tiidy hory z 55.6% na
61.9%, coz ukazuje, zZe model se uspésné naudil tiidu, kterd puvodné reprezentovala ledo-
vec, klasifikovat jako obecnou tiidu hory. K mirnému zhorseni vysledkt IU doslo pouze
u tridy reprezentujici lesni porost, a tedy vsechny ostatni tiidy se diky redukci rozpozna-
vanych typu tiid podarilo 1épe natrénovat.
Experiment 2 - Druhy krok (nav. diagram 3.3.2)
Nésledné ve druhém kroku experimentu jsme na datové sadé rozsitené o vytezy dotrénovali
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nejlepsi tii modely z prvniho kroku, ¢imz chceme zmensit, ¢i iplné odstranit rozdil mezi
vysledky na malych a velkych obrazcich a ovérit, zda trénovani na vétsi datové sadé obsahu-
jici vice detailt ptinese celkové lepsi vysledky i na malych obrazcich. Vysledky vyhodnoceni
dotrénovani nejlepsich model z prvniho kroku experimentu (tabulka 6.9) ukazaly, Ze tréno-
vani s vyTrezy prineslo na malych obrézcich vylepseni pouze u zadkladniho modelu DeepLab,
ktery s mean IU 56.4% a 56.9% s CRF dosahl nejlepsiho hodnoceni. Druhy se umistil mo-
del DeepLab-COCO-LargeFOV, ktery oproti prvnimu kroku dosahl horsich vysledki 56.8%
a 56.7% s CRF. Nejhure dopadl model DeepLab-LargeFOV. U vSech tff modelt doslo ke
zlepseni na velkych obrazcich do 800 pixeli, kdy nejlepsi vysledky dosahl model DeepLab,
kde se mean TU zlepsilo z 52% a 52.5% s CRF na 55.1% a 55.5% s CRF, coZ je pouze mirné
horsi vysledek nez ktery model dosahuje na malych obrazcich.

4 t¥{dy - mean IU (%) Krok 1. Krok 2. Krok 1. Krok 2.
bez / s CRF 400px 400px 800px 800px
DeepLab 55.2/55.2 | 56.4/56.9 | 52/52.5 | 55.1/55.5
DeepLab-COCO-LargeFOV | 56.8/56.7 56/55 51.6/52.3 | 54.1/53.8
DeepLab-LargeFOV 55.5/54.9 | 55.2/53.7 | 52.1/52.2 | 54.6/54.7

Tabulka 6.9: Vysledky mean IU z pvniho a druhého kroku dotrénovani tii nejlepsich modeli
DeepLab na datové sadé GeoPose3K, ktery obsahuje pouze 4 tiidy. V 1. kroku byly zakladni
modely dotrénovany na datové sadé bez vyrezu a v 2. kroku byly dotrénovany na datové
sadé rozsitené o vytezy. Vysledky obsahuji hodnoceni mean IU pred a po pouziti CRF.

Experiment 2 - Porovnani kroka

Porovnani vysledku IU (tabulka 6.10) prvniho a druhého kroku na segmentech bez pouziti
CRF u vSech modeltl ukazuje stejné zmény, kdy dotrénovanim na datové sadé rozsitené
o vytezy se vysledky u tfidy hory zlepsily, naopak u tiidy lesni porost se zhorsily a vysledky
ttidy obloha ztistaly ptiblizné stejné. U modelu DeepLab doslo na rozdil od ostatnich modelt
ke zlepseni vysledki tiidy voda, coz vedlo i k celkovému zlepseni tohoto modelu. Rozdily,
které vznikly mezi prvnim a druhym krokem dotrénovani modeli, jsou patrné i vizualné na
obrazcich, které byly pomoci téchto modela rozsegmentovany (obrazek 6.12).

4 tridy DeepLab | DeepLab | DeepLab- | DeepLab- | DeepLab- | DeepLab-
COCO- COCO- | LargeFOV | LargeFOV
1U (%) LargeFOV | LargeFOV
bez/s CRF | Krok 1. Krok 2. Krok 1. Krok 2. Krok 1. Krok 2.
hory 61.7/62.1 | 64.4/64.9 | 61.9/62.2 | 63.7/63.4 | 61.3/61.8 | 63.4/63.6
obloha 88.6/89.1 | 89.1/89.6 | 89.4/89.3 | 89.5/89.3 | 88.9/89.0 | 88.8/88.8
les. porost | 36.6/36.9 | 36.2/36.8 | 38.4/37.7 | 38.4/37.5 | 37.8/36.7 | 35.5/33.1
voda 33.9/32.8 | 36.0/36.4 | 37.6/37.8 | 32.4/29.7 | 33.9/32.2 | 33.2/29.4

Tabulka 6.10: Vysledky IU nejlépe dotrénovanych modeltt z metody DeepLab v1 na da-
tové sadé GeoPose3K, kterd je zredukovdna na 4 tiidy. Vysledky IU jsou serazeny podle
procentualniho zastoupeni tiid v datové sadé od nejcetnéjSich po nejméné obsazené
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DL-COCO- DL-COCO- DeepLab- DeepLab-
DeepLab DeepLab LargeFOV ~ LargeFOV ~ LargeFOV  LargeFOV
(Krok 1.) (Krok 2.) (Krok 1.) (Krok 2.) (Krok 1.) (Krok 2.)

Ground truth “

Obrazek 6.12: Ukazka vizudlnich rozdilt mezi segmenty ziskanymi pomoci modelt z prvniho
a druhého kroku experimentu s datovou sadou GeoPose3K, kterd obsahuje pouze 4 tiidy.
V prvnim radku jsou vysledné segmenty bez pouziti CRF a v druhém fadku segmenty
s pouzitim CRF.

Zhodnoceni experimentt s verzi metody DeepLab v1

Experimenty se ndm nejprve podarilo ovérit jak z priubéhu ztratové funkce pri trénovani, tak
nésledné z dosazenych vysledki testovani, Ze varianty modelu DeepLab v1 jsou schopné do-
trénovani na horskych datech obsazenych v datové sadé GeoPose3K. Z hlediska hodnoceni
pomoci metriky mean IU nejlépe dopadly modely DeepLab-LargeFOV, DeepLab-COCO-
LargeFOV a zdkladni model DeepLab. Modely vyuzivajici multi-scale funkci (MSC) do-
padly nejhare. Poradi umisténi tii nejlepsich modeld se ménilo v zavislosti na provadéném
experimentu, ale vysledky téchto modelt byly vzdy velice podobné.

Vysledky prvnich experimentu ukazuji, ze pred-trénované modely dosahuji lepsich vy-
sledki, kdy nejlépe dopadl model pred-trénovany na datové sadé VOC2012, coz potvrzuji
i prvni experimenty s redukovanim poctu t¥id, ale pii nasledné redukci t¥idy ledovec, ktera
mé v datové sadé zastoupeni nizsi nez 1%, jiz nejlepsi vysledky dosahoval pred-trénovany
model na datové sadé MS-COCO a vysledky zakladniho modelu a modelu pred-trénovaného
na datové sadé VOC2012 byly rozdilné pouze o 0.3%. Pfi dal$im dotrénovani téchto modelu
na vyrezech se vysledky na malych obrazcich pred-trénovanych modelt zhorsily a zakladni
model DeepLab se jako jediny model déale zlepsoval a tedy v druhém kroku dotrénovani
dosahl nejlepsich vysledki. Vysledky nam tedy ukazuji, ze pred-trénovani i na nehorskych
datech méa pozitivni vliv pri trénovani na datové sadé obsahujici tiidy s malym procen-
tualnim zastoupenim. Jak ale ukazalo odebrani tiidy reprezentujici ledovec, stac¢i pouze
jedna takova trida a pri jejim odebrani se rozdily mezi pred-trénovanymi modely a za-
kladnim modelem minimalizuji. Predpoklad, Zze pred-trénovani model na datovych sadach
MS-COCO a VOC2012, které neobsahuji horské tridy, neméa vyznamny pozitivni vliv na
dosazené vysledky, nebyl tedy potvrzen.

Vysledky TU pro jednotlivé tfidy v prvnim experimentu potvrdily predpoklad existence
vztahu mezi procentualnim obsazenim oblasti reprezentujicich danou tfidu v datové sadé
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GeoPose3K a schopnosti modelu uéit se klasifikovat do této tiidy. TTidy s vysokym vyskytem
v datové sadé dosahuji nejlepsich vysledku a t¥idy s nizkym zastoupeni dosahuji horsich
vysledki, nebo do téchto tiid model neklasifikuje vibec. Z vysledk ale nelze presné stanovit
naptiklad hranice, od které model nema v datové sadé dostatek informaci, aby se naucil
danou tridu klasifikovat, nebo ur¢it pfimé tmeérnost mezi obsazenim tiidy v datové sadé
a jejim hodnocenim.

Celkové se nam podarilo dotrénovat na horskych datech rizné varianty metody De-
epLab, kdy pfi trénovani na 11 t¥iddch dopadl model DeepLab-LargeFOV s mean IU 26%
a 25.9% s CRF, ktery s 50.5% a 47.6% s CRF dopadl nejlépe i pti trénovani na 5 tFidach. Pri
trénovani na 4 tridach v prvnim kroku dopadl nejlépe model DeepLab-COCO-LargeFOV
s 56.8% a 56.7% s CRF a po dotrénovani na vyiezech v druhém kroku pak zakladni mo-
del DeepLab s hodnoceni 56.4% a 56.9% s CRF, kdy hodnota mean TU 56.9% je nejvyssi
dosazenou hodnotou pii experimentech s verzi metody DeepLab v1. Kompletni namérené
vysledky jsou v priloze C.3. Experimenty s pouzitim CRF pro vylepseni ziskanych segmentii
v horském prostredi z hlediska metriky mean IU, kromé zdkladniho modelu DeepLab, ne-
prinési zlepseni dosazenych vysledki. Vizualni porovnani segmenti pred a po pouziti CRF
ukazuje (obrazek 6.13), Ze sice dochdzi k jistému zpresnéni segmentt, ovSsem dochézi také
ke zvyraznéni nehorskych objekti, které se model na trénovacich datech naucil ignorovat
a klasifikovat je jako horské tridy, které se nachéazi v pozadi daného objektu.

o ) DeepLab- DeepLab- DeepLab-COCO-
Zdrojovy obrazek LargeFOV LargeFOV LargeFOV DeepLab
(Ground truth) (17 tjq) (5 tiid) (4 tifdy) (4 tridy)

E - | ---
o

Obréazek 6.13: Ukazka segmentt ziskanych pomoci nejlepsich modelt dotrénovanych v jed-
notlivych experimentech. Prvni sloupec obsahuje segmentovany obrazek a ground truth,
druhy sloupec obsahuje segmenty ziskané pomoci modelu s nejvyssimi vysledky trénovani
na datové sadé s 11 tfidami, tfeti sloupec s 5 tridami, ¢tvrty sloupec prvni krok experi-
mentu se 4 tridami a paty sloupec druhy krok experimentu se 4 t¥idami. V prvnim radku
jsou vysledné segmenty bez pouziti CRF a v druhém fadku segmenty s pouzitim CRF.

6.3.2 DeepLab v2

Pro metodu DeepLab ve verzi v2 (nav. diagram 4) jsou k dispozici pouze dva modely, re-
spektive dva typy modeli DeepLabv2-VGG16 a DeepLabv2-ResNet101. Prvni typ modelu
je zalozeny na siti VGG16 stejné jako vsechny modely z verze vl a druhy typ modelu je
zalozen na siti RESNET101. K obéma typtim modelt jsou k dispozici dva modely, jeden je
pocateéni a druhy je jiz pred-trénovany na datové sadé VOC2012. U modelu DeepLabv2-
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ResNet101 je i pocatecni model pred-trénovan a to na datové sadé MS-COCO. Pii experi-
mentech budeme vychazet z poznatkl ziskanych u verze DeepLab vl a experimenty tedy
omezime pouze na ty s redukovanym poctem tiid. Nejprve provedeme experimenty s 5 tii-
dami, kde ovérime schopnost modelti z metody DeepLab v2 ucit se na horskych datech
a zjistime vliv pouziti datové sady rozsitené o vyrezy na dalsi dotrénovani. Poté dotrénu-
jeme modely pred-trénované na datové sadé VOC2012 a porovname je s vysledky ziskanymi
z dotrénovanych zakladnich model.

Nésledné provedeme dalsi redukci t¥id a v prvnim experimentu dotrénujeme zakladni
modely na datové sadé se 4 tiidami a stejné jako u experimentt s 5 tiidami v druhém
kroku ovérime vliv vyfezii na dalsi dotrénovani modeli. V druhém experimentu dotrénu-
jeme zakladni modely pfimo v prvnim kroku na datové sadé rozsitené o vytezy a vysledky
porovname s prvnim experimentem. Nakonec zhodnotime prinos redukce trid, trénovani
s vyTezy a vliv pouziti pred-trénovanych modell na dosazené vysledky.

Pri experimentech trénujme modely stejné jako u verze vl na malych obrazcich do
400 pixelt1, které byly interné modelem ofiznuty. Vyhodnocovani modeli ovSem probiha na
obrazcich jiné velikosti, nebot model zalozeny na siti RESNET101 mé vyssi pozadavky na
vypocetni zdroje a nejvétsi obrazky, které je mozné vyhodnotit jsou o maximalni velikosti
385 pixela. Tedy vysledky dotrénovaného modelu DeepLabv2-ResNet101 jsou vyhodnoceny
pouze na malych obrazcich do 385 pixeli. Vysledky dotrénovaného modelu DeepLabv2-
VGG16 jsou vyhodnoceny jak na malych obrazcich do 385 pixeld, aby je bylo mozné po-
rovnat s vysledky modelu DeepLabv2-ResNet101, tak na malych obrazcich do 400 pixeli
a na velkych obrazcich do 800 pixeli, aby vysledky bylo mozné porovnat s predchozimi
experimenty s verzi v1.

Experimenty s redukci na 5 trid

Vysledky experimenti s verzi metody DeepLab v1 ukézaly, ze tfidy s nizkym procentudlnim
zastoupenim v datové sadé az na tfidu ledovec dosahuji velice nizkych vysledki. Z téchto
vysledkl jsme vychazeli v experimentech s verzi metody DeepLab v2.
Experiment 1 (nav. diagram 4.1) - Prvni krok (nav. diagram 4.1.1)
V prvnim experimentu jsme zakladni modely DeepLabv2-ResNet-101 a DeepLabv2-VGG-
16 v prvnim kroku dotrénovali na datové sadé GeoPose3K, ktera byla redukovana na 5 tiid.
Trénovani probihalo u obou modeld standardnich 20 000 iteraci a prubéh ztratové funkce
béhem trénovani (obrazek 6.14) ukazuje schopnost modelu ucit se na horskych datech,
coz potvrzuji i vysledky testovani. Vyhodnoceni na testovaci sadé ukazalo (tabulka 6.11),
ze lepsich vysledki dosdhl dotrénovany model DeepLabv2-VGG-16 s mean IU 50% a do-
trénovany model DeepLabv2-ResNet-101 dosdhl horsich vysledku 48.7%. Pouziti CRF na
vysledné segmenty ani u jednoho z modeld neprineslo zlepseni.
Experiment 1 - Druhy krok (nav. diagram 4.1.2)

Vzhledem k pribéhu ztratové funkce ze které je patrnéd tendence mirného zlepsovani modelu
i na konci trénovani, jsme se v druhém kroku experimentu pokusili ddle vylepsit modely
a dotrénovali jsme je na datové sadé rozsitené o vytezy. Graf ztratové funkce pri dotrénovani
modelt vykazuje oproti prvnimu kroku dotrénovani zménu prubéhu uceni, kdy vétsi mnoz-
stvi dat a detailii zpiisobilo zpomaleni rychlosti uceni, ovSem jak ukazuji vysledky mean
1U, tak dotrénovani ptineslo vylepseni vysledkd obou modelid. Model DeepLabv2-VGG-16
dosdhl mean TU 53.1% a také u velkych obrazku do 800 pixelu se vysledky vylepsily ze
46.2% na 50.1% a naslednym pouzitim CRF u velkych obrazku doslo k dalsimu mirnému
zlepSeni na 50.5%. Druhy model DeepLabv2-ResNet-101 dosahl dotrénovanim také zlepSeni
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dosazenych vysledkti mean TU na 50.5%. Pouziti CRF na malych obrazcich ani u jednoho
z dotrénovanych modeli neptineslo dalsi zlepseni vysledku.

DeepLabv2 DeepLabv2 DeepLabv2 DeepLabv2
VGG-16 VGG-16 ResNet-101 ResNet-101
(krok 1.) (krok 2.) (krok 1.) (krok 2.)
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Obrazek 6.14: Graf ztratové funkce pii trénovani modeltt DeepLabv2-VGG-16 a DeepLabv2-
ResNet-101 na datové sadé GeoPose3K, ktera je redukovand na 5 trid. Ztratovd funkce
v prvnim kroku ukazuje trénovani na datové sadé bez vyrez a v druhém kroku nasledné
dotrénovani modelt na datové sadé rozsitené o vytezy.

5 t¥id - mean TU (%) Krok 1. Krok 2. Krok 1. Krok 2.
bez / s CRF 385px 385px 800px 800px
DeepLabv2-VGG-16 50/48.9 | 53.1/52.2 | 46.2/46.6 | 50.1/50.5
DeepLabv2-ResNet-101 48.7/48 | 50.5/49.8 -/- -/-
DeepLabv2-VGG-16 (VOC2012) | 49.4/48.5 /- 43.2/42.8 A
DeepLabv2-ResNet-101 (VOC2012) | 46.8/46 -/- -/- -/-

Tabulka 6.11: Vysledky mean IU z pvniho a druhého kroku dotrénovani modelti z metody
DeepLab v2 na datové sadé GeoPose3K, kterd je redukovanad na 5 trid. Vysledky jsou
pro zakladni modely, a pro modely pred-trénované na datové sadé VOC2012. V 1. kroku
byly zédkladni modely dotrénovany na datové sadé bez vyrezu a dotrénované modely byly
nasledné dotrénovany v 2. kroku na datové sadé rozsitené o vytezy. Vysledky obsahuji
hodnoceni mean IU pied a po pouziti CRF.

Experiment 1 - Porovnani trid
Vysledky IU pro jednotlivé t¥idy (tabulka 6.12) ukazuji, ze nejlepsich vysledki modely
dosahuji u t¥idy obloha, kterd m& v obou modelech podobné vysledky kolem 89%, ovSem
v druhém kroku se dotrénovanim na datové sadé rozsitené o vytezy jiz dale nevylepsila.
Naopak hodnoceni t¥id hory, lesni porost a zejména vody se dotrénovanim podarilo vylepsit.
Ttida ledovec dosahla zlepseni pouze dotrénovanim modelu DeepLabv2-VGG-16.

Pfi vizudlnim porovnani vysledki segmentace pomoci dotrénovanych modelia (obra-
zek 6.15) je na jednotlivych typech segmenttu vidét odlisnost modelu, kterd se projevila
v rozdilném hodnoceni a to nejen mezi modely DeepLabv2-VGG-16 a DeepLabv2-ResNet-
101, ale také mezi prvnim a druhym krokem dotrénovani. Vyrazny vizudlni rozdil je patrny
u tridy lesni porost, prestoze u obou modeli dosahla dotrénovanim v druhém kroku pouze
mirného zlepsSeni, nebo u t¥idy hory, kde kromé hranic s lesnim porostem se méni i ho-
rizont. Vizualné jsou také patrné rozdily mezi segmenty pred a po pouziti CRF, které
vétsinou prineslo zlepseni pouze u tiid hory a obloha, ale celkové se na vysledcich projevilo
spise negativné.
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1U (%) DeepLabv2 | DeepLabv2 | DeepLabv2 | DeepLabv2
bez/s CRF VGG-16 | ResNet-101 | VGG-16 | ResNet-101
5 tiid Krok 1. Krok 1. Krok 2. Krok 2.
hory 50.1/59.7 | 57.7/58.2 | 59.8/60.1 | 58.9/59.5
obloha 89.2/89.7 89.1/89.5 88.9/89.2 89.1/89.5
lesni porost | 37.2/36.9 33.7/33.3 | 37.6/37.2 | 34.8/34.5
voda 36.3/36.0 36.1/35.4 43.6/43.8 44.4/43.9
ledovec 98.0/22.4 | 26.9/23.6 | 35.7/30.8 | 25.3/21.4

Tabulka 6.12: Namérené hodnoty IU na testovaci mnoziné datové sady GepPose3K rozseg-
mentované pomoci dotrénovanych modeld z metody DeepLab v2. Vysledky IU jsou sefazeny
podle procentudlniho zastoupeni t¥id v datové sadé od nejéetnéjsich po nejméné obsazené.

Experiment 2 (nav. diagram 4.2) - Prvni krok (nav. diagram 4.2.1)

Ve druhém experimentu jsme dotrénovali modely DeepLabv2-VGG-16 a DeepLabv2-ResNet-
101, které jsou 20000 iteraci pred-trénované na datové sadé VOC2012. Pied-trénované mo-
dely jsme dotrénovali na datové sadé GeoPose3K, ktera je redukovana pouze na 5 trid.
Dotrénované modely dosdhly horsich vysledktt mean IU nez modely dotrénované v prvnim
experimentu ze zdkladnich modeli (tabulka 6.11). Lépe dopadl model DeepLabv2-VGG-
16, ktery dosahl mean IU 49.4% a 48.5% s CRF, coz je oproti vysledkiim dotrénovani
zakladniho modelu pouze drobné zhorseni, ale pri porovnani vysledkt u velkych obrazku
do 800 pixeli bez CRF doslo k vyraznému zhorseni mean IU z 46.2% na 43.2%. Druhy mo-
del DeepLabv2-ResNet-101 si oproti zakladnimu dotrénovanému modelu pohorsil z mean
TU 48.7% na 46.8% bez pouziti CRF. Pfi porovnani vysledki IU doslo ke zhorSeni témér
vsech tiid, kdy pouze u dotrénovaného modelu DeepLabv2-VGG-16 trida voda a u druhého
modelu DeepLabv2-ResNet-101 t¥idy hory a lesni porost dosahly stejnych nebo lepsich vy-
sledkii oproti dotrénovanému zakladnimu modelu. Rozdily v dotrénovanych modelech jsou
patrné i vizudlné na segmentech (obrazek 6.15).

Experimenty s redukci na 4 tridy

Pri experimentech jsme provedli dalsi redukci tiid, kdy jsme v datové sadé odebrali tiidu
ledovec, kterd dosahovala u experimentii s redukci na 5 tiid nejhorsich vysledki a jeji
procentualni zastoupeni v datové sadé je mensi nez 1%.

Experiment 1 (nav. diagram 4.3) - Prvni krok (nav. diagram 4.3.1)
V prvnim experimentu jsme na datové sadé se zbylymi ¢tyfmi tfidami dotrénovali za-
kladni modely DeepLabv2-ResNet-101 a DeepLabv2-VGG-16. Vysledky mean TU (tabulka
6.13) dopadly pro oba modely velice podobné. Lepsi vysledek dosahl dotrénovany model
DeepLabv2-ResNet-101 s 56.1% a 56.3% s CRF, druhy model DeepLabv2-VGG-16 dosihl
vysledku 56% a 56.1% s CRF.

Experiment 1 - Druhy krok (nav. diagram 4.3.2)
Nasledné jsme modely v druhém kroku dale dotrénovali na datové sadé rozsitené o vytezy,
kdy se lépe dotrénoval horsi model z prvniho kroku DeepLabv2-VGG-16 a dosahl hodno-
ceni mean IU 57.1% a 57.3% s CRF. Na rozdil od experimentu s 5 tfidami pouziti CRF
prineslo u obou modelti mirné vylepseni ziskanych vysledku. I pres velice podobné vysledky
obou modeli, jsou segmenty ziskané pomoci dotrénovanych modelu vizuélné odlisné (obra-
zek 6.16) a to jak pred, tak i po pouziti CRF.
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Obrazek 6.15: Ukéazka rozdilu mezi segmenty ziskanymi pomoci modelti z metody DeepLab
v2 dotrénovanych na datové sadé GeoPose3K, ktera je redukovana na 5 t¥id. V 1. kroku
byly zékladni modely dotrénovany na datové sadé bez vyrezi a v 2. kroku na datové sadé
rozsitené o vytezy. Segmenty oznaceny VOC2012 jsou ziskany z dotrénovani modelt pred-
trénovanych na datové sadé VOC2012. Segmenty v prvnim fadku jsou pred pouzitim CRF
a v druhém tadku po pouziti CRF.

4 t¥idy - mean IU (%) Krok 1. Krok 2. Krok 1. Krok 2.

bez / s CRF 385px 385px 800px 800px
DeepLabv2-VGG-16 56/56.1 | 57.1/57.3 | 52.1/52.8 | 55.7/56.5
DeepLabv2-ResNet-101 | 56.1/56.3 | 56.5/57.1 -/- -/-

Tabulka 6.13: Vysledky mean IU z pvniho a druhého kroku dotrénovani modelti z metody
DeepLab v2 na datové sadé GeoPose3K, kterd je redukovana na 4 tiidy. V 1. kroku byly za-
kladni modely dotrénovany na datové sadé bez vyrezu a dotrénované modely byly nasledné
dotrénovany v 2. kroku na datové sadé rozsitené o vytezy. Vysledky obsahuji hodnoceni
mean [U pred a po pouziti CRF.

Experiment 1 - Porovnani trid
P1i porovnani dosazenych vysledki IU pro jednotlivé tiidy (tabulka 6.14) se pouziti CRF
pozitivné projevilo u t¥id hory a obloha, naopak se negativné projevilo na tridé lesni porost.
Porovnani dosazenych hodnot IU pred a po dotrénovani v druhém kroku na datové sadé
rozsitené o vyrezy ukazuje, Ze zlepSeni modelu DeepLabv2-VGG-16 nastalo v tfidach hory,
lesni porost a voda. U druhého modelu DeepLabv2-ResNet-101 doslo k mirnému zlepseni
u vsech tiid.

Experiment 2 - Prvni krok (nav. diagram 4.4)
Druhy krok prvniho experimentu ukéazal, ze pfi trénovani modeli na datové sadé rozsitené
o vyTrezy dle metriky mean IU dochazi ke zlepseni. Ve druhém experimentu jsme tedy
vyzkouseli vynechat prvni krok a primo jsme zdkladni modely dotrénovali na datové sadé
GeoPose3K redukované na 4 t¥idy, kterd je rozsifena o vyfezy. Pribéh ztratové funkce
(obrazek 6.17) ukazuje, ze po celou dobu trénovani dochazi k vylepsovani trénovanych

53



DeepLabv2
VGG-16
(krok 1.)

DeepLabv2
VGG-16
(krok 2.)

DeepLabv2
ResNet-101
(krok 1.)

DeepLabv2

Zd . 7’ b ’ k
rojovy obraze ResNet-101

(Ground truth)

Obrazek 6.16: Ukéazka rozdilu mezi segmenty ziskanymi pomoci modelt z metody DeepLab
v2 dotrénovanych na datové sadé GeoPose3K, kterd je redukovand na 4 t¥idy. V 1. kroku
byly zakladni modely dotrénovany na datové sadé bez vyrezli a dotrénované modely byly
nasledné dotrénovany v 2. kroku na datové sadé rozsifené o vyfezy. Segmenty v prvnim
radku jsou pred pouzitim CRF a v druhém fadku po pouziti CRF.

U (%) DeepLabv2 | DeepLabv2 | DeepLabv2 | DeepLabv2
bez/s CRF VGG-16 | ResNet-101 | VGG-16 | ResNet-101
4 tridy Krok 1. Krok 1. Krok 2. Krok 2.

hory 61.0/62.7 | 61.8/62.3 | 62.0/62.6 | 62.5/63.3
obloha 89.0/89.6 88.9/89.2 88.6/88.8 89.0/89.4
lesni porost | 35.6/35.3 34.8/34.8 37.1/36.5 35.6/35.5

voda 37.5/36.6 | 38.8/38.8 | 40.7/41.1 | 38.9/40.0

Tabulka 6.14: Naméfené hodnoty IU na testovaci mnoziné datové sady GepPose3K, rozseg-
mentované pomoci dotrénovanych modeldl z metody DeepLab v2. Vysledky IU jsou sefazeny
podle procentualniho zastoupeni tiid v datové sadé od nejcetnéjsich po nejméné obsazené.

modelu a proto jsme trénovani prodlouzili ze standardnich 20 000 iteraci na 40 000 iteraci,
kdy ale mame vysledné modely jak pro 20 000 iteraci, tak pro kone¢nych 40 000 iteraci.
Vysledky testovani (tabulka 6.15) u obou modelu ukézaly, ze i kdyz po celou dobu uéeni
dochéazelo ke zlepsovani, tak na testovaci mnoziné lepsich vysledki dosdhly modely v ptlce
uceni pri 20000 iteracich nez na konci uceni. Lépe dopadl dotrénovany model DeepLabv2-
VGG-16, ktery dosahl mean TU 57.4% a 56.8% s CRF. Druhy model dosdhl mean TU 56.9%,
kterého dosahl i s pouzitim CRF.
Experiment 2 - Porovnani trid

V predchozim experimentu vysledky IU jednotlivych tiid byly v prvnim kroku u obou
modelu priblizné stejné, vysledky IU (tabulka 6.16) druhého experimentu ukazuji, Ze pfi
trénovani s vytezy se jednotlivé tiidy uci rozdilné v obou modelech. Po 20 000 iteracich, coz
odpovidé jednomu kroku v predchozim experimentu, je zejména u tiidy hory mezi modely
velky rozdil. U modelu DeepLabv2-VGG-16 tiidy hory, obloha a voda dosdhly v poloviné
trénovani lepsich vysledkil néz na konci trénovani a naopak tiida lesni porost se na konci
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Obréazek 6.17: Graf ztratové funkce pri dotrénovani zakladnich modeli DeepLabv2-VGG-16
a DeepLabv2-ResNet-101 na datové sadé rozsitené o vyrezy.

4 t¥idy - mean IU (%) 20 000 40 000 20 000 40 000
bez / s CRF 385px 385px 800px 800px
DeepLabv2-VGG-16 57.4/56.8 | 56.7/56.5 | 54.2/54.2 | 53.7/54.5
DeepLabv2-ResNet-101 | 56.9/56.9 | 55.9/55.9 -/- -/-

Tabulka 6.15: Vysledky mean IU dotrénovanych modelt z metody DeeplLab v2 na datové
sadé GeoPose3K rozsifené o vyftezy, kterd je redukovana na 4 t¥idy. Vysledky obsahuji
hodnoceni mean IU pied a po pouziti CRF.

trénovani vylepSila. U druhého modelu se tfida hory v pribéhu trénovani vylepsila, ale
ostatni t¥idy dosahly na konci horsich vysledkt nez v poloviné trénovani.

1U (%) DeepLabv2 | DeepLabv2 | DeepLabv2 | DeepLabv2
bez/s CRF VGG-16 | ResNet-101 | VGG-16 | ResNet-101
4 tridy 20 000 20 000 40 000 40 000

hory 64.3/64.0 | 58.6/58.7 | 61.0/60.8 | 61.6/61.8
obloha 88.4/88.8 88.9/89.3 87.4/87.6 88.6/88.9
lesni porost | 36.0/34.9 37.3/37.2 38.5/37.3 34.9/34.3
voda 40.9/39.4 42.8/42.3 39.9/40.2 38.5/38.7

Tabulka 6.16: Namérené hodnoty IU na testovaci mnoziny modely DeepLab dotrénovanymi
pouze na datové sadé rozsitené o vyrezy. Vysledky IU jsou sefazeny podle procentuédlniho
zastoupeni tid v datové sadé od nejcetnéjsich po nejméné obsazené

Zhodnoceni experimentti s verzi metody DeepLab v2

Pii experimentech jsme nejprve tUspésné ovérili schopnost modeli DeepLabv2-VGG-16 a
DeepLabv2-ResNet-101 ucit se na horskych datech obsazenych v datové sadé GeoPose3K.
V prvnich experimentech s 5 tfidami dopadl 1épe model DeepLabv2-VGG-16, ktery po do-
trénovani v druhém kroku na datové sadé rozsifené o vyfezy dosahl mean IU 53.1% a 52.2%
s CRF. Z hlediska jednotlivych tiid dle metriky IU u obou modelt nejlépe dopadla trida
obloha, kterd jak u experimentu se 4, tak s 5 tfidami dosahovala hodnoty kolem 88-90%,
a poté tiida hory, kterd dosahovala 58-64%. Nésledovaly tiidy lesni porost a voda, které
se u obou redukci tfid dotrénovanim na vytezech vzdy podarilo déle vylepsit. Nejhiite do-
padla tiida ledovec, kterou jsme nésledné pri dalsich experimentech redukovali, ¢imz jsme
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snizili pocet tiid, které se model u¢i rozpoznavat. Redukei této tiidy, kterd ma méné jak 1%
zastoupeni v datové sadé se ndm podartilo vylepsit vysledky zbylych ttid, a tedy i celkové
dosazené vysledky mean IU na 57.4% a 56.8% (57.3%") s CRF na malych obrézcich, které
byly dosazeny dotrénovanim modelu DeepLabv2-VGG-16. Celkové dopadlo 1épe dotréno-
vani modelu DeepLabv2-VGG-16, ktery u 5 tiid dosahuje vyrazné lepsich vysledki, ale po
redukci na 4 tiidy sice dosahuje stéle lepsich vysledki, ale rozdil oproti druhému modelu
DeepLabv2-ResNet-101 je pouze maly. Kompletni vysledky vsech experimenti s druhou
verzi metody DeepLab jsou v piiloze C.4.

Experimenty jsme ukézali, Ze modely pred-trénované na datové sadé VOC2012, kterd
neobsahuje horské tridy, po dotrénovani dosahuji horsich vysledkt nez dotrénované zakladni
modely, a tedy jejich pouziti nepfindsi zddné vyhody.

Nakonec jsme prokézali vyhodu trénovani na datové sadé rozsirené o vyrezy, kdy u obou
modelu jak dotrénovani na vyrezech v druhém kroku, tak piimé dotrénovani zakladnich
modell na vyrezech prineslo lepsi vysledky, nez trénovani bez vyrezu a to jak na malych,
tak na velkych obréazcich.

6.3.3 Zhodnoceni trénovani DeepLab

Pri experimentech s obéma verzemi metody DeepLab jsme u vybranych modelt ukazali, ze
je lze dotrénovat na horskych datech. U obou verzi metody jsme potvrdili vztah mezi procen-
tuadlnim obsazenim tiid v datové sadé a jejimi dosazenymi vysledky, které jsme porovnavali
pomoci metriky TU. Redukeci tiid s nejmensim procentualnim zastoupenim a také nejnizsimi
dosazenymi vysledky jsme u obou verzi metody dosahli lepsiho dotrénovani modeli, které
se projevilo jak v celkovych vysledcich mean IU, tak ve vysledcich TU pro jednotlivé tridy.

Predpoklad, ze pred-trénovani modeld na datovych sadach MS-COCO a VOC2012, které
neobsahuji horské tridy, nebude mit vliv na dosazené vysledky platil pouze u druhé verze
metody DeepLab, kde pred-trénované modely dosahly mirné horsiho hodnoceni. U prvni
verze metody se ovSem pri experimentech s 5 tiidami pred-trénovani pozitivné projevilo ve
vysledcich nejlepsich metod, ale po redukci na 4 tiidy pred-trénované modely dosahovaly
podobnych vysledki jako zakladni model.

Vliv vyTezi na trénovani se u prvni verze metody DeeplLab projevil spise negativné
a dotrénovanim dochazelo kromé zakladniho modelu ke zhorseni vysledk. Nejlepsi vysledky
dosahovaly modely, které byly dotrénovany pouze na datové sadé bez vyrezu. Ovsem u druhé
verze metody DeepLab bylo naopak trénovani na datové sadé rozsitené o vytezy klicové pti
dotrénovani nejlepsich modeli a primo dotrénovanim zdkladniho modelu na datové sadé
rozsitené o vyrezy jsme dosahli nejlepsich vysledkd.

Celkové dopadl na obrézcich do 400 pixelii nejlépe jak u redukce na 5, tak na 4 t¥idy z hle-
diska metriky mean IU dotrénovany model DeepLabv2-VGG-16 s vysledky 52.0% a 51.6%
s CRF na 5 tiid4ch a s vysledky 57.2% a 56.6% (57.1% a 57.2% s CRF*) na 4 ttiddch. Druhy
nejlepsi model na 5 t¥{dach byl s hodnoceni mean IU 50.5% a 47.6% s CRF dotrénovany
model DeepLab-LargeFOV. Na 4 tiidach skoncil druhy model DeepLab-COCO-LargeFOV
s hodnoceni mean TU 56.8% a 56.7% s CRF, zaroven se zdkladnim modelem DeepLab, ktery
dosdhl 56.4% a 56.9% s CRF. Model DeepLabv2-ResNet-101 dosahoval na 4 i 5 t¥idach
velmi podobnych vysledkii jako modely, které se umistily druhé, ovSem tento model bylo
mozné vyhodnotit pouze na obrazcich do 385 pixeld, které, jak ukazuji vysledky u modelu
DeepLabv2-VGG-16, jsou mirné lepsi nez vysledky na obrazcich do 400 pixeli. Na 11 tri-

3Nejlepsi hodnota s CRF dosaZena u modelu DeepLabv2-VGG-16 s hordimi vysledky bez CRF
4Druhy dotrénovany model DeepLabv2-VGG-16 s lepsimi vysledky s CRF
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déch byly trénovany pouze modely z prvni verze metody DeepLab. Nejlepsiho hodnoceni
mean IU 26% a 25.9% s CRF dosahl dotrénovany model DeepLab-LargeFOV.

7 hlediska mean IU dosahuje 5 nejlepsich modeli velice podobnych vysledkt. Rozdily
mezi modely jsou ale patrné ve vysledcich IU jednotlivych t¥id, kde pouze tiida obloha
dosahuje u redukce jak na 5, tak na 4 t¥idy vysledku IU priblizné 87-90%. Vysledky ostatnich
trid se u jednotlivych modelt a jednotlivych redukei poc¢tu t¥id ménily. Po nejlépe hodnocené
tFidé obloha néasledovala t¥ida hory, kterda dosahovala u redukce na 4 i 5 t¥id IU 56-65%.
Tridy voda a lesni porost dosahovaly vysledku TU mezi 32-44% a nejhorsi hodnoceni méla
tiida ledovec, u které hodnota IU nepresdhla 36%.

U modelti dotrénovanych na horskych datech se z hlediska pouzitych metrik vyrazné
neprojevilo ani pouziti CRF, ani pouziti novéjsi verze metody DeepLab. Pouziti CRF se
pozitivné projevilo na zpresnéni obrysi jednotlivych oblasti, ¢imz ale také zvyraznilo nehor-
ské objekty, které se sit tspésné naucila ignorovat, a to u vétsiny modela prevazilo a tedy
dosahly s CRF horsich vysledkti. Metoda DeepLab v2, kterd prinasi model zalozeny na siti
RESNET-101, ktery na referenc¢ni datové sadé dosahoval oproti ostatnim modeltim zaloze-
nym na siti VGG-16 lepsich vysledki, tak na horskych datech zadné vylepseni nepfinesl.
Novéjsi verze metody DeepLab v2 prinesla o 1.5% lepsi vysledky na 5 tiidéch, ale po re-
dukci na 4 t¥idy, i kdyz dotrénovany model DeepLabv2-VGG-16 dosihl celkové nejlepsich
vysledku mean IU, tak rozdil oproti nejlepsimu vysledku metody DeepLab v1 je pouze
0.3%. OvsSem z pohledu délky trénovani toto vylepSeni o 0.3% je ziskéno za cenu vice jak
trojnasobné délky uceni, kdy modely z verze DeeplLab v1 se dotrénuji pouze 6 000 iteraci
oproti 20 000 iteraci u verze DeepLab v2.

6.4 Experimenty s ALE

Framework ALE je jiz stars$i nédstroj pro sémantickou segmentaci, ale v rdmci projektu
LOCATE jsou k dispozici parametry pro nastaveni frameworku ALE pro sémantickou seg-
mentaci oblohy. Pravé obloha je druhou tfidou s nejcetnéjsim procentualnim zastoupenim
v datové sadé GeoPose3K a nejcastéji ma spolec¢nou hranici s nejéetnéjsi t¥idou reprezen-
tujici hory, tak predpoklddame, ze pravé toto nastaveni by mohlo u téchto nejcetnéjsich
ttid prinést dobré vysledky. Tento predpoklad ovéiime experimenty v kapitole 6.4.1, kdy
vyuzijeme poznatki z predchozich experimentii a provedeme trénovani na datové sadé s re-
dukovanym poctem t¥id. Na zavér ziskané vysledky shrneme v kapitole 6.4.2.

6.4.1 Experimenty s redukeci trid

Pro trénovani jsme upravili vstupni a vystupni metody ve zdrojovém kédu frameworku
tak, aby jej bylo mozné trénovat na horskych datech obsazenych v datové sadé GeoPose3K
a vysledné segmenty ziskané pri testovani bylo mozné ukladat. Pfi nastaveni trénovani fra-
meworku ALE jsme pouzili parametry, které byly primo s autory frameworku konzultovany
pro segmentaci oblohy. Datovou sadu jsme redukovali na 5 tiid reprezentujici oblohu, hory,
lesni porost, vodu a ledovec.
Experiment 1 (nav. diagram 5.1) - Prvni krok (nav. diagram 5.1.1)

Pomoci takto upraveného frameworku ALE jsme na trénovaci mnoziné datové sady Geo-
Pose3K s maximalni velikosti obrazku do 400 pixel natrénovali novy model, ktery na tes-
tovaci mnoziné dosdhl hodnoceni mean IU 46% na malych obrazcich do 400 pixelt a 41.6%
na velkych obrézcich do 800 pixeli. Rozdil mezi malymi a velkymi obrazky je 4.4%, coz
ukazuje, ze metoda i pres trénovani na malych obréazcich, u kterych doslo zmensenim ke
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ztraté detaili, dosahuje u velkych obrazki, které obsahuji vétsi mnozstvi detailli, pouze
mirné horsich vysledkli nez na malych obrazcich.

Experiment 1 - Porovnani trid
Dosazené vysledky IU pro jednotlivé t¥idy (tabulka 6.17) ukazuji, Ze tfida obloha, na kte-
rou je model optimalizovan, dosahuje nejlepSich vysledku 78.9% a zdroven vysledek 48.8%
dosazeny u tiidy hory potvrzuje nas predpoklad, Ze tyto dvé tfidy dosahnou nejlepsich vy-
sledkui. Treti nejlepsi vysledky méla tiida ledovec, kterd ma méné jak 1% obsazeni v datové

Vv,

5 trid 400px | 800px
mean IU (%) | 46 41.6
U (%)
hory 48.8 -
obloha 78.9 -
lesni porost | 33.1 -
voda 29.7 -
ledovec 39.5 -

Tabulka 6.17: Naméfené hodnoty mean IU a IU na testovaci mnoziné datové sady Geo-
Pose3K rozsegmentované pomoci natrénovaného modelu ALE. Vysledky IU jsou sefazeny
podle procentuédlniho zastoupeni t¥id v datové sadé od nejéetnéjsich po nejméné obsazené.

Vysledky jednotlivych tiid jsou patrné i vizualné ve vzniklych segmentech (obrazek 6.18),
kde segmenty reprezentujici oblohu jsou zejména v cisté horskych fotografiich velice po-
dobné obloze v ground truth, ovsem pokud do oblohy zasahuji napriklad sloupy, budovy
nebo stromy, pak jsou patrné i v samotnych segmentech. Vysledné oblasti reprezentujici
jednotlivé tridy jsou spise komplexni, tedy misto vice malych oblasti reprezentujicich rizné
tridy je pouze jeden velky segment, ktery nejcastéji reprezentuje tridu, kterd v daném misté
prevazuje.

6.4.2 Zhodnoceni trénovani ALE

Pii experimentu jsme Gspésné pomoci framewoku ALE natrénovali model pro segmentaci
do 5 horskych t¥id, ktery dosahuje hodnoceni mean IU 46%. Zvolené nastaveni optimali-
zované pro segmentaci oblohy se pozitivné projevilo nejen na tiidé obloha, kterd dosdhla
nejlepsiho vysledku TU 78.9%, ale i na druhé nejlepsi t¥idé hory s vysledkem U 48.8%. Ex-
periment ukéazal velmi dobré vysledky pro tiidu ledovec, kterd ma z trénovanych horskych
trid nejmensi procentualni zastoupeni v datové sadé. Vzhledem k dosazenym vysledkum
tridy reprezentujici ledovec nejsou dalsi vhodné tfidy k redukci, které by mély malé pro-
centudlni zastoupeni v datové sadé a zaroven dosahovaly spatnych vysledkt, a tedy jsme
neprovedli dalsi experimenty s redukci t¥id. Kompletni namétfené vysledky jsou v priloze
C.5.

6.5 Vyhodnoceni nejlepsich modeli

Pri vyhodnoceni experimentii nejprve v kapitole 6.5.1 shrneme nejlepsi vysledky, kterych
jsme dotrénovanim dosahli u jednotlivych metod, a vybereme z nich mnozinu vhodnych
modeli. Testovaci mnozinu datové sady GeoPose3K rozsegmentovanou pomoci vybranych
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Originalni obrazek

Ground truth

- ’ -

Obrazek 6.18: Vysledky segmentace natrénovanym modelem pomoci frameworku ALE.
Prvni rddek obsahuje origindlni obrazeky, druhy rddek ground truth a treti radek vysle-
dek segmentace. Obrézek (a) - ukézka ¢isté prirodni scény s nejéetnéjsimi tiidami obloha
a hory. Obrazek (b) - ukézka spojeni vice prolinajicich se oblasti. Obrazek (c) - ukdzka
promitnuti nehorskych objekti (kolo, lampa,...) do hranic segment.

modelli nejprve vyhodnotime vizudlné a nasledné pouzijeme pro urceni orientace kamery.
Pro vizudlni vyhodnoceni segmentti sestavime v kapitole 6.5.2 dotaznik, ktery poskytneme
respondenttim k vyplnéni a zhodnotime dosazené vysledky. K urceni orientace kamery v ka-
pitole 6.5.3 vyuzijeme metody z projektu LOCATE, pomoci kterych uré¢ime orientaci fotoa-
paratu, kterym byla fotografie porizena a porovname ji se skutec¢nou orientaci fotoaparatu.

6.5.1 Vybér modeli pro dalsi vyhodnoceni

Pii vybéru vhodnych modela pro dalsi vyhodnoceni nelze vybirat jen podle nejlepsich vy-
sledkt (tabulka 6.18), ale musime zohlednit i pfinos informaci, které ndm dalsi vyhodnoceni
prinese. P¥i vyhodnoceni chceme nejen porovnat nejlepsi modely a modifikace v radmci me-
tod, ale také vzajemné metody, vliv redukce tridy reprezentujici ledovec a také trénovani
na datové sadé rozsitené o vytezy. Pivodné jsme vybrali 12 dotrénovanych model, ale
poté jsme jejich pocet na zakladé zpétné vazby k prvnim dotaznikim, kdy respondenti méli
problém s vybérem i zobrazenim velkého poc¢tu moznosti, zmensili pouze na 8.

Z metody FCN jsme vybrali dotrénovany model siftflow-fcn8s na 4 t¥idach jak s ptivod-
nim, tak s novym klasifikatorem, které dosahuji v ramci metody FCN nejlepsiho hodnoceni.
Oba modely byly dotrénovany na vytezech a jejich porovnani ndm navic poskytne informace
o vlivu zmény klasifikdtoru. Déle jsme zvolili z metody DeepLab v1 model DeepLab-COCO-
LargeFOV dotrénovany na 4 tridach, ktery na rozdil od nejlepsich modelt z FCN a DeepLab
v2 nebyl trénovan na datové sadé rozsitené o vyrezy, presto dosahuje v ramci prvni verze
metody nejlepsich vysledkt. U tohoto modelu navic ziskame informaci o vlivu pouziti CRF,
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které z hlediska mean IU nepfineslo zlepseni. Z druhé verze metody DeepLab jsme vybrali
dva modely DeepLabv2-VGG16 dotrénované na 4 tiidach, které nam poskytnou informaci
jak o vlivu CRF, tak o rozdilu mezi pfimym dotrénovinim na vyiezech a dotrénovinim na
vyrezech az v druhém kroku. Z této metody jsme také vybrali model DeepLabv2-VGG16
dotrénovany na 5 tfidach, ktery na nich zaroven dosahuje nejlepsich vysledk a kromé
porovnani s dotrénovanym modelem na 4 tiidach pfinese srovnani s poslednim vybranym
modelem dotrénovanym na 5 tfidach pomoci frameworku ALE.

mean U (%) 11 t¥id 5 trid 4 tiidy
ALE - 46 -
pascalcontext-fcn8s (puvodni klas.) - 20.9 -
siftflow-fcn8s (ptvodni klas.) - - 57.4
pascalcontext-fcn8s (vlastni klas.) 17.1 31.6 35.6
siftflow-fcn8s (vlastni klas.) 23.7 46.6 56.8 (56.4)
DeepLab 24.8/25.1 | 46.4/46.5 56.4/56.9
DeepLab-COCO-LargeFOV 25.5/24.8 49/47.4 56.8/56.7
DeepLab-LargeFOV 26.7/26.5 | 50.5/47.6 55.5/54.9
DeepLabv2-VGG16 ; 52/51.6 | 57.1/57.2, 57.2/55.6
; (53.1/52.2) | (57.1/57.3), (57.4/56.8)
DeepLab-v2-ResNet 101 ; (50.5/49.8) | (56.5/57.1), (56.9/56.9)

Tabulka 6.18: Nejlepsi dosazené vysledky mean IU na modelech, které jsou dotrénovany na
datové sadé GeoPose3K redukované na 11, 5 a 4 tf¥idy. Namérené hodnoty jsou pro obrazky
do maximalni velikosti 400 pixeli a hodnoty uvedené v zavorkach jsou pro obrazky do
385 pixeld. U modeli DeepLab jsou uvedeny hodnoty bez/s CRF.

6.5.2 Vizualni vyhodnoceni modela

Pfi vizudlnim hodnoceni (nav. diagram 6) provadéném clovékem respondenti subjektivné
hodnoti modely na zakladé porovnani rozsegmentovaného a pavodniho obriazku. Predpo-
kldadame, ze vSechny modely dosahuji pri vizualnim porovnani stejné dobrych vysledku
a rozdily mezi metodami a jednotlivymi modely nebudou mit na celkové hodnoceni vliv.
Pro ovéreni této hypotézy jsme sestavili elektronicky dotaznik v podobé webovych stranek.
Dotaznik obsahuje horskou fotografii a k ni sérii obrazkl se segmenty rozsegmentovanych
pomoci 8 vybranych modeli, ze kterych respondenti vybiraji ty, které nejlépe odpovidaji pi-
vodni fotografii. Kazdy respondent dostane k ohodnoceni 15 horskych fotografii, ke kterym
vybird podle néj jeden nejlépe odpovidajici rozsegmentovany obrazek. Horské fotografie se
nahodné vybiraji ze 490 obrazkt obsazenych v testovaci mnoziné datové sady GeoPose3K.
Kromé samotného vybéru dotaznik obsahuje i ivodni stranu s informacemi o autorovi a cili
dotazniku spolu s navodem k jeho vyplnéni, ktery je doplnén o grafickou ilustraci ukazujici
proces segmentace spolu s ukazkou prikladu odpovidajicich a neodpovidajicich segmentii.
Uvodni stranka spolu s ukézkou vybérové otazky z dotazniku je vyobrazena v piiloze D.

Celkové vysledky

Dotaznik vyplnilo 120 respondentti, ktefi k 15 obrazkim vybrali nejlépe odpovidajici seg-
menty. Celkové vysledky vyhodnoceni dotazniku (tabulka 6.19) ukazuji, Ze respondenti nej-
Castéji u 21.2% obrazku zvolili segmenty ziskané pomoci modelu DeepLab-COCO-LargeFOV
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dotrénovaného na 4 t¥iddch s naslednym vylepSenim pomoci CRF. Poté volili z 18.3%
segmenty ziskané pomoci frameworku ALE, které oproti nej¢etnéji volenym segmentiim
z modelu DeepLab-COCO-LargeFOV obsahuji navic oblasti reprezentujici ledovec. Tteti
nejcastéji volené segmenty z 14.5%, které také obsahuji oblasti reprezentujici ledovec, jsou
ziskané pomoci modelu DeepLabv2-VGG16 a nasledné vylepsené pomoci CRF. Segmenty
ziskané verzi tohoto modelu dotrénovaného pouze na 4 tiidach byly nasledujicimi nejéetnéji
volenymi. Nasledovaly segmenty z obou verzi modelu siftflow-fen8s, kdy castéji byly voleny
segmenty ziskané pomoci modelu s vlastnim klasifikAtorem a nejméné casto byly voleny
segmenty ziskané z modelt metody DeepLab, které nebyly vylepseny pomoci CRF.

Vysledky ukazuji vyznamny vliv pouziti CRF na vizualni hodnoceni, kdy nejcetnéji
vybirané segmenty byly bud vylepseny pomoci CRF dodateéné (modely z DeepLab), nebo
CRF bylo pouzito interné pfimo u segmentace (framework ALE). Rozdil je vidét zejména
u modelu DeepLab-COCO-LargeFOV, kde segmenty bez pouziti CRF byly druhé nejméné
casto vybirané, ale po aplikaci CRF se staly viibec nejcastéji volenymi. P¥i porovnani
modelti DeepLab-COCO-LargeFOV a DeepLabv2-VGG16 tak prvni model, ktery nebyl
trénovan na datové sadé rozsitené o vytezy, dopadl jak s CRF, tak bez CRF 1épe jak druhy
model, ktery, aby dosahl nejlepsich vysledk mean IU, byl vzdy dotrénovan na datové sadé
rozsitené o vyrezy.

Vyhodnoceni zvlast obrazki, které podle ground truth obsahuji ledovec, a zbytku ob-
razku (tabulka 6.19) ukazuje, Ze modely, jejiz segmenty obsahuji oblasti reprezentujici tfidu
ledovec, byly Castéji voleny u obrazku, které skuteéné obsahuji ledovec nez u ostatnich ob-
razku. Nejcastéji z 24.3% byly voleny segmenty vzniklé pomoci frameworku ALE, kdy ovSem
ledovec prumérné pokryval pouze 3.5% z plochy obrazku. U verze modelu DeepLabv2-
VGG16, kterd segmentuje ledovec, byly obrazky, které skute¢né obsahuji ledovec, vybirany
ve 14.2% a ledovec na téchto obrazcich prumérné pokryva 5% jejich plochy.

Obdobné i modely, které nesegmentuji tifidu ledovec, byly c¢astéji voleny u obrazkia bez
ledovce nez u obrazku s ledovcem. Obrazky bez ledovce byly z 22.9% nejcastéji rozseg-
mentovany pomoci modelu DeepLab-COCO-LargeFOV a nésledné vylepseny pomoci CRF,
ovsSem i obrazky rozsegmentované timto modelem, kde origindlni obrazek obsahuje ledovec,
byly voleny z 18.3%, tedy castéji nez u horsiho z modelu, jehoZ segmenty t¥idu ledovec
skutecné obsahuji.

Vizuélni vyhodnoceni (%) bez ledovce | s ledoveem | celkové
ALE 14.4 24.3(35) | 183
siftflow-fcn8s (ptvodni klas.) 9.9 8.5(2.3) 9.2
siftflow-fcn8s (vlastni klas.) 12.2 8.4(1.7) 10.5
DeepLab-COCO-LargeFOV 8.2 6.2(2.2) 7.6
DeepLab-COCO-LargeFOV (CRF) 22.9 18.3(1.9) 21.2
DeepLabv2-VGG16 (5 t¥id) 9.4 14.2(5) 11.5
DeepLabv2-VGG16 8.1 5.7(3.7) 7.2
DeepLabv2-VGG16 (CRF) 15.0 14.2(2.7) 14.5

Tabulka 6.19: Vysledky vizudlniho hodnoceni modeltt pomoci dotazniki. Prvni sloupec
obsahuje vysledky pro obrazky, které neobsahuji ledovec, druhy sloupec pro obrézky, které
obsahuji ledovec, kde v zavorkach je uvedena prumérna plocha, kterou zabira ledovec na
obrézcich, které byly vybirany u daného modelu. Posledni sloupec obsahuje celkové vysledky
na vsech obrazcich.
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Vysledky podle tiid v hodnocenych obrazcich

Kromeé celkového hodnoceni jsme zvlast vyhodnotili vysledky pro rtizné kombinace t¥id (ta-
bulka 6.20), kdy jsme rozdéleni obréazki do kombinaci provedli podle typu oblasti v ground
truth. Vyhodnoceni neobsahuje vSechny kombinace tiid, ale pouze 7 nejcastéjsich kom-
binaci. Do téchto kombinaci nespada z celkovych 490 pouze 15 obréazku, které obsahuji
specifické kombinace trid a vzhledem k malému poctu obrazku v téchto specifickych kombi-
nacich nepfinasi objektivni vysledky. Vysledky pro jednotlivé kombinace ukazuji, ze u vSech
kombinaci byly nejc¢astéji vybirany segmenty ziskané stejné jako u celkovych vysledki z mo-
delu DeepLab-COCO-LargeFOV klasifikujictho do 4 tfid s néslednym vylepsenim pomoci
CRF a z frameworku ALE. U modelu DeepLab-COCO-LargeFOV byly nejcastéji vybirany
segmenty obsahujici oblasti reprezentujici tiidu lesni porost, a to ve vSech kombinacich
s ostatnimi t¥idami vcéetné tiidy ledovec, do které model oblasti neklasifikuje. Druhé nejcas-
téji vybirané segmenty u téchto kombinaci t¥id byly ziskané frameworkem ALE a modelem
DeepLabv2-VGG16 dotrénovanym na 4 tiidach s naslednym pouzitim CRF, kdy cCetnost
vybéru segmenti pro DeepLab i ALE byla priblizné stejni. Naopak segmenty, které ne-
obsahuji tfidu lesni porost, tedy rtizné kombinace t¥id hory, obloha, voda a ledovec, byly
nejcastéji vybirdny z frameworku ALE.

P1i porovnani obou modela siftflow-fen8 byly u vétSiny kombinaci vybirany segmenty
vzniklé z modelu s vlastnim klasifikatorem, kdy pouze u kombinace vsech péti trid byly
castéji vybirany segmenty z modelu s ptivodnim klasifikatorem.

Nejméné byly vybirdny segmenty z variant modelit DeepLab bez CRF, kde pouze seg-
menty obsahujici oblasti reprezentujici tfidy hory, obloha, voda a hory, obloha, ledovec
z modelu DeepLabv2-VGG16, ktery segmentuje do 5 tfid, byly vybirany cetnéji, ovsem
v dalsich kombinacich segmentace t¥idy ledovec neptinesla oproti ostatnim metodam vy-
razné zlepseni.

Vizuélni vyhodnoceni (%) | HOL | HOV | HOD | HOLV | HOLD | HOVD | HOLVD
Pocet obrazki 152 9 71 104 60 14 65
ALE 14.0 | 29.4 | 35.5 14.0 18.8 30.6 14.9
siftflow-fcn8s (puv. klas.) | 10.3 | 5.9 3.5 9.6 9.4 8.2 13.9
siftflow-fen8s (vl. klas.) 114 | 88 4.7 13.2 10.3 14.3 9.6
DL-COCO-LargeFOV 7.7 5.9 3.5 7.5 4.5 4.1 12.0
DL-COCO-LFOV (CRF) | 25.6 | 17.6 | 164 | 20.7 | 22.3 | 122 | 17.8
DL-v2-VGG16 (5 ttid) 8.7 14.7 | 234 9.6 9.4 10.2 9.1
DL-v2-VGG16 8.1 2.9 2.7 8.8 8.0 6.1 6.7
DL-v2-VGG16 (CRF) 14.0 | 14.7 | 10.2 16.6 17.4 14.3 15.9

Tabulka 6.20: Vysledky vizualniho hodnoceni pro skupiny obrazki rozdélenych podle typii
oblasti, které dle ground truth obsahuji. Kombinace tiid je popsana pomoci zkratek nazvi
tfid (H - Hory, O - Obloha, V - Voda, D - leDovec, L - Lesni porost).

Zhodnoceni vizualniho vyhodnoceni modeli

Vysledky vizualniho vyhodnoceni vyvratily stanoveny predpoklad, ze vsechny modely do-
sdhnou pfi vizudlnim porovnani stejné dobrych vysledki. Segmenty vzniklé s pouzitim CRF
byly vybirany vyrazné castéji nez segmenty bez CRF, kdy celkové nejcastéji byly vybirany
segmenty ziskané modelem DeepLab-COCO-LargeFOV dotrénovanym na 4 tiidach a poté
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z frameworku ALE, ze kterého byly celkové vybirdny méné casto, ale obsahuji i tfidu ledo-
vec. Na obrazcich, ve kterych se ledovec skuteéné vyskytuje byly segmenty z této metody
vybirdny nejcastéji. Zaroven oba tyto modely byly trénovany pouze na datové sadé bez
vyTezl. PTi porovnani metod bez CRF byly celkové nejcastéji vybirany segmenty z modelu
DeepLabv2-VGG16, ktery byl dotrénovan na 5 tiidach, kdy segmenty bez oblasti reprezen-
tujicich tfidu ledovec byly vybirany priblizné stejné casto jako u ostatnich modeld bez CRF,
ale segmenty s oblastmi, které reprezentuji tifidu ledovec, byly vybirdny vyrazné castéji.

6.5.3 Vyhodnoceni modeli pomoci orientace kamery

Pti vyhodnoceni pomoci urceni orientace kamery (nav. diagram 7) pouzijeme vybrané mo-
dely v procesu, kdy se pomoci nich nejprve rozsegmentuje fotografie, u které zndme GPS
soufadnice. Nasledné se pouzije 3D model povrchu zemé obsahujici horské segmenty, kdy se
panoramaticky pohled z bodu uréeného GPS pozici namapuje na povrch koule a poté se na
ni pomoci sférické vzajemné korelace hledaji segmenty odpovidajici segmentim z fotogra-
fie a pomoci nejlepsi shody se urci orientace kamery. Pro urceni orientace provadime dva
experimenty, které se lis{ v rozliSeni sférické funkce, kdy jeden experiment pracuje s niz-
kym a druhy s vysokym rozliSenim. Ziskanou orientaci porovname se skute¢nou orientaci
kamery a vypocteme chybu orientace. Tuto chybu vypocteme pro vsechny fotografie z tes-
tovaci mnoziny datové sady GeoPose3K rozsegmentované pomoci vybranych dotrénovanych
modelid a pouzijeme ji pro porovnani téchto modeld.

Chyba orientace kamery [39] je definovana nasledovné, necht R, je matice rotace ground
truth a R, je odhadnutd matice rotace, pak je chyba orientace definovana jako:

T T c|—
o ¢(Ry, R.) = arccos(%)

Celkové vysledky

Vyhodnocenim rozsegmentovanych obrazki pomoci vybranych modelt jsme ziskali chybu
orientace kamery pro nizké rozliSeni a vysoké rozliseni. Vysledky pro obé rozliSeni jsou
vizualizovany pomoci grafi v obrazku 6.19. Z grafu je patrné, Ze rozdily mezi segmenty
z jednotlivych modeld jak u malého, tak u velkého rozliseni jsou pouze malé. U malého
rozliSeni nejlépe dopadly segmenty z metody siftflow-fen8s s piivodnim klasifikatorem, kde
plocha pod kfivkou grafu (AUC®), ktery vizualizuje vysledky, dosahuje 82.4% z celkové
plochy. U velkého rozliseni nejlépe dopadly s AUC 83.3% segmenty z modelu DeepLabv2-
VGG16 s pouzitim CRF a dotrénovaném na 4 t¥idach. Porovnani vysledkd malého a velkého
rozliseni ukazuje, Ze pri pouziti vétsiho rozliseni se vylepsuji dosazené vysledky jednotlivych
modelli, kdy pouze nejlepsi segmenty u malého rozliseni z modelu siftflow-fcn8s dosahly
u velkého rozliseni horsi vysledky.

Kromé pouziti ¢isté segmenti pro odhad orientace jsme testovali i rozsiteni, které kom-
binovalo segmenty s hranami, coz se pozitivné projevilo na vysledcich. Pti rozsiteni dochazi
k vylepseni ziskaného odhadu orientace pomoci porovnani hran v terénnim modelu s hra-
nami detekovanymi ve vstupni fotografii. Pouziti rozsireni se projevilo zejména u vysledku
velkého rozliseni (tab. 6.21), kdy segmenty z modelu DeepLabv2-VGG16 dotrénovaného na
5 tFidach doséhly nejvyssi hodnoceni AUC, které vzrostlo z 82.2% na 86.9%. OvSem u seg-
mentt z modelu DeepLabv2-VGG16 dotrénovaném pouze na 4 segmentech, které dosahuji
bez vylepseni témér stejny vysledek AUC 82.1%, doslo pouzitim rozsiteni k vyrazné men-
Simu zlepseni pouze na 84.6%. Rozdily ve vysledcich bez a s rozsifenim ukazuji, Ze segmenty

5z angl. Area under the curve
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(a) Nizké rozliseni (b) Vysoké rozliseni
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Obrazek 6.19: Porovnani chyby odhadu orientace kamery pro rozsegmentovanou testovaci
mnozinu datové sady GeoPose3K pomoci jednotlivych modeli. Levy graf zobrazuje vysledky
pro nizké rozliSeni a pravy graf pro vysoké rozliSeni. U jednotlivych modelt je v zévorce
uvedena plocha pod kiivkou (AUC) v %.

ziskané pomoci ruznych modeli, prestoze bez vylepseni dosahuji podobnych vysledki, se
v kombinaci s urcitym rozsifenim mohou chovat rozdilné, a tedy dosahovat rtznych vy-
sledkii. Nartst AUC se kombinaci s hranami projevil i u malého rozliseni, doslo ale pouze
k drobnym zlepsenim, kdy se nejvice zlepsily segmenty z modela klasifikujicich do t¥idy
ledovec. Kompletni vysledky pro malé i pro velké rozliSeni jsou v priloze E.

U vysledkl s vysokym rozliSenim jsme vypocetli primérnou chybu orientace jak pro
vSechny segmenty, tak zvlast pro rozsegmentované obrazky, jejichz ground truth obsahuje
tfidu ledovec, a také naopak pro rozsegmentované obrazky bez ledovce (tabulka 6.21).
Vsechny verze modeltt DeepLabv2-VGG16 a to i vCetné verze, ktera do tiidy ledovec kla-
sifikuje, mély mensi prumérnou chybu orientace na rozsegmentovanych obrazcich, které
ledovec neobsahuji, kdy nejlépe dopadly segmenty z modelu dotrénovaném na 4 tridach
a vylepsené pomoci CRF. Ostatni modely dosahly mensi primérné chyby orientace na
rozsegmentovanych obréazcich obsahujicich ledovec, kdy nejlépe dopadly segmenty z verze
modelu DeepLab-COCO-LargeFOV s CRF, ktery do tiidy ledovec neklasifikuje.

Chyba orientace (°) bez ledovce | s ledovcem | celkové || AUC | AUC-EDG
(Vysoké rozligeni) (%) (%)
ALE 67.4 54.1 61.7 80.2 82.7
siftflow-fen8s (puv. klas.) 61.8 60.8 61.4 80.3 84.6
siftflow-fcn8s (vl. klas.) 67.6 53.6 61.6 80.2 82.0
DL-COCO-LargeFOV 64.2 48.4 57.4 81.6 -
DL-COCO-LFOV (CRF) 67.7 45.1 58.0 81.4 -
DL-v2-VGG16 (5 t¥id) 55.1 55.7 55.4 82.2 86.9
DL-v2-VGG16 54.2 58.1 55.9 82.1 84.6
DL-v2-VGG16 (CRF) 50.6 53.8 51.9 83.3 85.1

Tabulka 6.21: Pramérné chyba orientace kamery a hodnoty AUC. Prvni sloupec obsahuje
vysledky pro segmenty, které dle ground truth neobsahuji ledovec, druhy pro segmenty
obsahujici ledovec, tieti sloupec obsahuje celkové vysledky pro segmenty s i bez ledovce,
¢tvrty sloupec obsahuje hodnoty AUC a posledni sloupec hodnoty AUC pri kombinaci
segmentd s hranami.
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Vysledky podle tiid v hodnocenych obrazcich

Obdobné jako u vyhodnoceni dotazniku jsme vysledky chyby orientace kamery s vysokym
rozlisenim vyhodnotili zvlast pro ruzné kombinace t¥id (tabulka 6.22), kdy jsme datovou
sadu rozdélili dle kombinaci uvedenych v tabulce 6.22. Vysledky jednotlivych kombinaci se
lisi jak pro rtizné kombinace tiid v ramci jednotlivych metod, tak i v rdmci jednotlivych
kombinaci tFid mezi metodami. Segmenty z modeld metody DeepLab, které maji nejmensi
celkovou prumeérnou chybu orientace, dosahovaly nejlepsich vysledki u kombinace tid hory,
obloha, voda a ledovec, na kterych nejlépe dopadly segmenty z modelu DeepLab-COCO-
LargeFOV s CRF, u kterych byla priimérné chyba orientace pouze 10.3°. Nejvétsi pramérna
chyba orientace 90.3° byla u kombinace t¥id hory, obloha a voda u segment z modelu
siftlow-fcn8s s ptivodnim klasifikdtorem.

Pfi porovnani segmentt z modeli siftflow-fcn8s s pivodnim a s vlastnim klasifikdtorem
segmenty z modelu s vlastnim klasifikatorem dopadly 1épe v kombinacich obsahujicich vodu
a/nebo ledovec, ale v kombinacich obsahujicich lesni porost mély segmenty vétsinou horsi
pramérnou chybu orientace. U segmenti z modelu DeepLab-COCO-LargeFOV s pouzitim
CRF dochéazelo k mensi chybé orientace u kombinace t¥id hory, obloha, voda a/nebo ledo-
vec. U ostatnich kombinaci tiid mély mensi chybu orientace segmenty z verze modelu bez
CRF. Naopak u segmenti z modelu DeepLabv2-VGG16 pfineslo pouziti CRF oproti seg-
mentt bez CRF zlepseni u vSech kombinaci t¥id které obsahuji lesni porost. Pfi porovnani
segmentl z modeltt DeepLabv2-VGG16 dotrénovanych na 4 a na 5 tfidach se u kombinace
t¥id hory, obloha a ledovec na chybu orientace vliv klasifikace do tfidy ledovec témér ne-
projevil. Segmenty z verze modelu klasifikujiciho ledovec mély primérnou chybu orientace
pouze o 0.2° mensi nez segmenty z druhého modelu a u ostatnich kombinaci tiid, ve kterych
se vyskytuje ledovec, byla primérna chyba orientace pouze mirné mensi. U segmentti z me-
tody ALE byla nejmensi chyba orientace u kombinace tiid hory, obloha a ledovec. Vyhoda
klasifikace do tfidy ledovec se ale u ostatnich kombinaci tiid na zmenseni chyby orientace
neprojevila.

Chyba orientace (°) HOL | HOV | HOD | HOLV | HOLD | HOVD | HOLVD
Pocet obréazki 152 9 71 104 60 14 65
ALE 70.4 | 45.6 | 35.8 60.2 60.5 62.0 66.6
siftflow-fen8s (puv. klas.) | 57.7 | 90.3 | 73.6 | 63.2 51.7 59.5 55.5

siftflow-fen8s (vl. klas.) 75.9 | 60.6 | 43.5 | 56.1 55.3 44.4 65.2
DL-COCO-LargeFOV 70.6 | 409 | 41.6 55.4 46.3 26.1 62.6
DL-COCO-LFOV (CRF) | 71.0 | 39.9 | 32.6 | 65.0 | 47.2 | 10.3 | 64.1
DL-v2-VGG16 (5 ttid) 54.7 | 54.8 | 50.0 56.9 61.6 204 63.9

DL-v2-VGG16 51.2 | 27.6 | 50.2 63.6 65.3 22.9 67.7
DL-v2-VGG16 (CRF) 47.7 | 424 | 53.1 07.6 60.2 23.0 55.2
Prameér 62.4 | 50.3 | 47.5 99.7 56.0 33.6 62.6

Tabulka 6.22: Primérna chyba orientace kamery pro skupiny segmentti rozdélenych podle
typu oblasti, které rozsegmentované obrazky dle ground truth obsahuji. Kombinace tfid je
popsana pomoci zkratek nazvu t¥id (H - Hory, O - Obloha, V - Voda, D - leDovec, L -
Lesni porost).
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Zhodnoceni vysledka chyby orientace kamery

Vysledky chyby odhadu orientace kamery ukazuji, Zze segmenty ze vSech vybranych modeli
dosahuji velice podobné prumérné celkové vysledky, ale pii porovnani jednotlivych kombi-
naci t¥id se vzajemné lisi. Nejlépe dopadly segmenty z verze modelu DeepLabv2-VGG16
s pouzitim CRF, poté z verze dotrénované na 5 tridach a nasledné z verze bez CRF. Ovsem
u segmentu z modelu DeepLab-COCO-LargeFOV se naopak pouziti CRF na odhadu ori-
entace kamery celkové projevilo negativné a také u téchto segmentt dochéazelo ke zménam
hodnoceni u jinych kombinaci t¥id nez u segmentii z modeltt DeepLabv2-VGG16. Nelze tedy
obecné tict, ze pouzitim CRF dochazi k celkovému zlepseni odhadu orientace nebo zlep-
seni odhadu u segmentii obsahujici urcité kombinace t¥id. Na rozsegmentovanych obréazcich,
které dle ground truth obsahuji ledovec, dopadl nejlépe model DeepLab-COCO-LargeFOV
s CRF, ktery do tfidy ledovec neklasifikuje, a tedy klasifikace do t¥idy ledovec nepiinesla
z hlediska odhadu orientace kamery zlepseni. Ovsem vysledky ziskané pomoci rozsitend,
které kromé segmentu vyuziva i hrany, prineslo u segmentti z modelu DeepLabv2-VGG16
dotrénovaného na 5 t¥idach oproti segmentiim ziskanych z ostatnich modelt vyrazné vyssi
zlepseni odhadu orientace kamery.

6.6 Zhodnoceni experimentii

P1i experimentech jsme nejprve dotrénovali modely z metody FCN, u kterych jsme expe-
rimentovali s puvodnim klasifikdtorem, ktery jiz nékteré horské oblasti obsahoval a umoz-
nil ndm vyhodnotit model na datové sadé GeoPose3K jesté pred samotnym trénovanim.
Poté jsme experimentovali s vlastnim klasifikdtorem, ktery ndm umoznil libovolné kombi-
novat horské oblasti. Ve vSech experimentech dosahoval lepsich vysledkt dotrénovany model
siftlow-fcn8, kdy s ptivodnim klasifikdtorem trénovani na vyrezech pfineslo vyznamné zlep-
seni a naopak u vlastniho klasifikdtoru zlepseni neprineslo. Druhy model pascalcontext-fcn8,
prestoze se dotrénovanim na horskych datech zlepsoval, tak proti modelu siftflow-fcn8 dosa-
hoval vyrazné horsich vysledki. Po experimentech s FCN jsme dotrénovali modely z metody
DeepLab a to jak z prvni verze v1, tak z novéjsi verzi v2, kterd oproti prvni verzi prinasi
model zaloZeny na siti RESNET-101, ktery ovSsem na horskych datech neptinesl oproti ostat-
nim modelim z metody DeepLab zalozenym na siti VGG-16 zlepSeni. Experimenty také
ukazaly, ze dotrénované modely z verze vl dosahuji lepsich vysledki pri trénovani na da-
tové sadé, kterd neobsahuje vyrezy, kdezto modely z druhé verze naopak dosahly nejlepsich
vysledkti dotrénovanim na datové sadé rozsitené o vytezy. Nakonec jsme experimentovali
s frameworkem ALE, ktery sice dosahuje na 5 tfidach horsich vysledkt jak modely z metod
FCN a DeepLab, ale u tridy ledovec dosahl ze vSech metod nejlepsich vysledk.

Po experimentech s trénovanim jsme z nejlépe hodnocenych dotrénovanych modelt vy-
brali 8, jimiz rozsegmentovanou testovaci mnozinu datové sady GeoPose3K jsme nejprve
pouzili pro vizualni vyhodnoceni vysledki pomoci dotaznikt a poté v procesu odhadu ori-
entace kamery.

Porovnani dosazenych vysledki mean IU vizudlntho vyhodnoceni a primérné chyby ori-
entace kamery u vybranych modelu (tabulka 6.23) ukazuje, ze mezi jednotlivymi modely
jsou rozdily, které se projevi pii urc¢itém zpusobu pouziti segmentii. Nelze tedy Tict, ze né-
ktery model by byl komplexné lepsi nez ostatni modely. Segmenty z metody ALE z hlediska
mean IU na 5 tfidach i odhadu chyby orientace dosahovaly nejhorsich vysledku, ovsem
u vizudlniho hodnoceni byly druhymi nejéastéji vybiranymi. Naopak segmenty z modeli
siftlow-fcn8s dosahovaly dobrého hodnoceni mean IU i nizké chyby orientace u vysokého
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rozliSeni, ovSem pii vizualnim hodnoceni byly vybirany vyrazné méné casto. Vyhodnoceni
modeli z metody DeepLab ukézalo vyznamny vliv pouziti CRF na vizualni hodnoceni, kdy
segmenty z metody DeepLab-COCO-LargeFOV s pouzitim CRF byly nejcastéji vybirané,
ale bez pouziti CRF byly naopak druhé nejméné casto vybirané. Z hlediska mean IU a pri-
mérné chyby orientace obé verze segmentti dosahovaly velice podobnych vysledki, které
byly spise primérné. Segmenty z modelu DeepLabv2-VGG16 na 4 tridach dopadly z hle-
diska mean IU i chyby orientace velice dobfe, ale pfi vizualnim hodnoceni byly bez CRF
nejméné vybiranymi a s pouzitim CRF tretimi nejc¢astéji vybiranymi. Segmenty z modelu
dotrénovaném na 5 tfiddch dosahovaly v porovnani s ostatnimi modely dotrénovanymi na
5 tridach nejlepsi hodnoceni mean IU, ale u vizualniho hodnoceni i u odhadu orientace
dosahovaly pouze priumérnych hodnot. Ovsem u odhadu orientace pri pouziti rozsiteni,
které kombinuje segmenty s hranami dosahly, segmenty vyrazného zlepseni oproti ostatnim
segmentim a dosdahly nejmensi primérnou chybu odhadu orientace kamery.

Pri trénovani na 5 tfidach z hlediska metriky mean IU dopadaly nejlépe modely z metody
DeepLab, kdy nejlepsi model doséhl hodnoceni 52%. PFi porovnani vysledku trénovani na
4 t¥idach jak model siftflow-fcn8s, tak vétsina modeltt z metody DeepLab dosahly hodnoceni
mean IU kolem 57%. Dosazeni velice podobného hodnoceni by mohlo signalizovat potenci-
alni limit, kterého jsou metody na aktudlné dostupnych datech z datové sady GeoPose3K
schopny dosahnout. Vzhledem k tomu, Ze ground truth je generovano z OpenStreetMap
a nemusi tedy vzdy presné reflektovat oblasti na fotografii, je mozné, ze pro dalsi vylepseni
metod, a tedy i dosazenych vysledkii by bylo potieba zpresnit ground truth. Jednou z moz-
nosti zpfesnéni by mohla byt ruéni korekce jak hranic, tak i samotnych oblasti v ground
truth.

Kompletni vysledky mean IU | Viz. vyhodnoceni | Chyba orientace
(%) (%) )
ALE 46.0/41.6 18.3 66.4/61.7
siftflow-fen8s (puvodni klas.) 57.4/56.7 9.2 54.8/61.4
siftflow-fcn8s (vlastni klas.) 56.8/55.9 10.5 63.6/61.6
DeepLab-COCO-LargeFOV 56.8/51.6 7.6 62.3/57.4
DeepLab-COCO-LargeFOV (CRF) | 56.7/52.3 21.2 59.8/58.0
DeepLabv2-VGG16 (5 tid) 52.0/50.1 11.5 62.8/55.4
DeepLabv2-VGG16 57.2/54.2 7.2 61.8/55.9
DeepLabv2-VGG16 (CRF) 57.2/56.5 14.5 60.2/51.9

Tabulka 6.23: Porovnani vysledki vybranych metod dosazenych u vyhodnoceni tréno-
vani (1. sloupec), vizudlniho vyhodnoceni (2. sloupec) a prumérné chyby orientace kamery
(3. sloupec). Hodnoty v prvnim sloupci jsou pro obrazky do maximélni velkosti 400,/800 pi-
xelu a ve tfetim sloupci u prumérné chyby orientace kamery jsou vysledky pro nizké /vysoké
rozliseni.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo vybrat a néasledné dotrénovat na horskych datech metody vhodné
pro sémantickou segmentaci v horském prostiedi.

Nejprve jsme se seznamili s podstatou sémantické segmentace a obecnymi metodami
a principy, na kterych jsou postaveny moderni segmentacni metody. Poté jsme zhodno-
tili dostupné segmentacéni metody, ze kterych jsme vybrali metody FCN, DeepLab a ALE,
které by mohly byt vhodné pro sémantickou segmentaci v horském prostredi. Nasledné jsme
upravili ground truth a rozdélili datovou sadu GeoPose3K tak, abychom ziskali objektivni
vysledky. S vybranymi metodami jsme postupné provedli sérii experimentu, ve kterych
jsme testovali nejen, zda je mozné metodu adaptovat na ¢isté horské prostredi, ale také vliv
redukce rozpoznavanych horskych tiid, trénovani na vytezech, dostupnych vylepseni a zpt-
sobu pred-trénovani na vysledky dotrénovani jednotlivych modeli dostupnych k vybranym
metodam.

Experimenty se ndm na horskych datech podarilo tspésné dotrénovat sérii modeld.
Z dotrénovanych modeli jsme néasledné vybrali ty, které dosahovaly nejlepsich vysledki,
a segmenty z téchto modell jsme nechali respondenty vizualné vyhodnotit pomoci elektro-
nického dotaznik. Nakonec jsme vybrané modely tispésné pouzili v procesu odhadu orientace
kamery.

Vysledkem prace je tedy série 56 dotrénovanych modelt vhodnych pro sémantickou
segmentaci v horském prosttedi, které jsou dotrénovany na 11, 5 nebo 4 horskych t¥idéach.
Segmenty z jednotlivych dotrénovanych modeli se i pres podobné celkové hodnoceni pomoci
metriky mean IU vzdjemné lisi, coz se projevilo jak u vizudlniho hodnoceni, tak u odhadu
orientace kamery. Modely, které v nékterém z vyhodnoceni dosahly nejlepsich vysledki, byly
v ostatnich vyhodnocenich spise primérné. Zadny z modeli tedy neni komplexné lepsi nez
vSechny ostatni, ale do budoucna pro urc¢ité pouziti mohou byt nékteré modely vhodnéjsi
nez jiné.

Vzhledem k neustdlému vyvoji segmentacnich metod by do budoucna mohla byt tato
prace rozsirena o dalsi inovativni segmentac¢ni metody, které by mohly dosdhnout lepsich
vysledku trénovani nebo byt pfipadné vhodnéjsi pro pouziti v ur¢itém procesu vyuzivajicim
sémantickou segmentaci v horském prostiedi. Ovsem dulezitym faktorem pro trénovani
modelu jsou také vstupni data, ze kterych se model u¢i, kdy kvalita vystupnich dat reflektuje
kvalitu vstupnich dat. Prace by se tedy do budoucna dale mohla zabyvat také zpresnénim
ground truth, které jsou generovany z OpenStreetMap a nemusi vzdy presné odpovidat
prislusné fotografii.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e ALE/ - upravené zdrojové kédy frameworku ALE
e caffe/ - zdrojové kédy verzi frameworku Caffe pouzivanych pii experimentech
e e-verze_ DP.pdf - textova ¢ast diplomové prace

e orientation_ evaluation/ - zdrojové kddy pro vyhodnoceni vysledkti odhadu orientace
kamery

e other_scripts/ - pomocné zdrojové kédy pro vyhodnoceni a transformaci vysledku
e plakat.png - plakat demonstrujici vysledek prace
e readme.txt - informace o diplomové praci a obsahu pamétového média

e segmentation/ - dotrénované modely, konfigura¢ni soubory a zdrojové kédy vcéetné
jednotného rozhrani pro tpravu datové sady, segmentaci a trénovani modelu

e sets/ - testovaci, trénovaci a valida¢ni mnoziny pouzité pti experimentech
e tex/ - zdrojové kédy textové ¢asti diplomové prace pro WTEX

e www_ research/ - zdrojové kédy pro vyhodnoceni vizualnich vysledkiu, véetné zdrojo-
vych kéda webové stranky s dotaznikem
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Priloha B

Diagram navaznosti experimentu

Trénovani | Trénovani s Specifické
bez vyfezl vytezl irénovani
112

111
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Obréazek B.1: Diagram zobrazuje pofadi popisu experimenti v ramci této prace (Cervené
sipky) a hierarchii navaznosti experimentu (¢erné tsecky).
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Priloha C

Kompletni nameérené vysledky

C.1 FCN - experimenty s puivodnim klasifikatorem

C.1.1 Vysledky experimentti se vSemi tfidami

Krok 0 Krok 0 Krok 1 Krok 1 | Krok 2
Trénovany model pascalcontext siftflow pascalcontext | siftflow | siftflow
fcn8s fen8s fen8s fen8s fen8s
Maximalni velikost | bez trénovani | bez trénovani 256px 256px 256px
Dat. sada s vytezy - - ne ne ano
Pocet it. trénovani 0 0 400 000 100 000 | 100 000
nejlepsi iterace - - 23.63 39.79 43.93
mean [U nejlepsi it. - - 320 000 96000 88 000
Testovaci mnozina
Maximélni velikost 256px 256px 256px 256px 256px
pixel accuracy 47.31 59.04 62.72 72.01 72.78
mean accuracy 27.93 37.50 35.21 55.84 62.15
mean [U 2.94 4.63 17.12 36.96 48.81
f.w. accuracy 38.79 47.97 47.73 58.74 61.09
Maximalni velikost - - - 1000px | 1000px
pixel accuracy - - - 68.43 52.11
mean accuracy - - - 49.71 57.14
mean IU - - - 17.24 33.31
f.w. accuracy - - - 53.17 41.94

Tabulka C.1: Vysledky experiment metody FCN s ptivodnim klasifikatorem na datové sadé
s neredukovanym poé¢tem tiid v % (nav. diagram 1.1).
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C.2 FCN - experimenty s vlastnim klasifikatorem

C.2.1 Vysledky experimentt s 11 tridami

11 t¥id Krok 1 Krok 1
Trénovany model pascalcontext-fcn8s siftlow-fcn8s
Maximaélni velikost 400px 400px
Dat. sada s vyTezy ne ne
Learning rate 1.00E-14 1.00E-12
Pocet it. trénovani 400 000 200 000
nejlepsi iterace 224000 136000
mean IU nejlepsi iterace 16.74 20.51
Testovaci mnozina
Maximalni velikost 350px 350px
pixel accuracy 63.49 73.34
mean accuracy 24.06 30.03
mean [U 17.05 23.71
f.w. accuracy 49.44 60.33
Maximélni velikost 400px 400px
pixel accuracy 63.44 73.41
mean accuracy 23.92 30.29
mean [U 16.97 23.71
f.w. accuracy 49.33 60.52
Maximalni velikost 800px 800px
pixel accuracy 62.43 72.31
mean accuracy 22.58 29.96
mean [U 16.01 22.87
f.w. accuracy 47.80 59.43
Maximalni velikost - 1000px
pixel accuracy - 71.68
mean accuracy - 29.35
mean [U - 22.26
f.w. accuracy - 58.66
Statistiky jednotlivych t¥id | Accuracy 1U Accuracy | 1U
Hory 65.60 42.94 71.14 52.96
Obloha 87.10 81.85 93.87 88.04
Lesni porost 54.43 31.45 56.17 37.26
Voda 38.14 19.84 51.31 33.14
Ledovec 6.26 5.93 22.42 20.73
Hol4 skala 11.48 4.53 8.04 4.97
Pastviny 0.02 0.01 0.00 0.00
Ostatni t¥idy 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabulka C.3: Vysledky experimentti metody FCN s vlastnim klas. na datové sadé s 11 tri-
dami v % (nav. diagram 2.1).
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C.2.2 Vysledky experimentt s 5 tridami

5 trid Krok 1 Krok 1 Krok 2 Krok 2 Krok 1 Krok 1
Trénovany model pascal. siftlow pascal. siftlow pascal. siftlow
fcn8s fen8s fen8s fen8s fen8s fcn8s
Maximalni velikost 400px 400px 400px 400px 400px 400px
Dat. sada s vyrezy NE NE ANO ANO ANO ANO
Learning rate 1.00E-14 | 1.00E-12 | 1.00E-14 | 1.00E-12 || 1.00E-14 | 1.00E-12
Pocet it. trénovani | 400 000 | 200 000 | 400 000 | 200 000 400 000 | 200 000
nejlepsi iterace 392000 120000 312000 144000 312000 144000
mlU nejlepsi it. 30.88 41.35 30.59 41.18 30.26 40.18
Testovaci mnozina
Maximalni velikost 350px 350px 350px 350px 350px 350px
pixel accuracy 64.66 75.42 62.26 75.09 64.56 74.69
mean accuracy 45.29 58.08 44.27 56.28 43.62 53.85
mean [U 31.69 46.37 29.91 44.81 30.52 42.47
f.w. accuracy 51.09 62.89 48.29 62.04 50.17 61.39
Maximalni velikost 400px 400px 400px 400px 400px 400px
pixel accuracy 64.55 75.65 62.45 75.40 64.68 74.94
mean accuracy 45.06 58.70 44.16 57.04 43.57 54.57
mean [U 31.57 46.58 30.01 45.33 30.59 42.97
f.w. accuracy 50.90 63.28 48.40 62.45 50.23 61.79
Maximalni velikost 800px 800px 800px 800px 800px 800px
pixel accuracy 62.78 74.85 62.27 76.01 64.47 75.63
mean accuracy 42.37 58.19 42.42 57.39 42.20 55.36
mean [U 29.56 45.14 29.36 45.23 29.99 43.23
f.w. accuracy 48.63 62.73 47.87 63.43 49.62 62.90
Maximalni velikost - 1000px - 1000px - 1000px
pixel accuracy - 74.31 - 76.01 - 75.58
mean accuracy - 57.44 - 56.74 - 54.72
mean U - 44.15 - 44.67 - 42.73
f.w. accuracy - 62.18 - 63.43 - 62.86
Stat. jednotl. t¥id 400px 400px 400px 400px 400px 400px
Accuracy
Hory 60.50 76.70 57.85 78.57 64.99 80.65
Obloha 88.63 93.13 85.99 93.65 88.37 93.38
Lesni porost 57.40 48.14 56.34 42.56 50.15 37.30
Voda 43.22 51.24 42.14 54.17 41.14 50.89
Ledovec 19.11 24.26 22.36 16.26 16.68 10.63
1U
Hory 43.67 57.48 41.73 57.76 45.05 58.02
Obloha 81.84 88.64 77.80 87.65 79.61 87.69
Lesni porost 32.03 34.27 30.31 31.70 30.41 28.62
Voda 16.51 31.19 15.14 34.55 15.94 30.52
Ledovec 14.04 21.34 14.76 15.00 12.44 10.02

Tabulka C.4: Vysledky experimentii metody FCN s vlastnim klasifikitorem na datové sadé
s 5 tfidami v % (nav. diagram 2.2).
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C.2.3 Vysledky experimenti se 4 tridami

4 tridy Krok 1 Krok 1 Krok 2 Krok 2 Krok 3
Trénovany model pascalcontext | siftflow | pascalcontext | siftflow siftflow
fen8s fcn8s fen8s fcn8s fen8s
Maximaélni velikost 400px 400px 400px 400px 400px
Dat. sada s vyrezy NE NE ANO ANO ANO
Learning rate 1.00E-14 1.00E-12 1.00E-14 1.00E-12 1.00E-12
krok 0.1
po 100K it.
Pocet it. trénovani 400 000 200 000 400 000 200 000 200 000
nejlepsi iterace 392000 188000 264000 176000 60000
mlU nejlepst it. 35.72 50.05 35.10 50.84 51.50
Testovaci mnozina
Maximalni velikost 350px 350px 350px 350px 350px
pixel accuracy 66.13 77.69 64.01 76.59 77.46
mean accuracy 50.52 66.94 45.67 69.24 70.19
mean [U 35.61 54.67 33.69 54.64 56.41
f.w. accuracy 52.67 65.73 49.56 64.77 65.73
Maximalni velikost 400px 400px 400px 400px 400px
pixel accuracy 66.08 78.08 64.25 77.01 77.90
mean accuracy 50.51 67.80 46.07 69.91 70.67
mean [U 35.64 55.12 34.06 54.93 56.76
f.w. accuracy 52.55 66.26 49.92 65.25 66.22
Maximalni velikost 800px 800px 800px 800px 800px
pixel accuracy 64.04 76.84 64.53 76.98 77.90
mean accuracy 48.44 67.40 46.18 69.18 69.41
mean [U 33.92 53.43 34.38 54.30 55.91
f.w. accuracy 50.03 65.12 50.48 65.31 66.27
Maximaélni velikost - 1000px - 1000px 1000px
pixel accuracy - 76.11 - 76.76 77.59
mean accuracy - 66.29 - 68.01 68.18
mean U - 51.96 - 53.35 54.82
f.w. accuracy - 64.30 - 65.08 65.91
Stat. jednotl. t¥id 400px 400px 400px 400px 400px
Accuracy
Hory 61.77 80.11 71.28 72.51 77.54
Obloha 88.49 92.60 79.93 93.48 91.97
Lesni porost 58.05 47.53 44.25 56.59 52.59
Voda 42.67 50.94 34.26 57.04 60.57
U
Hory 46.10 62.10 47.98 59.07 61.36
Obloha 81.80 88.69 75.43 88.12 88.21
Lesni porost 32.05 34.36 25.22 36.94 36.19
Voda 16.80 35.31 21.03 35.60 41.28

Tabulka C.5: Vysledky experimenti metody FCN s vlastnim klasifikdtorem na datové sade
se 4 tfidami v % (nav. diagram 2.4).
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C.3
C.3.1

Tabulka C.6: Vysledky experimentii metody DeepLab v1 na datové sadé s 11 tiidami v %

DeepLab verze v1

Vysledky experimenti s 11 tiidami (¢ast 1)

Trénovany model DeepLab DeepLab DeepLab
COCO-LargeFOV LargeFOV
Maximaélni velikost 400px 400px 400px
Pocet it. trénovani 6 000 6 000 6 000
Dat. sada s vyTezy NE NE NE
CRF NE ANO NE ANO NE ANO
Maximalni velikost | 400px | 400px | 400px 400px 400px | 400px
pixel accuracy 74.40 | 74.99 | 74.42 74.47 74.51 | 74.95
mean accuracy 30.60 | 30.64 | 31.58 30.20 33.54 | 32.33
mean U 24.82 | 25.12 | 25.52 24.82 26.67 | 26.50
f.w. accuracy 61.88 | 62.54 | 61.94 61.82 62.12 | 62.42
Maximalni velikost | 800px | 800px | 800px 800px 800px | 800px
pixel accuracy 72.86 | 73.49 | 73.42 73.61 72.51 | 73.22
mean accuracy 27.75 | 27.97 | 28.21 27.46 29.19 | 28.58
mean [U 21.87 | 22.25 | 22.45 21.96 22.69 | 22.62
f.w. accuracy 59.51 | 60.22 | 60.33 60.52 59.38 | 60.27
Stat. jednotl. t¥id | 400px | 400px | 400px 400px 400px | 400px
Accuracy
Hory 73.67 | 74.61 | 71.09 72.13 70.40 | 72.77
Obloha 93.25 | 93.56 | 93.73 93.52 93.49 | 93.40
Lesni porost 57.32 | 58.04 | 60.92 60.97 61.03 | 60.09
Voda 38.12 | 38.08 | 45.62 39.00 52.34 | 50.29
Ledovec 35.11 | 35.61 | 33.73 29.34 43.38 | 38.14
Hol4a skala 8.52 6.53 | 10.75 7.06 14.80 | 8.61
Ostatni tridy 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
U
Hory 54.45 | 55.19 | 53.46 53.82 53.52 | 54.43
Obloha 88.88 | 89.46 | 89.20 88.97 88.90 | 89.11
Lesni porost 38.76 | 39.48 | 39.82 39.65 39.95 | 39.56
Voda 29.68 | 30.33 | 34.78 32.00 37.98 | 38.71
Ledovec 32.11 | 33.12 | 31.95 29.00 38.90 | 36.90
Hol4a skala 4.36 3.66 5.95 4.73 7.47 6.24
Ostatni t¥idy 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

- prvni ¢ést (nav. diagram 3.1).
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C.3.2 Vysledky experimentt s 11 tfidami (Cast 2)

Trénovany model DeepLab-MSC DeepLab-MSC DeepLab-MSC
COCO-LargeFOV LargeFOV
Maximalni velikost 400px 400px 400px
Pocet it. trénovani 6 000 6 000 6 000
Dat. sada s vyTezy NE NE NE
CRF NE ANO NE ANO NE ANO
Maximalni velikost | 400px | 400px | 400px 400px 400px | 400px
pixel accuracy 73.88 | 74.15 | 72.91 73.55 72.73 | 73.35
mean accuracy 27.35 | 26.43 | 24.69 24.24 24.34 | 23.87
mean [U 21.89 | 21.22 | 19.76 19.61 19.47 | 19.29
f.w. accuracy 60.43 | 60.54 | 58.82 59.33 58.58 | 59.00
Maximalni velikost | 800px | 800px | 800px 800px 800px | 800px
pixel accuracy - - - - - -
mean accuracy - - - - - -
mean U - - - - - -
f.w. accuracy - - - - - -
Stat. jednotl. t¥id | 400px | 400px | 400px 400px 400px | 400px
Accuracy
Hory 78.47 | 80.06 | 81.75 84.01 82.45 | 84.88
Obloha 92.62 | 92.70 | 91.69 92.35 91.25 | 91.96
Lesni porost 49.69 | 48.93 | 42.26 40.51 41.00 | 38.73
Voda 39.39 | 37.77 | 28.46 25.52 26.39 | 23.14
Ledovec 10.39 4.86 2.29 0.00 2.04 0.00
Hol4a skala 2.98 0.00 0.42 0.00 0.26 0.00
Ostatni tridy 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
U
Hory 55.42 | 55.89 | 55.29 56.26 55.14 | 56.14
Obloha 87.07 | 87.27 | 85.84 86.51 85.72 | 86.27
Lesni porost 35.88 | 35.96 | 31.76 31.62 31.22 | 30.77
Voda 27.90 | 28.26 | 22.04 21.68 20.35 | 19.71
Ledovec 10.26 | 4.85 2.28 0.00 2.04 0.00
Hol4 skala 2.35 0.00 0.42 0.00 0.26 0.00
Ostatni tridy 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabulka C.7: Vysledky experimenti metody DeepLab v1 na datové sadé s 11 tiidami v %
- drubd ¢ast (nav. diagram 3.1).
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C.3.5 Vysledky experimenti se 4 tfidami (¢ast 2)

Trénovany model DeepLab-MSC DeepLab-MSC DeepLab-MSC
COCO-LargeFOV LargeFOV
Maximalni velikost 400px 400px 400px
Pocet it. trénovani 6 000 6 000 6 000
Dat. sada s vyTezy NE NE NE
Testovaci mnozina
CRF NE ANO NE ANO NE ANO
Maximalni velikost | 400px | 400px | 400px 400px 400px | 400px
pixel accuracy 78.39 | 7879 | T7.27 78.03 76.84 | 77.17
mean accuracy 64.83 | 64.29 | 60.35 59.76 58.85 | 56.67
mean U 53.38 | 53.60 | 50.03 50.21 48.65 | 47.25
fwavacc 66.28 | 66.61 | 64.24 64.88 63.54 | 63.35
Stat. jednotl. t¥id | 400px | 400px | 400px 400px 400px | 400px
Accuracy
Hory 82.28 | 63.53 | 86.06 63.10 87.29 | 62.85
Obloha 92.00 | 87.29 | 91.08 85.92 90.79 | 85.86
Lesni porost 46.82 | 34.87 | 35.19 28.29 30.95 | 25.49
Voda 38.22 | 27.82 | 29.12 22.93 26.40 | 26.40
U
Hory 83.67 | 64.12 | 88.40 64.21 90.38 | 63.64
Obloha 92.34 | 87.60 | 92.09 86.99 91.77 | 86.59
Lesni porost 45.37 | 34.65 | 32.27 27.16 24.50 | 21.61
Voda 35.80 | 28.03 | 26.34 22.59 20.06 | 17.26

Tabulka C.10: Vysledky experimentt metody DeepLab v1 na datové sadé se 4 t¥idami v %
- druhd ¢ast (nav. diagram 3.3).

84



C.4 DeepLab verze v2

C.4.1 Vysledky experimentt s 5 tridami

5 trid Krok 1 Krok 1 Krok 2 Krok 2
Trénovany model DeepLab-v2 DeepLab-v2 DeepLab-v2 DeepLab-v2
VGG16 ResNet101 VGG16 ResNet101
Maximaélni velikost 400px 400px 400px 400px
Dat. sada s vyfezy NE NE ANO ANO
Pocet it. trénovani 20 000 20 000 20 000 20 000
Testovaci mnozina
CRF NE ANO NE ANO NE ANO NE ANO
Maximalni velikost | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px
pixel accuracy 77.07 | 77.35 | 75.97 | 76.17 | 77.56 | 77.68 | 76.76 | 77.02
mean accuracy 60.20 | 58.69 | 58.84 | 57.80 | 63.42 | 62.11 | 60.72 | 59.54
mean [U 49.95 | 48.94 | 48.71 | 48.02 | 53.12 | 52.25 | 50.51 | 49.77
fwavacc 64.92 | 65.16 | 63.66 | 63.85 | 65.49 | 65.58 | 64.47 | 64.69
Maximélni velikost | 400px | 400px - - 400px | 400px - -
pixel accuracy 78.02 | 78.46 - - 78.05 | 78.34 - -
mean accuracy 60.77 | 59.35 - - 63.39 | 62.24 - -
mean [U 50.05 | 49.47 - - 52.05 | 51.60 - -
fwavacc 66.01 | 66.45 - - 66.05 | 66.31 - -
Maximéalni velikost | 800px | 800px - - 800px | 800px - -
pixel accuracy 76.09 | 76.85 - - 77.93 | 78.53 - -
mean accuracy 57.27 | 57.20 - - 61.93 | 61.82 - -
mean IU 46.19 | 46.62 - - 50.10 | 50.53 - -
fwavacc 63.79 | 64.71 - - 65.93 | 66.67 - -
Stat. jednotl. t¥id | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px
Accuracy
Hory 78.74 | 80.23 | 77.64 | 78.78 | 78.33 | 79.48 | 79.10 | 80.58
Obloha 92.65 | 93.12 | 93.05 | 93.31 | 92.90 | 93.11 | 93.02 | 93.17
Lesni porost 52.10 | 50.49 | 48.02 | 46.81 | 53.26 | 51.91 | 48.50 | 47.20
Voda 47.71 | 45.96 | 47.67 | 45.83 | 55.42 | 54.35 | 57.19 | 55.16
Ledovec 29.78 | 23.63 | 27.81 | 24.25 | 37.20 | 31.69 | 25.81 | 21.59
1U
Hory 59.13 | 59.70 | 57.71 | 58.23 | 59.76 | 60.13 | 58.88 | 59.52
Obloha 89.16 | 89.71 | 89.13 | 89.51 | 88.86 | 89.23 | 89.15 | 89.50
Lesni porost 37.16 | 36.90 | 33.69 | 33.30 | 37.63 | 37.23 | 34.80 | 34.51
Voda 36.30 | 36.00 | 36.09 | 35.41 | 43.62 | 43.83 | 44.38 | 43.91
Ledovec 28.02 | 22.40 | 26.93 | 23.62 | 35.72 | 30.82 | 25.33 | 21.44

Tabulka C.11: Vysledky experimenttu metody DeepLab v2 na datové sadé s 5 tiidami v %
(nav. diagram 4.1).
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C.4.2 Vysledky experimentii s 5 tfidami - dotrénovani pred-trénovaného

5 trid Krok 1 Krok 1
Trénovany model DeepLab-v2 DeepLab-v2
VGG16 ResNet101
Maximalni velikost 400px 400px
Dat. sada s vyrezy NE NE
Pocet it. trénovani 20 000 20 000
Testovaci mnozina
CRF NE ANO NE ANO
Maximalni velikost | 385px | 385px | 385px | 385px
pixel accuracy 76.68 | 76.83 | 76.18 | 76.35
mean accuracy 59.65 | 58.14 | 57.35 | 56.30
mean TU 49.36 | 48.48 | 46.83 | 46.01
fwavacc 64.43 | 64.53 | 63.80 | 63.93
Maximalni velikost | 400px | 400px | 400px | 400px
pixel accuracy 77.65 | 77.86 - -
mean accuracy 60.28 | 58.79 - -
mean TU 49.29 | 48.72 - -
fwavacc 65.51 | 65.68 - -
Maximalni velikost | 800px | 800px | 800px | 800px
pixel accuracy 75.44 | 76.13 - -
mean accuracy 54.20 | 53.10 - -
mean U 43.18 | 42.76 - -
fwavacc 62.68 | 63.49 - -
Stat. jednotl. t¥id 385px | 385px | 385px | 385px
Accuracy
Hory 78.74 | 79.74 | 77.85 | 78.92
Obloha 92.84 | 93.29 | 93.28 | 93.51
Lesni porost 49.70 | 48.53 | 49.54 | 48.40
Voda 48.55 | 47.88 | 48.99 | 48.30
Ledovec 28.44 | 21.24 | 17.09 | 12.38
U
Hory 58.73 | 59.00 | 58.29 | 58.73
Obloha 89.13 | 89.67 | 89.00 | 89.35
Lesni porost 35.56 | 35.16 | 34.87 | 34.54
Voda 36.31 | 37.92 | 35.29 | 35.16
Ledovec 27.05 | 20.64 | 16.72 | 12.28

Tabulka C.12: Vysledky experimentt metody DeepLab v2 na datové sadé s 5 tiidami v %
(nav. diagram 4.2).
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C.4.3 Vysledky experimenti se 4 tridami

4 tridy Krok 1 Krok 1 Krok 2 Krok 2
Trénovany model DeepLab-v2 DeepLab-v2 DeepLab-v2 DeepLab-v2
VGG16 ResNet101 VGG16 ResNet101
Maximalni velikost 400px 400px 400px 400px
Dat. sada s vyrezy NE NE ANO ANO
Pocet it. trénovani 20 000 20 000 20 000 20 000
Testovaci mnozina
CRF NE ANO NE ANO NE ANO NE ANO
Maximalni velikost | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px
pixel accuracy 78.20 | 78.65 | 78.14 | 78.44 | 78.35 | 78.62 | 78.58 | 79.04
mean accuracy 67.70 | 67.21 | 68.08 | 68.01 | 68.76 | 68.34 | 68.76 | 69.01
mean [U 56.01 | 56.06 | 56.09 | 56.29 | 57.08 | 57.25 | 56.50 | 57.05
wavacc 66.54 | 67.04 | 66.35 | 66.66 | 66.75 | 66.99 | 66.83 | 67.31
Maximalni velikost | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px
pixel accuracy 78.17 | 78.48 - - 78.54 | 78.83 - -
mean accuracy 67.61 | 66.98 - - 68.70 | 68.21 - -
mean [U 55.87 | 55.71 - - 57.07 | 57.15 - -
fwavacc 66.54 | 66.88 - - 66.99 | 67.28 - -
Maximalni velikost | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px
pixel accuracy 76.29 | 77.05 - - 78.50 | 79.09 - -
mean accuracy 64.24 | 64.62 - - 66.84 | 67.37 - -
mean [U 52.09 | 52.78 - - 55.67 | 56.49 - -
fwavacc 64.13 | 65.11 - - 66.92 | 67.65 - -
Stat. jednotl. tiid | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px
Accuracy
Hory 78.95 | 80.34 | 79.16 | 80.12 | 77.76 | 79.09 | 80.18 | 81.51
Obloha 92.69 | 93.26 | 93.12 | 93.33 | 92.68 | 92.97 | 93.04 | 93.32
Lesni porost 50.98 | 49.39 | 49.04 | 48.15 | 54.28 | 52.30 | 49.10 | 47.91
Voda 48.18 | 45.85 | 50.98 | 50.46 | 50.31 | 49.01 | 52.71 | 53.31
1U
Hory 61.91 | 62.69 | 61.82 | 62.33 | 61.95 | 62.55 | 62.52 | 63.35
Obloha 88.99 | 89.64 | 88.92 | 89.19 | 88.58 | 88.84 | 89.03 | 89.36
Lesni porost 35.62 | 35.31 | 34.82 | 34.78 | 37.08 | 36.50 | 35.57 | 35.49
Voda 37.54 | 36.60 | 38.78 | 38.84 | 40.71 | 41.13 | 38.89 | 40.01

Tabulka C.13: Vysledky experimenttu metody DeepLab v2 na datové sadé se 4 t¥idami v %

(nav. diagram 4.3).
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C.4.4 Vysledky

experimentt se 4 trfidami - trénovani na vyrezech v 1.

kroku
4 tridy Krok 1 Krok 1 Krok 1 Krok 1
Trénovany model DeepLab-v2 DeepLab-v2 DeepLab-v2 DeepLab-v2
VGG16 ResNet101 VGG16 ResNet101
Maximalni velikost 400px 400px 400px 400px
Dat. sada s vyfezy ANO ANO ANO ANO
Pocet it. trénovani 20 000 20 000 40 000 40 000
Testovaci mnozina
CRF NE ANO NE ANO NE ANO NE ANO
Maximalni velikost | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px
pixel accuracy 79.21 | 79.05 | 77.01 | 77.11 | 78.01 | 77.80 | 77.96 | 78.05
mean accuracy 68.37 | 67.55 | 68.74 | 68.52 | 68.87 | 68.26 | 67.74 | 67.52
mean [U 57.41 | 56.78 | 56.92 | 56.88 | 56.70 | 56.48 | 55.90 | 55.92
fwavacc 67.49 | 67.27 | 65.57 | 65.68 | 66.16 | 65.93 | 66.15 | 66.23
Maximalni velikost | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px | 400px
pixel accuracy 79.24 | 79.06 - - 77.96 | 77.86 - -
mean accuracy 68.15 | 67.37 - - 68.35 | 67.97 - -
mean [U 57.22 | 56.58 - - 56.19 | 56.20 - -
fwavacc 67.56 | 67.34 - - 66.10 | 66.00 - -
Maximalni velikost | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px | 800px
pixel accuracy 78.78 | 78.83 - - 77.31 | 77.86 - -
mean accuracy 64.50 | 64.55 - - 65.61 | 66.22 - -
mean U 54.16 | 54.18 - - 53.71 | 54.52 - -
fwavacc 67.28 | 67.43 - - 65.23 | 65.97 - -
Stat. jednotl. t¥id 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px | 385px
Accuracy
Hory 84.06 | 83.69 | 73.11 | 73.07 | 75.56 | 75.71 | 78.68 | 79.25
Obloha 90.89 | 91.81 | 91.86 | 92.41 | 92.75 | 93.05 | 92.91 | 93.20
Lesni porost 48.21 | 46.61 | 59.18 | 58.81 | 57.31 | 55.40 | 49.73 | 48.39
Voda 50.32 | 48.08 | 50.83 | 49.80 | 49.84 | 48.90 | 49.64 | 49.23
1U
Hory 64.31 | 64.02 | 58.65 | 58.69 | 61.05 | 60.80 | 61.58 | 61.76
Obloha 88.44 | 88.83 | 88.94 | 89.27 | 87.36 | 87.65 | 88.60 | 88.88
Lesni porost 36.02 | 34.89 | 37.31 | 37.20 | 38.47 | 37.25 | 34.93 | 34.35
Voda 40.86 | 39.38 | 42.77 | 42.35 | 39.91 | 40.21 | 38.50 | 38.70

Tabulka C.14: Vysledky experimentti metody Deeplab v2 na datové sadé se 4 tiidami,
ktera byla jiz v prvnim kroku rozsitena o vytezy (nav. diagram 4.4). Vysledky jsou uvedeny

v %.
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C.5 ALE

C.5.1 Vysledky experimentti s 5 tridami

Tabulka C.15: Vysledky experimenti metody ALE na datové sadé s 5 tfidami v % (nav.

diagram 5.1).

5 trid ALE
Maximalni velikost 400px
Dat. sada s vyTrezy NE

Testovaci mnozina

Maximalni velikost | 400px | 800px
pixel accuracy 70.28 | 70.32
mean accuracy 60.67 | 56.23
mean IU 46.01 | 41.59
f.w. accuracy 56.44 | 56.13

Stat. jednotl. t¥id | 400px -

Accuracy
Hory 60.24 -
Obloha 90.69 -
Lesni porost 56.44 -
Voda 46.74 -
Ledovec 49.26 -

1U
Hory 48.81 -
Obloha 78.93 -
Lesni porost 33.14 -
Voda 29.65 -
Ledovec 39.54 -
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C.6 Venturi

Model DeepLab-v2-VGG16 FCN-siftflow
Varianta Krok 3 Krok 1 - vytezy Krok 2 Krok 3
Pocet trid 5 5 4 4 4 4 5 4
CRF NE | ANO | NE ANO NE | ANO - -
overall accuracy | 83.07 | 83.62 | 86.34 | 87.41 82.61 | 84.36 | 84.09 | 86.99
mean accuracy | 48.93 | 49.25 | 63.90 64.68 60.49 | 61.98 | 49.26 | 64.41
mean [U 41.77 | 42.21 | 55.99 | 57.16 | 51.77 | 53.62 | 43.10 | 56.80
fwavacc 73.20 | 73.92 | 77.46 | 78.98 | 72.80 | 74.99 | 75.33 | 78.42
Accuracy
Hory 86.76 | 87.28 | 85.00 | 86.26 | 77.84 | 81.39 | 74.69 | 85.36
Obloha 95.37 | 95.97 | 94.22 | 95.59 | 95.38 | 96.00 | 95.87 | 94.61
Lesni porost | 62.53 | 63.00 | 76.38 | 76.86 | 68.74 | 70.50 | 75.69 | 77.66
Voda 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Ledovec 0.00 | 0.00 - - - - 0.05 -
IU
Hory 58.89 | 59.80 | 64.78 | 66.50 | 55.62 | 59.38 | 56.73 | 65.57
Obloha 94.92 | 95.55 | 93.92 | 95.22 | 94.90 | 95.56 | 95.14 | 93.95
Lesni porost | 55.02 | 55.68 | 65.25 | 66.90 | 56.57 | 59.56 | 63.59 | 67.69
Voda 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Ledovec 0.00 | 0.00 - - - - 0.05 -

Tabulka C.16: Vysledky segmentace datové sady Venturi pomoci dotrénovanych modela v
% - prvni ¢ast.
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Priloha D

Ukazka dotazniku

D.1  Uvodni strana

Dobry den,

jmenuji se Jakub Pelikan a jsem studentem Vysokého ugeni technického v Brné. Rad bych Vias poZadal o vyhodnoceni série 20 obrazku die nasledujicich
kritérii. Ke ka2dé fotografii budete mit k dispozici séril obrazku skladajicich se z barevnych oblasti pfedstavujicich oblohu, hory, les, vodu a ledovec. Z téchlo
obrézki vyberete prosim ten, kiery podle Vas nejlépe odpovida fotografii. Vase odpovédi mi pomohou zjistit, zda-li metody, které maji podle matematickych
metrik v ramci moji diplomové price nejlepsi vysledky, dosahnou stejnjch visledki i pii vizualnim hodnoceni

Dékuji za Vas &as, v pfipadé dotazu mé kontaklujte na emailu xpelik14@stud fit. vutbr.cz.

SPUSTIT TEST

Copyright @ Jakub Pelikan 2017

Obrézek D.1: Uvodni strana dotazniku obsahujici zédkladn{ informace, cil dotazniku a gra-
fickou ilustraci segmegmentace s priklady odpovidajicich a neodpovidajicich segmentt (nav.
diagram 6).
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D.2 Ukazka vybéru segmenti

1/15

Vyberte nejlépe odpovidajici obrazek

I.

Copyright & Jakub Pelikin 2017

Obrazek D.2: Ukazka otazky dotazniku, kde respondenti vybiraji jeden z 8 segmentti, ktery
podle nich nejlépe odpovida origindlnimu obréazku (nav. diagram 6).
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Priloha E

Chyba odhadu orientace

E.1 AUC
AUC (%) Nizké rozliseni | Vysoké rozliseni
Kombinace s hranami NE | ANO NE ANO
ALE 78.7 82.6 80.2 82.7
siftflow-fcn8s (puv. klas.) 82.4 83.0 80.3 84.6

siftflow-fcn8s (vl. klas. - 4 tridy) | 79.6 80.9 80.2 82.0
siftflow-fen8s (vl. klas. - 5 t¥id) | 80.1 82.9 80.8 84.1

DL-COCO-LargeFOV 80.0 81.6 -
DL-COCO-LFOV (CRF) 80.8 - 81.4 -
DL-v2-VGG16 80.2 80.9 82.1 84.6
DL-v2-VGG16 (CRF) 80.7 81.1 83.3 85.1
DL-v2-VGG16 (5 ttid) 79.9 82.9 82.2 86.9

DL-v2-VGG16 (5 tfid - CRF) 80.1 82.1 82.9 86.3

Tabulka E.1: Vysledky pouziti dotrénovanych model v procesu odhadu orientace kamery
vyjadiené pomoci plochy pod kiivkou grafu (AUC), ktery reprezentuje chybu orientace
v datové sadé (nav. diagram 7).
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Priloha F

Plakat
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Obrazek F.1: Plakat demonstrujici vysledek prace. Pro vytvoreni plakatu byly pouzity
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fotografie z datové sady GeoPose3K [11].
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