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Uvod

Miera vyuZzivania strojového ucenia v kazdodennom Zivote sa celosvetovo neustéle
zvySuje. Zatial¢o este pred niekolkymi rokmi boli Iudia ohromeni schopnostou
digitdlneho fotoaparatu automaticky zaostrit na tvar ¢loveka, dnes dokazu pocitace
Soférovat nase autd, komunikovat, pisat basne, rozpoznavat obraz, zvuk ¢i text,
pricom niektoré z tychto ¢innosti dokaZzu robit spolahlivejsie, rychlejSie a s mensou

namahou ako ¢lovek.

Jednou z oblasti informatiky, ktort vyrazne ovplyvnil rozvoj strojového ucenia
je aj pocitacové videnie. S algoritmami a technikami, ktoré patria do tejto oblasti,
sa dnes mdZzeme stretntt a stretdvame na kazdom kroku - od automatickych tp-
rav fotografii zhotovenych nasimi inteligentnymi telefénmi, cez RTG diagnostiku
pacientov v nemocniciach az po virtudlnu realitu. DéleZitou sticastou tychto troch

oblasti, ale aj mnohych dal$ich, je proces segmentéacie obrazu.

Segmentdcia obrazu, ¢i uz statického v podobe fotiek alebo dynamického v podobe
videa, je tloha pocitacového videnia, ktorej cielom je identifikovat objekt zaujmu
v obraze a tento objekt ¢o najpresnejSie oznacit a ohranicit. Vdaka vyvoju rieSeni
tejto tilohy vie telefén upravit ta cast fotografie, na ktorej sa nachadza odfotografo-
vand osoba, pocitac vie na RTG snimke ohranicit nddor a autonémny automobil vie,

na ktorej casti cesty sa nachadza on a kde presne sa nachddzaji iné auta a prekazky.

Cielom tejto prace je vyuZit techniky strojového ucenia, konkrétne umelé neurénové
siete, na implementéciu rieSenia tlohy segmentéacie videa, ako aj podat teoreticky
vyklad o tychto oblastiach informatiky a vytvorit prehlad o st¢asnych rieSeniach,

ich fungovani a ich moZnostiach.



1 Formulacia alohy a ciel prace

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace je implementacia existujticeho rieSenia
poloautomatickej segmentécie videa a ndsledné vylepSenie tohto rieSenia pouZzitim
metdd strojového ucenia s primdrnym zameranim na metédy neurénovych sieti

a hlbokého ucenia.

Model, ktory bude popri dokumentécii hlavnym vystupom tejto prace, bude fun-
govat nasledovnym sposobom. Na vstupe prijme video obsahujtice jeden alebo
niekolko sledovanych objektov. K prvej snimke videa bude dodand aj segmenta¢na
maska, ktord bude presne vymedzovat tieto objekty od pozadia a od seba navza-
jom. Model, zaloZeny na metddach hlbokého ucenia, ttto sekvenciu spracuje a na
vystupe vygeneruje segmentacné masky pre vSetky ostatné snimky videa, pricom
tieto masky budu ¢o najpresnejSie oznacovat sledované objekty v jednotlivych

snimkach, vritane pozadia. Proces segmentacie je ilustrovany na Obr/[1.1]

Sledované objekty v tomto pripade predstavuja jednotlivé instancie konkrétnych
objektov. Tieto objekty vo videdch budti menit svoju polohu, tvar, farby aj nasviete-
nie a pred tymito objektmi sa m6Zu na niektorych snimkach objavit iné objekty
v podobe prekéazok. Sledované objekty moZzu takisto presahovat cez seba navzajom

a v niektorych pripadoch nemusia byt zaznamenané v svojej celkovej podobe,

Obr. 1.1: UkaZzka segmentdcie videa. Model sa z prvej anotovanej snimky nauci

reprezentaciu sledovaného objektu a v dalsich snimkach samostatne segmentuje

dany objekt. Zdroj:
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¢iuZ v Casti alebo v celom videu. Zahfnia to aj situdcie kedy sa objekt na kratky cas

tplne strati z dohladu. Vo videdch sa m6Zzu objavovat nahle a necakané pohyby,

obraz nemusi byt dostato¢ne zaostreny alebo moze byt roztraseny. So vSetkymi

tymito nedokonalostami sa musi vediet model vysporiadat.

Dalgou podmienkou je schopnost modelu spracovat video v Tubovolnom rozli-

Seni. Ak tato podmienku nebude moZzné splnit, bude na vstupe implementované

predspracovanie datovej mnoziny, ktoré zabezpeci konStantné rozliSenie dat vstu-

pujucich do modelu. Model bude schopny spracovat video vo farebnom spektre

RGB a s lubovolnou dizkou trvania.

Hlavny ciel prace je rozdeleny na niekolko mensich podcielov:

1.

Stadium problematiky. Stadium zahfiia témy ako segmentacia obrazu, me-

tody hlbokého ucenia a vyuzitie tychto metdd v praxi.

. Ziskanie dat. Je potrebné nédjst datové mnoziny, ktoré vyuzivaja aj ini vy-

skumnici pri trénovani a testovani modelov segmentécie obrazu.

Stiadium existujtcich rieeni a vyber rieSenia vhodného na dalsie vylep-
Sovanie. Zvolené rieSenie musi dosahovat vysledky blizke trovni stcasnych
najlepsich modelov (SOTA)), byt relativne jednoduché na implementaciu a po-
skytovat dostato¢ny priestor na pridanie dalSich vylepseni a optimalizaciu

celkovej funkénosti.

Implementicia vybraného rieSenia. RieSenie budeme implementovat tak,
aby dosahovalo vysledky podobné alebo velmi zhodné s vysledkami, ktoré

dosiahli autori rieSenia v ich referencnej publikacii.

Implementacia vylepseni. Tieto by mali byt zaloZené na metédach neuréno-
vych sieti, no niektoré mozu vyuzivat aj iné pristupy strojového ucenia. Ich
implementédciou by nemalo dojst k funkénym obmedzeniam modelu a mali

by zvysSovat jeho celkovi presnost a vykonnost.

. Vyhodnotenie vysledkov. Vylepseny model bude porovnany s inymi existu-

jucimi rieSeniami a takisto s povodnym modelom bez vylepSeni. Porovnanie
prebehne na zdklade dvoch metrik - Jaccardovho indexu a F miery ohranicenia.
Cielom je zvysit presnost pri zachovani rychlosti a stability rieSenia a v idedl-
nom pripade sa priblizit alebo prekonat aktualne rieSenia.



2 Teoreticky rozbor

Obsahom kapitoly je podrobny popis teoretickych poznatkov, ktoré boli vyuZité pri
spracovani tejto zaverec¢nej prace. V prvej polovici kapitoly budt rozobraté témy
ako digitadlny obraz, metédy jeho spracovania, ¢o znamend segmentacia obrazu
a niekolko praktickych pristupov k segmentécii. Podkapitoly v druhej polovici
budt obsahovat teoreticky vstup do témy neurénovych sieti, bude popisané ich
praktické vyuZite v réznych oblastiach a nakoniec budii podrobne vysvetlené typy

neurénovych sieti vyuzité pri implementdcii praktickej casti tejto préce.

2.1 Reprezenticia obrazu a jeho spracovanie

Kazdy digitalny obraz je nositelom velkého mnoZstva uzito¢nych informécii. Zdravy
Iudsky mozog dokéZe velku cast tychto informaécii extrahovat z obrazu rychlo a
bez velkej namahy, ¢o je vysledkom evoltcie trvajicej miliony rokov. Extrakcia
informdcii z obrazu vsak tvori zasadny problém pre ¢lovekom umelo vytvorené
pocitacové systémy. Postupom ¢asu sa ludom dari vytvarat algoritmické postupy,
vdaka ktorym dokaze pocitac spracovat ¢im dalej tym zloZitejSie obrazy a extra-
hovat z nich potrebné informécie. Disciplina z oblasti pocitacovych vied, ktora sa

venuje tejto tilohe, sa nazyva Spracovanie digitdlneho obrazu.

Tato disciplina je v dnesnej dobe beZnou stcastou ndsho kazdodenného Zivota,
od automatickych tprav fotografii, ktoré vytvorime, cez rozpoznavanie tvari a
objektov vo fotografidch a videdch az po optické rozpoznavanie znakov vdaka
ktorému vieme prevadzat text z obrazovej do bitovej formy. Spracovanie obrazu je
oblast so Sirokym zaberom, ktord sa d4 rozdelit na niekolko mensich ¢asti podla
aplikacie [46]]:

1. VylepSenie obrazu. Tento proces predstavuje zvysenie kvality obrazu takym
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sposobom, aby pozorovatelovi obraz po tiprave poskytoval viac kvalitnejsich
informécii ako pred tpravou. Medzi operacie vylepSenia obrazu patri zmena
urovne kontrastu, zvyraznenie hran, transformdcie jasu a saturécie a niekolko

dalsich.

2. Obnovenie obrazu. Proces velmi podobny vylepSeniu obrazu s tym roz-
dielom, Ze obnovenie obrazu prebieha objektive a vyuZiva matematické a
pravdepodobnostné metdédy. Patri sem odstranenie Sumu, optimalizacia kon-

trastu, zaostrenie rozmazaného obrazu a dalsie.

3. Kompresia obrazu. Cielom kompresie je zniZenie redundancie obrazu a jeho

uloZenie v efektivnejSej podobe pri zachovani va¢Siny podstatnych informécii.

4. Morfologické spracovanie. ,Morfologické spracovanie obrazov zahftia mno-
zinu nelinedrnych operécii stvisiacich s tvarom alebo morfolégiou ¢ft v ob-
raze.” [39]

5. Segmentdcia obrazu. Zahfiia rozdelenie obrazu na niekolko ¢asti podla po-

dobnosti pixelov alebo podla sémantiky segmentovanych objektov.

6. Detekcia a rozpozndvanie. Tieto operacie sa stistredia na rozpoznanie kon-

krétnych objektov v obraze a ich pomenovanie alebo bliZsi popis.

Spracovanie videa je do istej miery velmi podobnym procesom ako spracovanie
statického obrazu. Procesy ako vylepSenie obrazu a obnovenie obrazu prebiehaja
rovnako v pripade videi ako aj v pripade obrdzkov, na druht stranu procesy kom-
presie alebo segmentécie obrazu mézu v pripade videf vyuZit ¢aso-priestorové
informdcie, teda informdcie o zmenach medzi jednotlivymi snimkami, ¢o im umoz-

nuje dosahovat lepsie vysledky.

2.2 Segmentdcia obrazu

Rastrovy digitalny obraz v matematickom ponimani predstavuje funkciu dvoch re-
alnych premennych f(z,y), v ktorej premenné x a y oznacuja polohu jednotlivych
pixelov v obraze a vysledné hodnoty funkcie f predstavuji trover jasu pixelov na
urcenych pozicidch. Kazdy takyto obraz je zloZeny z mensich casti, ktoré je mozné

nazvat oblastami zdujmu (regions of interest), alebo jednoducho oblastami. To



Kapitola 2. Teoretickyj rozbor

znamend, Ze obraz vo vicSine pripadov obsahuje kolekciu objektov, ktoré tvoria
zéklad tychto regionov. Prave tento princip je zdkladnym konceptom, ktory sa

vyuziva v tlohdch segmentécie obrazu.

,Pri segmentacii rozdelujeme digitalny obraz na viaceré oblasti (segmenty) za tce-
lom zjednodusSenia a/alebo zmeny reprezentdcie obrazu na takd, ktord je zmyslupl-
nejsia a ktora je jednoduchsie analyzovat. Segmentacia obrazu obvykle lokalizuje
objekty a ich hranice.”[39]]

Cielom segmentécie obrazu je oddelit od seba tie oblasti, ktoré reprezentuji zmys-
luplné celky ako napriklad zalesnené alebo zastavané oblasti na satelitnych ob-
razkoch, jednotlivé osoby na fotkach, organy na medicinskych snimkach alebo
objekty na vozovke okolo auta schopného autonémneho riadenia. Na to, aby boli
segmentované oblasti uZitocné pre analyzu, mali by tieto oblasti vyrazne stvisiet s
objektmi, ktoré sti obsahom tychto oblasti. Zmysluplna segmentécia je prvym a
kritickym krokom v procese analyzy obsahu obrazu. Uspech tejto analyzy zavisi v

prvom rade na spolahlivosti a presnosti segmenta¢ného algoritmu, modelu.

Proces segmentdacie obrazu md Siroké vyuZzitie a uplatiiuje sa v rozli¢nych oblastiach

kazdodenného zivota. DéleZitt tlohu zohrava najma v tychto aplikdciach:
e strojové videnie:

— automatizdcia vyrobnych a kontrolnych systémov,
— inSpekcia kvality a odolnosti materidlov,

— navadzanie robotickych systémov,
e detekcia objektov:

— ludi alebo tvari,

— prirodnych alebo umelych Struktir na satelitnych snimkach,
e rozpozndvanie objektov:

— konkrétnych osob,
— textu - znacky aut, poznamky, knihy, atd.,

— identifikacia zivo¢isnych a rastlinnych druhov,



Kapitola 2. Teoretickyj rozbor

— identifikdcia vesmirnych objektov,
e medicina:

— detekcia nadorov,
— identifikacia virusu/baktérie,

— asistencia pri chirurgickych zékrokoch,
e rozsirend a virtualna realita.

V sticasnosti existuje niekolko hlavnych pristupov k automatickej alebo poloau-
tomatickej segmentécii obrazu [30], z ktorych niektoré budt blizsie popisané v

nasledujtcej casti.

2.2.1 Prahovanie

Prahovanie patri medzi techniky segmentacie zaloZené na vizualnej podobnosti
oblasti. Je to najjednoduchsi pristup segmentacie obrazu, ktory stale nachddza svoje
uplatnenie v Specifickych oblastiach, kde sa neocakdva vysokd variabilita trovni
svetelnosti segmentovanych objektov v obraze. Vhodnym prikladom je detekcia
hranic jednotlivych prirodnych ttvarov alebo pdsem na satelitnych snimkach
krajiny pripadne automaticka kontrola kvantity a kvality vyrobkov uloZenych na

vyrobnom pése.

Zéakladny algoritmus prahovania segmentuje jednotlivé oblasti v obraze podla ich
urovne svetelnosti - pixely so svetelnostou niZSou ako je zadefinovand hodnota
budt priradené do jednej kategorie a ostatné pixely budu priradené do druhej
kategorie. V beZnej implementécii to znamend, Ze jednej skupine pixelov bude
priradend minimalna svetelnost - ¢ierna farba a druhej skupine naopak maximalna
svetelnost - biela farba. Na prvy pohlad jednoduchy algoritmus je moZzné vyrazne
funkciondlne obohatit a zvysit tak jeho pouZitelnost v praxi. Rozsiritelnost spociva v
automatizacii nastavovania prahu a v umoZneni pouZitia rozdielnych hodnét prahu
pre rdzne oblasti obrazu. Automatické nastavovanie prahovych trovni je mozné
dosiahnut viacerymi technikami, medziinym aj vyuZzitim histogramu cielového
obrazu, analyzou zhlukov podobnych pixelov v obraze, Statistickymi metédami,

minimalizdciou variancie, atd. [25]]
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Obr. 2.1: VyuZzitie segmentécie prahovanim v stc¢innosti s dal$imi technikami

na spocitanie flia§ v debnicke.

2.2.2 Detekcia hran

Detekcia hran je technika spracovania obrazu, ktora sltZzi predovsetkym ako doda-
tocna sucast procesu segmentovania obrazu. Tato technika je zaloZena na principe
hladania vyraznych lokalnych zmien intenzity. Pre najdenie tychto zmien v obraze
definovanom ako funkcia f(z,y) sa najcastejsie vyuziva vypocet tirovne (G) a

smeru (¢) gradientu na pozicii (z, y), ktory je definovany vektorom

Ja o
Vf=grad(f) = [ ] = [g?] (2.1)
Gy dy
a to podla vzorcov:
Glf(z,y)l = /G2 + G, (2.2)
0(z,y) = tan (G, /G.) (2.3)

kde 6§ predstavuje uhol gradientu vzhladom na os x.

Proces detekcie hran sa sklada z troch zakladnych krokov [30]]:

1. Filtrovanie a vylepSenie obrazu. Pre dosiahnutie zmysluplnych vysledkov
detekcie hran je potrebné odstranit maximélne mozné mnoZzstvo sumu z

obrazu bez straty informécii o zmenach gradientu hran.

2. Detekcia bodov hran. Algoritmus musi rozhodntt o tom, ktoré body su

stcastou hran a ktoré st iba neodstranenym Sumom.

3. Lokalizdcia hrdn. Nie vSetky ndjdené hrany si relevantné pre konkrétnu ap-
likaciu, preto je nutné identifikovat iba tie hrany, ktoré pouZivatelovi prinest

uzitkova hodnotu.
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segmented 1

segmented 2 segmented 3

Obr. 2.2: Segmentacia obrazu pouzitim algoritmu K-means s definovanym po-
¢tom zhlukov K = 3. Zdroj:[30]]

2.2.3 Zhlukovanie

Algoritmy segmentécie na principe zhlukovania umiestiiuja pixely do spolo¢ného
priznakového priestoru, kde tieto pixely usporadivaja do zhlukov na zaklade
podobnosti priznakov a nasledne podla tychto zhlukov kategorizujt jednotlivé

pixely do konkrétnych segmentov.

Medzi najcastejsie vyuzivané zhlukovacie algoritmy patri K-means. Kritériom pri
vytvérani zhlukov je v tomto pripade vzajomnd vzdialenost pixelov v priznakovom
priestore, takze ¢im bliz$ie st pixely pri sebe, tym vécsia je pravdepodobnost, Ze
patria do rovnakej nezavislej oblasti, do jedného zhluku [44]]. Vyhodou algoritmu
K-means je jednoduchost jeho implementécie, rychlost spracovania vstupnych dat
a dobra skalovatelnost. Nevyhodou je nutnost manualne zvolit pocet cielovych
zhlukov, pri¢om tato informécia je v niektorych situdciach tazko odhadnutelnd aj

samotnym expertom. Proces fungovania algoritmu K-means je nasledovny [37]]:
1. PouZzivatel zvoli K - pocet hladanych zhlukov.
2. Nahodna inicializdcia K centier zhlukov.
3. Vypocet vzdialenosti vSetkych bodov v priestore od vSetkych centier zhlukov

9
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Ny

a nasledné priradenie bodov k najbliz§im centram.

4. Kazdy zhluk prepocita stiradnice svojho centra spriemerovanim stiradnic

vsetkych bodov priradenych danému zhluku.

5. Opakovanie krokov 3 a 4 do momentu, kedy sa centrd zhlukov nemenia alebo

ked bude dosiahnuty zadany pocet iteracii.

Ukéazka vysledkov zhlukovania algoritmom K-means je zobrazena na Obr2.2]

2.24 Segmentdcia pouZzitim konvoluénych neurénovych sieti

Vyvoj konvolu¢nych neurénovych sieti (CNN]), ktoré budi popisané v kapitole
spOsobil vyrazné zmeny v pristupe k rieSeniu dloh ako je detekcia objektov
v obraze, klasifikdcia obrazu a samozrejme aj segmentécia obrazu. Prednostou
pri rieSeni segmentécie obrazu je najmd schopnost extrahovat sémantické
informadcie o objektoch v obraze a na zdklade tychto informécii objekty segmento-
vat od pozadia alebo medzi sebou navzajom s relativne vysokou presnostou. V
nasledujticich odsekoch popiSeme niekolko pristupov k segmentacii s vyuzitim
ktoré st Specificky uréené na segmentaciu objektov vo videach.[29]

Lokdélne Sirenie informdcii

Tieto met6dy vytvéraja grafy, ktoré spajaji superpixely[l|a casti objektov medzi
dvomi po sebe idticimi snimkami. Tymto spdsobom dokézu sledovat zmeny v pozi-
cii a polohe objektu medzi dvomi snimkami a tak postupne segmentovat celé video.
Nevyhodou je postupné nabalovanie chyby sposobené tym, Ze sa informécie vzdy
Siria iba z predchadzajticej snimky a takyto model teda nie je dobre pouZitelny v
pripade dlhsich videi. Vstupom do takéhoto modelu je video vratane ground truth
(pravdivej) segmentac¢nej masky, ktord oznacuje jeden alebo niekolko sledovanych
objektov. Vystupom st segmentaéné masky oznacujtice rovnaké objekty ako prva

ground truth maska.

Globaélne Sirenie informdcii

V tomto pripade sa informadcie Siria medzi snimkami z va¢Sieho ¢asového rozpitia,

¢im metdda zabezpecuje lepsiu schopnost udrzania informacie o vzhlade objektu

Skupina pixelov, ktoré st si velmi podobné farbou a tiroviiou jasu. Viac informacii:[41]]

10
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napriec celym videom. Prepojenia na vidcsiu vzdialenost vSak spdsobuju aj vyrazne
vysSie vypoctové naroky, ¢o je mozné obist redSimi prepojeniami - namiesto pre-
péjania pixelov resp. malych oblasti st grafovou metédou prepojené vacsie oblasti
reprezentujlce samostatné objekty alebo ich vacsie segmenty. Tento postup ma
nevyhodu v zniZeni schopnosti segmentécie na trovni detailov. Vstupy a vystupy
tychto modelov st rovnaké ako v pripade modelov zaloZenych na lokalnom Sireni

informAcii.

Segmentdcia inStancii

Modely z tejto kategodrie generujii segmenta¢né masky pre kazda snimku osobitne
bez vyuZitia informadcii z predchddzajtcich snimok ani z ich segmenta¢nych masiek.
Vystupom modelu v jednom kroku je maska, ktord predstavuje vZdy iba jednu
vysegmentovanu instanciu objektu. Kombindciou niekolkych krokov tak tento
model vygeneruje segmenta¢nt masku vsetkych instancii objektov, ktoré bol mo-
del schopny detegovat. Tieto rieSenia nevyuZzivaju informdcie z predchadzajtcich
snimok ani z ich segmenta¢nych masiek, takze aj ked netrpia na postupné nabalo-
vanie chyby z predchadzajuicich predikcii, ich vykonnost je vyrazne obmedzena
absenciou informacii o objektoch z predchddzajticich snimok. Kone¢nym vystu-
pom modelu st segmentacné masky oznacujtice vacSinu alebo vSetky instancie

objektov nachddzajtcich sa v jednotlivych snimkach videa.

Interaktivna segmentdcia

Existuja situécie, kedy je potrebnd vyssia presnost segmentacie aka poskytuja
stucasné rieSenia, ktoré funguji bez dohladu alebo len s ¢iasto¢nym dohla-
dom experta. Preto vzniklo niekolko rieSeni, ktoré poskytuji expertovi moZznost
kontinualne zlepSovat anotaciu ozna¢ovanim nespravne klasifikovanych pixelov
alebo celych oblasti. Model tak v priebehu spracovania sekvencie vylepsuje na-
ucenti reprezentaciu sledovaného objektu na zdklade vstupov od experta v podobe
jednoduchych néaértov a oznaceni. Vyhodou je velmi vysoka presnost, nevyhodou
samotnd nutnost experta kontrolovat cely proces segmentécie. Vystupom modelov
st segmentacné masky oznacujuce tie objekty, ktoré pocas prace modelu manudlne
oznacil expert. Tieto kategorie nie st navzdjom exkluzivne a v praxi je mozné
stretntit sa s kombindciami dvoch alebo vynimo¢ne aj viacerych spomenutych kon-

ceptov. Je takisto dolezité spomentit, Ze vacsina tychto rieSeni funguje na principe

11
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Obr. 2.3: Rozdiel medzi sémantickou segmentdciou (vlavo) a segmentéciou

inStancii (vpravo). Zdroﬂ

sémantickej segmentacie, ¢o znamend, Ze model oznacuje aj niekolko objektov
z rovnakej kategorie ako jeden objekt. Vynimkou st modely fungujtice na baze
segmentacie inStancii, kde model oznacuje kazdu instanciu objektu samostatne.
Rozdiel medzi sémantickou segmentaciou a segmentéciou inStancii je zobrazeny

na Obr2.3l

Podla potrebného zdsahu experta do procesu segmentécie sa modely casto rozde-

Iuja do troch skupin:

1. Segmentacia bez dohladu. Tieto modely nevyzaduja na vstupe ni¢ okrem
testovaného videa a masky, ktoré st ich vystupom, segmentujt vSetky alebo

vacsinu objektov vo videu.

2. Segmentdcia s ¢iastoénym dohladom. Na vstupe tychto modelov je okrem
testovaného videa aj ground truth segmenta¢nd maska pre prva snimku,
ktora musel manualne vytvorit expert a ktora sltiZzi na blizsiu Specifikaciu

objektu, ktory experta zaujima.

3. Interaktivna segmentacia. Tento typ segmentacie je blizSie popisany na pred-

chadzajticej strane.

2.3 Uvod do neurénovych sieti

Pre pochopenie konceptu neurénovych sieti je nevyhnutné v skratke popisat proces

strojového ucenia. Pojem ,,strojové ucenie” vznikol z otazky: mohol by jedného

Zhttps:/ /towardsdatascience.com/understanding-semantic-segmentation-with-unet-
6be4f42d4b47
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dnia pocita¢ prekrocit hranicu, kedy vykonava tlohy, ktoré mu zadefinoval ¢lovek,
a vyriesit tilohu tak, Ze by k nej sim naSiel rieSenie? Tato a niekolko dalsich otdzok
priniesli novy pohlad na proces programovania. V klasickom programovani pou-
zivatel zad4 déta a pravidl4, podla ktorych ma pocitac tieto data spracovat a po
spracovani dat vrétit na vystup rieSenie problému. V procese strojového ucenia
vSak pouzivatel zad4 data vratane ocakavanych odpovedi a program sa sdm nauci
pravidld spracovania a na vystupe vréti tieto pravidla, ktoré je mozné vyuzit neskor

pri rieSeni podobného problému s inou ddtovou mnozinou. [[15]]

Systém strojového ucenia teda nem4 striktne naprogramované pravidla, ktorymi
sa bude riadit pri rieSeni problému, naopak, je schopny samostatne sa naucit repre-
zentacie z dat, ktoré mu umoZznia automaticky riesit rovnaky problém na réznych

vstupnych déatach. Strojové ucenie vyZaduje pre svoju funkénost tri prvky:

1. Trénovacie data - texty, obrazky, zvukové stopy, ¢iselné mnoZiny alebo data v

dalsich formétoch.

2. Ocakévané vysledky - napriklad v pripade klasifikdcie objektov na fotkach
budt o¢akdvané vysledky predstavovat ndzvy objektov nachddzajtcich sa
na tychto fotkach.

3. Sposob ohodnotenia funkénosti algoritmu - presnost vysledkov algoritmov
strojového ucenia je potrebné overit, na ¢o sltizia rdzne matematické aparaty.
Ich pouzitim ziskava algoritmus informdciu o tom, do akej miery st nim
vygenerované vysledky podobné redlnym hodnotam. Prave tento prvok

predstavuje samotné ucenie sa algoritmu.

Algoritmy strojového ucenia sa v sti¢asnosti vyuzivaja v takmer vSetkych oblas-
tiach naSho kazdodenného Zivota na rieSenie mnohych problémov, ktoré mézeme

rozdelit do troch skupin:

1. Problémy dolovania z dat, kde velké databazy obsahujt potencidlne uZzito¢né
suvislosti, ktoré je mozné vyuZit pri rieSeni konkrétnych problémov. Prikla-
dom moze byt zistovanie preferencii zdkaznikov elektronickych obchodov
alebo urc¢enie vSeobecnych pravidiel pri zistovani kredibility zdujemcov o

pOZicky.

13
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2. Problémy, pre ktorych rieSenie ¢lovek nie je schopny vytvorit dostato¢ne
presné algoritmy. Ako priklady uvedieme detekciu tvari na fotkach alebo

transformaciu hovorenej reci do textu v redlnom case.

3. Problémy s neustdle meniacimi sa podmienkami, napriklad predikcia vyvoja

cien na burze alebo logistické planovanie.

Existuje niekolko spdsobov kategorizacie algoritmov strojového ucenia, no naj-
CastejSie sa rozdeluju podla ich uréenia do Styroch, nie nevyhnutne exkluzivnych

kategOrii:

1. Ucenie s u¢itelom. Vstupmi algoritmu st trénovacie data X a k nim zodpove-
dajtice pravdivé hodnoty y. Algoritmus sa nauci reprezentaciu dat a zavislosti
medzi datami tak, aby bol schopny ¢o najpresnejSie predikovat hodnoty y
pre zadané data X . Casto vyuZivané algoritmy: naivny Bayesov klasifikétor,
rozhodovacie stromy, linedrna regresia, SVM, rozne typy neurénovych sieti a

dalsie.

2. Ucenie bez ucitela. Algoritmus sa na neoznacenych dédtach uci zavislosti me-
dzi datami, ktoré by expert nebol schopny definovat. Tento pristup je vhodny
napriklad v situaciach, kedy nie st k dispozicii Ziadne oznacené trénova-
cie data pripadne ak je potrebné zvysit presnost inych klasifikacnych alebo
regresnych algoritmov. Algoritmy z tejto kategérie st vo vac¢Sine pripadov
zaloZené na jednom zo Styroch principov: zhlukovanie, detekcia anomalif,

hladanie asocidcii a autoenkédery.[5]]

3. Kombindcia ucenia s ucitelom a bez ucitela. V tomto pripade je k dispozicii
malé mnoZzstvo oznacenych a velké mnoZzstvo neoznacenych dat. Algorit-
mus sa z oznacenych dat nauci aké rozne predikcie mdZe generovat a na
neoznacenych datach sa naudi hranice pre jednotlivé predikcie.[1] Dobrym
prikladom algoritmu z tejto kategoérie je GAN neurénova siet - generativna

konkuren¢na siet. [[7]]

4. Ucenie zaloZené na spitnej vizbe. Algoritmus hlad4 sp6sob ako vyriesit
problém na neoznacenych datach, resp. v prostredi bez dopredu urc¢enych
pravidiel, a to iba na zdklade spétnej vazby, ktort dostava za kazdy vykonany

krok. Tymto sposobom je napriklad pocita¢ schopny naucit sa hrat rozne hry
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bez toho, aby mu ¢lovek akymkolvek sposobom Specifikoval pravidla hry.
Prikladmi algoritmov st Q-learning, Monte Carlo a r6zne implementécie
hlbokych neurénovych sieti v st¢innosti s inymi algoritmami. V dobe pisania
tejto prace populdrne algoritmy spoloc¢nosti DeepMind, ktoré st schopné
hrat va¢sinu PC hier lepSie ako ¢lovek, sa takisto zaloZené na tomto type

ucenia.[6]]

Z predchadzajiaceho zoznamu je jasné, Ze neurdnové siete nepredstavuji jeden
konkrétny typ algoritmu, ale je mozné implementovat ich mnohymi spdsobmi,
pri¢om st schopné riesit takmer vSetky problémy z oblasti strojového ucenia.

Neurénovym sietam st venované nasledujtce podkapitoly.

2.3.1 Neuronova siet a hlboké ucenie

Kevin Gurney vo svojej knihe ,,An introduction to neural networks”[49] popisuje
neurénovd siet ako navzdjom prepojent skupinu jednoduchych procesnych jedno-
tiek, alebo aj uzlov, ktorych funkcionalita je inSpirovand fungovanim neurénov v
mozgu zivocichov. Procesna schopnost tejto siete je uloZend v prepojeniach medzi
jednotlivymi uzlami, ktoré sa odborne nazyvaja véhy. Siet nadobtida hodnoty svo-
jich vdh procesom postupného prispdsobovania sa, alebo aj ucenia sa, na mnozine

trénovacich vzorov.
Mozog a umeld neurénova siet navzdjom zdielaju dve podobné vlastnosti:
1. Vedomosti o svojom okoli ziskavajii procesom ucenia sa

2. Na uloZenie ziskanych vedomosti sltizia vahy/prepojenia medzi jednotlivymi

(umelymi) neurénmi

Okrem tychto podobnosti st ale mozog a neurénova siet vyrazne odlisné. Hlavny
rozdiel spociva v tom, Ze velka ¢ast mozgu pracuje kontinudlne, zatial¢o velka cast
neurdénovej siete je iba pasivnym tloziskom dat. Mozog tak vykondva mnoZstvo
procesov paralelne a je teda schopny vyuzivat va¢sinu svojej kapacity v kazdom mo-
mente. Druhou déleZzitou vyhodou mozgu je jeho schopnost menit svoju Struktiru
pocas svojho Zivota, ¢o mu umoZnuje efektivnejsie sa ucit a takisto kompenzovat

chyby z minulosti.
Pri vytvarani neurénovej siete je nevyhnutné hned na zaciatku urcit jej velkost a
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Obr. 2.4: Naucené reprezentdcie modelu na rozpoznavanie pisanych c¢isel.
Zdroj:[[15]

architektaru. Velkost siete je Specifikovana poc¢tom vrstiev v sieti, po¢tom uzlov
v jednotlivych vrstvach a takisto v pocte prepojeni medzi jednotlivymi uzlami
v celej sieti. Vzhladom na pocet vrstiev rozliSujeme plytké a hlboké neurénové
siete. Plytka siet je zloZena zo vstupnej a vystupnej vrstvy a z velmi malého poctu
skrytych vrstiev, zvycajne iba z jednej. Naopak hlboké siete obsahujii vd¢sie mnoz-
stvo skrytych vrstiev, ¢o im umoziiuje naucit sa reprezentacie, ktoré zodpovedaju

niekolkym tirovniam abstrakcie.

Na obrazku[2.4]je zobrazena hlboka siet zloZend zo Styroch skrytych vrstiev, ktora
transformuje obrazok na reprezentacie, ktoré st postupne menej podobné povod-

nému obrdzku a zaroven obsahuju viac informacii o o¢akdvanom vysledku.

Existuje niekolko typov uzlov - procesnych jednotiek - ktoré je mozné pouzit na
vytvorenie vrstiev, ktoré st dalej pouZité na vytvorenie samotnej siete. Architekttira
siete je charakterizovana prave typom pouzitych uzlov a vrstiev, po¢tom vrstiev
a ich usporiadanim v sieti. Existuje tak niekolko hlavnych architekttr, z ktorych
kazda ma svoje Specifické vyuZzitie, vyhody a nevyhody. V nasledujtcich podkapi-
tolach bude popisanych niekolko architektur, ktoré st relevantné pre prakticka

Cast tejto diplomovej préce.
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2.3.2 Konvoluéné neurdnové siete - CNN

Vyskumnici D.H. Hubel a T.N. Wiesel uskuto¢nili v 50. a 60. rokoch 20. storocia
vyskum [53]], ktorého vysledkom bol novy model vizualneho vnimania u cicavcov.
Hubel a Wiesel objavili vo vizualnej ¢asti mozgovej kory maciek a opic neurény,
ktoré reagujii na malé oblasti zrakového pola. Konkrétne objavili dva typy neuré-

nov:

e Jednoduché neurény (S cells) - aktivuja sa ak identifikujt jednoduché tvary,
ideédlne rovné ¢iary, vo velmi malej pevne danej oblasti vnimania a v Specific-

kom uhle.

o Komplexné neurdny (C cells) - tieto neurény maja vacsie pole vnimania a ich
aktivacia nie je aZ tak zavisla od polohy vnimaného tvaru v danom poli. Slovo
komplexné v tomto pripade predstavuje viac flexibilné, kedZe tieto neurény

reagujui na tvary nachddzajice sa v roznych ¢astiach zrakového pola.

Kunihiko Fukushima, in§pirovany spomenutym vyskumom, predstavil v roku
1980 tzv. neokognitron, ¢o je hierarchickd viacvrstvova neurénova siet, ktoru je
mozné vyuZit napriklad na tlohy rozpoznévania rukou pisaného textu. Dve dole-

Zité sticasti tejto siete - konvolucné vrstvy a downsampling vrstvy - tvoria zdklad v
sucasnosti vyuZzivanych [52]

Na zdklade prace od K. Fukushima vyvinul Yann LeCun v 90.rokoch prva kon-
volu¢nt neurénovi siet, ktorad sa dokdzala sama naucit koeficienty konvolu¢nych
masiek a to vyuZitim principu spétnej propagdcie. Tato siet bola schopna rozpoz-

navat rukou pisané ¢isla.

[CNN]je viacvrstvova neurénova siet Specificky navrhnuta pre rozpoznavanie ttva-
rov v dvojdimenzionalnom obraze s vysokou mierou robustnosti vo¢i premenli-
vosti obrazu - zmena mierky, natocenia, priblizenia obrazu a podobne. VyuZiva sa
na rieSenie konkrétnych tloh ako je klasifikdcia a segmentécia obrazu, detekcia
objektov, rozpoznavanie znakov a niekolko dalsich. Mimo spracovania obrazu sa

tieto siete zacali vyuZivat aj na spracovanie jazyka a dalsie menej konven¢né tlohy.

PouZzitie tradi¢nej neurénovej siete s plne prepojenymi vrstvami je v pripade ob-
razovych vstupnych dat vyrazne neefektivne - aj obrazok s nizkym rozlisenim

obsahuje velké mnoZstvo informacii v podobe pixelov, ¢oho nasledkom v plne
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Obr. 2.5: Architektira|[CNN| Zdroj:[4]]

prepojenej sieti je neimerné mnozZstvo trénovatelnych vdh medzi neurénmi. To bol
jeden z hlavnych dévodov vzniku Skryté vrstvy v su prispdsobené
obrazovym dédtam tym, Ze ich neurény st usporiadané v troch dimenziach: vyska,
$irka a hibka (hibka v tomto pripade reprezentuje farebny kanal). Dalsou vlast-
nostou [CNN]je, Ze neurény v jednej vrstve nie st prepojené so vietkymi neurénmi
v predchédzajticej vrstve ale iba s neurénmi z malej oblasti tejto vrstvy. Specificky
je aj vystup ktory je zredukovany na vektor hodnét s dizkou n, ktoré pred-
stavuja pravdepodobnosti klasifikdcie vstupnych dat do jednej z n tried.[2]

Architektura urcéenej na ulohu klasifikdcie obrazu, ktord je zobrazend aj na

Obr[2.5] je rozdelena na dve hlavné ¢asti (neratajiic vstupnd vrstvu):

1. Extrakcia priznakov. V tejto Casti prebieha extrakcia priznakov z vstupnych
dat. Cela cast siete je zloZena z niekolkych mensich blokov, ktoré sa zlozené z
vrstiev dvoch typov - konvolu¢né a pooling (zdruZovacie). Vstupom do tejto
Casti st obrazové déta a vystupom sa informaécie o priznakoch ndjdenych v

datach vratane lokalizacie tychto priznakov.

2. Klasifikdcia. Tato cast je zloZzend z niekolkych tplne prepojenych vrstiev,
ktoré funguju ako klasifikator na zéklade priznakov extrahovanych v pred-
chadzajucich vrstvach. Vystupom stt hodnoty pravdepodobnosti vyskytu
konkrétnych objektov na obrazku.

Nasou tlohou v tejto praci nie je klasifikdcia obrazu ale jeho segmentacia, preto
zvysok tejto podkapitoly neurénovym vrstvdm, ktoré sltizia na extrakciu priznakov,

kedZe tie tvoria zaklad vacsiny rieSeni segmentécie obrazu.
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Obr. 2.6: Fungovanie konvolu¢nej vrstvy. Zdroj:[|13]

Konvoluénd vrstva

7 2

Konvolu¢né vrstvy sltizia na extrakciu priznakov z dat a zohravaju kltucova tlohu v
Zakladnym stavebnym kametiom konvolu¢nej vrstvy je matematicka opera-
cia zvand konvoltcia. V pripade vyuzZitia[CNN|na obrazovych datach sa konvoltcia
vykonava vyuzitim konvolu¢nej masky (filtra) s Ilubovolnym rozliSenim (napr.
3 x 3), ktora sa postiva postupne ponad kazdy pixel vstupného obrazu. V kazdom
kroku sa matica masky a matica prindleZiacich pixelov obrazku pod touto maskou
vynasobia maticovym ndsobenim. Vysledok kaZzdého nasobenia sa nakoniec zapise
do mapy priznakov, ktora je vystupom pre dant konvolu¢nt masku. Takychto
masiek sa beZne v jednej konvoluénej vrstve kombinuje niekolko, napr. 10. Rozmery
jednej takto poskladanej vrstvy by tak boli 3 x 3 x 10. Fungovanie konvolucnej
siete je zobrazené aj na Obr[2.6|

PouZzitie niekolkych skrytych konvolu¢nych vrstiev umoZriuje naucit sa pri-
znaky zo vstupnych dat na niekolkych tirovniach abstrakcie. To znamen4, Ze na
prvych vrstvach sa siet u¢i rozpoznavat jednoduché tvary ako napr. hrany a jedno-
duché geometrické ttvary. V neskorsich vrstvach spdja vstupné informaécie a uéi sa
identifikovat jednotlivé casti objektov ako koleso na aute, oko ¢loveka a podobne. V
poslednych vrstvach (za podmienky, Ze siet je zostavend z vhodného poctu vrstiev)

sa uci rozpoznévat objekty v celku - Iudi, autd, psy, atd.

Vdaka schopnosti siete extrahovat priznaky z niekolkych tirovni abstrakcie moze
pouZivatel natrénovat siet na velkej datovej mnozine, zmrazit vSetky skryté vrstvy
okrem malého poctu vrstiev na konci, ktoré st uréené na identifikaciu a lokalizaciu
uz konkrétnych objektov, a tieto vrstvy dotrénovat pre konkrétnu doménu objektov.

Tymto sp6sobom je mozné vytvarat modely urcené na rieSenie velmi Specifickych
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Obr. 2.7: M AX () pooling vybera najvyssiu hodnotu z kazdého okna s rozmermi
2 x 2. Zdroj:[2]]

tloh, napriklad identifikdciu nddorov na RTG snimkach bez nutnosti trénovat cela

siet od zaciatku.[?2]]

Pooling vrstva

S postupnym priddvanim konvolu¢nych vrstiev exponencidlne narastd pocet pa-
rametrov celej siete, ktoré je potrebné trénovat. Preto sa za konvolu¢né vrstvy
vkladaja pooling vrstvy, ktorych tilohou je kontinuédlne redukovat dimenzionalitu
siete znizovanim poctu parametrov. Nasledkom je krat3i ¢as trénovania modelu a

lepsia prevencia pred preucenim.

Operécia pooling-u, podobne ako konvoltcia, sa vykonava nad celym vstupnym
obrazom postupnym prechddzanim ponad jednotlivé pixely. Namiesto konvolu¢nej
masky sa vyuziva jednoduché ,,okno”, ktorého velkost, rovnako ako rozmery kon-
volu¢nej masky, vopred zadefinuje pouzivatel. Toto okno, s rozmermi napr. 2 x 2,
prechddza ponad jednotlivé skupiny pixelov a podla typu pooling-u vykonava
matematickd operaciu s hodnotami pixelov nachddzajtcich sa pod tymto oknom.
V praxi sa pouzivaji dve operacie - M AX (), ktord vyberie zo skupiny hodnot tt
najvyssiu a AV G(), ktord hodnoty spriemeruje. Pre ukazku M AX () pooling-u vid
Obr2.7[17]

2.3.3 Rekurentné neuréonové siete - RNN

Predikcia na sekvenénych déatach predstavuje v datovej analytike Specificky typ

problému. Sekvencéné déta je mozné popisat ako zoradenu datovi mnoZinu, v
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Obr. 2.8: Rozdiel medzi neurénmi doprednej a rekurentnej siete. Zdroﬁ

ktorej navzdjom stivisiace prvky nasledujt za sebou. Prikladom méZzu byt DNA
sekvencie, ¢asové sekvencie, v ktorych st jednotlivé prvky zoradené podla ¢aso-

vého tidaju alebo pre nasu pracu relevantné videosekvencie.

V doprednej neurénovej sieti putujt informdcie vzdy iba v jednom smere - zo
vstupnej vrstvy, cez skryté vrstvy az do vystupnej vrstvy. Kazda informécia pre-
chddza priamo cez siet a nikdy sa nevracia k uzlu, cez ktory uz presla. Takato siet
si nedokaZze zapamatat informécie extrahované z minulych vstupov, pracuje vzdy
iba s aktualnym zdznamom a nedisponuje informéciou o ¢ase plyntacom v détach.
Tieto vlastnosti predurcuja dopredné siete na rieSenie tloh ako rozpoznavanie

tvari na statickych obrdzkoch alebo klasifikdcia na zéklade statickych dat.

Naproti tomu vstupom do rekurentnej siete nie je len aktudlna vzorka z datovej
mnoziny ale aj informdcie o predchadzajtcich vzorkach, ktoré touto sietou presli.
Informécie v rekurentnej sieti putujti cyklicky a tato siet tak nadobtda schopnost

pamaitat si informdcie a stivislosti z minulosti. Rozdiel medzi fungovanim neurénu

3https: //wiki.tum.de/display/lfdv/Recurrent+Neural +Networks+-
+Combination+of+RNN+and+CNN
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doprednej a rekurentnej siete je zobrazeny na obr.

Ak je vstupom do siete sekvencia (1, ..., x7) tak Standardnd vypocita vy-

stupnu sekvenciu (v, ..., yr) iterdciou nasledujtcich vztahov:

ht = sigm(thxt + Whhhtfl) (24)

Yt = Wyhht (25)
kde:

e h, - stav skrytej vrstvy v case ¢,

e y, - prvok z vystupnej sekvencie y v ¢ase t,

e sigm - sigmoidnad funkcia skrytej vrstvy,

o W, - vahy medzi vstupnou a skrytou vrstvou,

o W, - vahy medzi skrytymi vrstvami,

e W), - vahy medzi skrytou a vystupnou vrstvou. [38]]

RNN]|akceptuje na vstupe vektor z, na zdklade ktorého generuje vystupny vektor y.
Vektor y vSak nie je ovplyvneny iba vstupom z, ale z velkej asti aj celou histériou
vstupov, ktoré siet do tohto momentu spracovala. Sti¢astou RNN]je skryta vrstva,
ktora sa aktualizuje kazdym novym vstupom, a ktord v sebe uchovava informaécie
zo vsetky spracovanych vstupov. V najjednoduchS8om pripade predstavuje tato
skrytt vrstvu vektor h. Na vstupe RNN]je vzdy sekvencia 1, 22, ..., 2;. Na vystupe
je potom sekvencia y, y2, ..., y;. Prvkami sekvencie st vZdy jedno alebo viacroz-
merné ¢iselné vektory. Z uvedeného prikladu vyplyva, Ze do vstupuja vzdy
dve informdcie - aktudlna vzorka v podobe ¢iselného vektoru z; a informécia o
predchéddzajicich vzorkach spracovanych sietou v podobe vektoru h,. Toto je kri-
tickou vlastnostou pretoZze jej to umoZziiuje ziskavat zo sekvencii informécie
o minulosti a tym padom presnejsie predikovat budtce udalosti. Druhou vyhodou

je, Ze narozdiel od doprednej siete, ktora dokdze mapovat iba jeden vstup na jeden
vystup (angl. one to one), dokaze mapovat (Obrf2.9):

e jeden vstup na viac vystupov (angl. one to many) - viacslovny popis prostre-

dia/objektov na jednom obrazku
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e viac vstupov na jeden vystup (angl. many to one) - analyza sentimentu, kde

viacslovny text klasifikujeme ako pozitivny /negativny
e viac vstupov na viac vystupov (angl. many to many) - preklad textu

e synchronizovany vstup a vystup (angl. many to many) - klasifik4cia videa,

kde oznacujeme kazdy snimok osobitne. 3]

Ucenie neurénovych sieti prebieha procesom zvanym spitnd propagicia chyby. V
beZnej doprednej sieti sa chyba $iri od poslednej vrstvy az k prvej, ¢o nasledne
zabezpecuje ucenie jednotlivych vrstiev na zdklade vypoditanych gradientov tychto
chyb. RNN]Jje v8ak cyklickd siet, to znamena, Ze na prvy pohlad nie je moZné irit
chybu spétne po vrstvach. Siet je vSak moZzné rozbalit v Case, ¢im ziskame siet
zlozent z n blokov, pri¢om n predstavuje pocet ¢asovych krokov, ktoré sa v sieti
nazbierali. V3etky bloky v tejto sieti zdielaji rovnaké vahy. Obrazok[2.10|naznacuje

ako tento proces vyzera v praxi.

Gradient, ktory siet pocita v kazdom uzle siete zo spétne Sirenej hodnoty chyby,

“http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/
Shttp://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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sa s rastticim poctom vrstiev v sieti exponencidlne zmensuje. V doprednej sieti s
desiatkami vrstiev tak vznikd problém s tréningom vrstiev na zaciatku siete, kedZe
gradient v tychto vrstvach je uz tak nizky, Ze nedokaZe spdsobit relevantné zmeny
véah. Tento problém je beZne oznacovany ako vymiznutie gradientu. Nasledkom
tohto problému je vyrazné spomalenie a v najhorSom pripade tiplné zastavenie
ucenia sa modelu. Rovnaky problém existuje aj v[RNN]a vznika v pripade, ked je

snaha naucit model prili$ vzdialené zavislosti medzi vstupom a vystupom.[3]]

Vymiznutie gradientu v rekurentnych sietach bolo vyrieSené vynajdenim tzv. LSTM
(angl. Long-Short Term Memory) sieti. LSTM predstavuje rozsirenie klasickej
ktorého cielom je predizit pamit ¢im umoznuje sieti naudit sa zavislosti,
ktoré st od seba na ¢asovej osi prilis vzdialené. LSTM uklada informécie do paméite,
ktoré je konceptualne podobnd beZnej pamati v pocitaci, t.j. siet dokdZe informécie
¢itat, zapisovat aj mazat. O tom, ktoré informacie uloZit a ktoré vymazat rozhoduje
siet, ktord sa postupne uci ktoré informacie st doleZité a ktoré mozu byt vymazané.
V tejto pamiaiti je tak mozné uchovat dolezité informadcie aj z dalekej minulosti

sekvencie.[50]]

2.3.4 Rezidudlne neurdnové siete

Hlboké dopredné neurénové siete viedli v poslednych rokoch k velkym tspe-
chom v rieSeni tloh ako je klasifikacia obrazu, segmentacia obrazu a vela dalsich.
Hlavnym doévodom tspechu je schopnost tychto sieti extrahovat zo vstupnych
dat informécie na réznych tirovniach abstrakcie - od jednoduchych priznakov ako
hrany na obrazku po celé objekty, od foném v hovorenom texte po celé slova. S
prehlbovanim siete vkladanim dal$ich skrytych vrstiev vSak vznikajt dva prob-
lémy. Prvym je problém miznutia gradientu [51]], ktory sa prejavuje rovnako ako v
- 50 zvy$ujlicim sa poctom vrstiev v sieti sposobuje zmensovanie gradientu,
a to aZ na taku troven, kedy siet straca schopnost ucit sa. Tento problém bol ad-
resovany a vo velkej miere vyrieSeny pouZitim ReLU aktiva¢nej funkcie vratane
inicializacie normalizovanych vah [43]] a implementdciou normaliza¢nych vrstiev
- batch normalization - do siete [35]]. Po vyrieSeni mizntceho gradientu sa objavil
dalsi problém - degradacia presnosti [36]], ktory sa prejavuje paradoxom klesajticej
presnosti pri trénovani so zvadsujticou sa hibkou siete. Vyskumnici tento problém

adresovali vytvorenim reziduadlnych neurénovych sieti.[34]
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Obr. 2.11: Rezidualny blok. Zdroj:[34]]

Zéakladnou stavebnou jednotkou reziduélnych sieti, skratene ResNet, je rezidualny
blok. V tradi¢nej neurénovej sieti putuja informdcie z jednej vrstvy priamo do
nasledujtcej vrstvy. V rezidudlnej sieti putujt informécie rovnako z jednej do nasle-
dujticej vrstvy a zdroven do vrstvy vzdialenej 2-3 prepojenia dopredu. Zoskupenie
vrstiev s tymto Specifickym typom prepojeni sa nazyva rezidudlny blok. Tento blok
predstavuje zakladnt stavebnti jednotku rezidualnych neurénovych sieti, skratene
ResNet. Ilustracia rezidudlneho bloku je zobrazena na Obr[2.17]

Experimenty ukazujt, Ze s rastticou hibkou neurénovej siete najprv sttpa jej pres-
nost, az dosiahne svoje maximum a priddvanim dal$ich vrstiev sa jej presnost
zniZuje. Takto hlboké siete uz dokonca nie st schopné naucit sa ani tzv. identicka
funkciu, ¢o je vzhladom na urcenie neurénovych sieti jednoznac¢ne neZiadtci efekt.

Porovnanie medzi tradi¢nou a rezidudlnou sietou je zobrazené na Obr.

Pre ilustraciu fungovania rezidualneho bloku poslizi nasledujtci priklad. Mdme
vytvorent neurénovu siet, ktorej vstupom je identickd funkcia x a tilohou tejto
siete je naucit sa rozlozenie H(z). Tradi¢na siet by sa snazila vSetky svoje vrstvy
namapovat na funkciu z, ¢o by pri va¢som mnoZstve vrstiev mohlo zlyhat. Rezidu-
alna siet sa takisto snazi naucit redlnu distribticiu H(z), ale vyuZziva pri tom tzv.
skip prepojenie (prepojenie medzi vrstvami, ktoré v sieti nie st ulozené priamo
za sebou), cez ktoré prenasa identickt funkciu x a samotné vrstvy v rezidudlnom

bloku sa mapuju uz iba na tzv. reziduum F'(z), ktoré definujeme nasledovne:
F(zx)=H(x) —x (2.6)
a oto¢enim dostaneme rovnicu:
H(z)=F(x)+x (2.7)

25



Kapitola 2. Teoretickyj rozbor

J

]

]

]

|

|

|

]

]

]

]

]

]

]

]

|

[ 33cony512,2 |

¥

313 conv, 512 |
]

|

]

]

]

3x3 conv, 64

77 conv, 64, /2|
v
pooal, /2
3x3 conv, 64
¥
3x3 canv, 64
3x3 conv, 64
¥
3x3 conv, 64
¥
3x3 conv, 64
[3aconv 18,7 |
¥
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
[Bomser |
¥
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3«3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
¥
3x3 conv, 256
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
¥
3x3 conv, 512
L
3x3 conv, 512
avg paol
fc 1000

[
[
[
[
[
[
[
[
[
\
\
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

\
]
]
|
]
J
]
]
|
]
]
\
]
\
|
|
\
\
]
]
]
]
J

JNg N

3x3 conv, 128
¥
3x3 conv, 128
h 4
3x3 conv, 128
3x3 conv, 256
3«3 conv, 256
3x3 conv, 256
¥
33 conv, 256
2
3x3 conv, 256
L 2
3x3 conv, 256
¥
3x3 conv, 256
avg
fc 1000

h 4

3x3 conv, 256
¥

3x3 conv, 256
¥

3x3 conv, 256
¥

[ 3x3conv,512,/2 |

¥

3x3 conv, 512
¥

3x3 conv, 512
¥

3x3 conv, 512
¥

3x3 conv, 512
¥

3x3 conv, 512

\
\
[

¥

3x3 conv, 128
¥

3x3 conv, 128
¥

| 3x3conv.256,/2 |

¥

3x3 conv, 256
¥

7x7 conv, 64, /2
¥
poal, /2

¥

[ 3w
¥

[ 3x3conv, 64
h 4

| 3x3 canv, 64
¥

[ 3aconv 64
¥

[ 3x3 conw, 64
v

[ 33 conw, 64
¥

[3aconv 128,77 |
¥

| 3x3 conv, 128
¥

[__3x3conv, 128
¥

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

\
[

Obr. 2.12: Porovnanie rezidudlnej (hore) a tradi¢nej siete (dole). Zdroj:[34]]

Vyskumnici, ktori vynasli rezidudlne siete pozorovanim zistili, Ze je pre siet jed-
noduchsie namapovat sa na reziduum F(z) ako na pdévodnu distribticiu H(x).
V pripade potreby namapovat rezidualny blok iba na identickt funkciu z je to

teoreticky mozné jednoducho definovanim rezidua na nulu.[34]

Pouzitie skip prepojenia umoZiiuje sieti $irit do prvych vrstiev vyssie hodnoty
gradientov, ¢im sa tieto vrstvy ucia rovnako rychlo ako vrstvy na konci siete. Pou-
zitie rezidualnych blokov ma takisto za nasledok obohatenie siete o ,,dynamicky
charakter” - pouZivatel takmer nikdy nevie s istotou urcit idealny pocet vrstiev v
svojom modeli, vloZenim skip prepojenia medzi vrstvy vSak umozZni svojej sieti
preskocit proces trénovania pre tie vrstvy v sieti, ktoré nie st nijak prospesné
a nezvysuju jej celkova presnost. Siet tak vie lepSie reagovat na r6znu zloZitost

vstupnych dat a optimalizovat svoje fungovanie.

Siete postavené na architekttre ResNet alebo na konceptoch z tejto architekttry sa
vyuzivaji najmé na rieSenie tloh, ktoré si vyZadujt velmi hlboké neurénové siete.
Do tejto oblasti patria jednoznac¢ne tlohy zamerané na pracu s obrazom, kedZe
prave obraz obsahuje velké mnoZstvo informaécii na r6znych trovniach abstrakcie.
Od vzniku prvej verzie ResNet siete ubehlo niekolko rokov a za tento ¢as vzniklo
mnoho alternativnych rieSeni, ako napriklad ResNeXt. ResNeXt zavddza novy
hyperparameter zvany kardinalita, ktory reprezentuje pocet nezavislych ciest, inak
povedané pocet nezavislych zoskupeni vrstiev v jednom rezidudlnom bloku s
jednym skip prepojenim. Vznikajt aj dalSie alternativy a samotny koncept rezidui
a skip prepojeni je obltibeny medzi vyskumnikmi, ktori hladaja nové pristupy a

rieSenia v oblasti hlbokého ucenia.
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3 Analyza stcasného stavu

Problém segmentécie videa je v stcasnosti mozné rieSit viacerymi technikami
od prahovania aZz po hlboké neurénové siete. Tato praca je zamerana na metody
hlbokého ucenia, preto bud v nasledujtcich podkapitolach bliZzsie popisané dve
hlavné architektiry hlbokého ucenia, ktorych varidcie sa vyuzivaji vo vacsine
dalSich rieSeni segmentéacie videa a ktoré aj v svojej zdkladnej podobe dosahujt

velmi dobré vysledky.

3.1 One Shot Video Object Segmentation - OSVOS

3.1.1 Architektara

Zakladom architektary OSVOS [26]] je konvoluc¢na siet, ktord bola pévodne vytvo-
rend za tcelom detekcie a klasifikacie objektov v obraze. V pripade prvej imple-
mentdacie architektary OSVOS bola pouZzitd siet VGG. Implement4cia tejto alebo
podobnej siete zabezpecuje schopnost identifikdcie priznakov objektov v obraze,

¢im vytvara velmi dobrd inicializdciu pre ndslednt tlohu segmentécie.

Siet VGG je zloZena z niekolkych blokov konvoluénych + ReLU vrstiev, pri¢om po
kazdej skupine nasleduje pooling vrstva zmensujtica mapu priznakov. Na konci
siete je niekolko tplne prepojenych vrstiev, ktoré sltizia na tlohu klasifikdcie. Tieto
vrstvy boli pri implementécii do architektiry OSVOS odstranené. Dalej bola siet
VGG upravend tak, Ze na vystupe kazdého bloku Conv+ReLU je vytvoreny preskok,
jeho vystup je zvacSeny na jednotny rozmer a tento vystup s vystupmi z ostatnych
blokov je na konci spojeny do jednej mapy priznakov z rdznych trovni abstrakcie
vstupného obrazu. Rozmery tejto mapy st rovnaké ako rozmery vstupného obrazu.
Na koniec siete je pridanad chybova funkcia uréend na binarnu klasifikaciu, kde

jedna trieda predstavuje pozadie a druhé sledovany objekt.
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Obr. 3.1: Architektira OSVOS zloZena z dvoch modulov. Zdroj:

Architektara OSVOS je vytvorend tak, aby dokédzala segmentovat objekty na sa-
mostatnych snimkach a vysledok segmentécie by mal byt rovnaky nezavisle od
toho, kde v obraze sa cielovy objekt nachddza. Tento pristup je vyhodny pri seg-
mentdcii samostatnych fotografii, v tlohe segmentécie videa vSak nechédva priestor
pre vyuzitie informdcii o pozicii objektu v priebehu sekvencie. Tato prilezitost je
vyuzitd implementaciou dalSieho modulu, ktory sltazi na detekciu vSetkych konttr
v obraze. Tento modul je postaveny na rovnakej architekttre ako prvy, klasifika¢ny
modul, vyuziva vSak int chybovi funkciu. Vyuzitie tohto modelu zniZuje rychlost

ale zvysuje presnost celej architekttry. Obidva moduly st zobrazené na Obr[3.1}

3.1.2 Trénovanie

Trénovanie modelu prebieha v dvoch fazach:

1. Offline trénovanie. Konvolu¢na siet, ktora tvori zaklad tejto architektury je
predtrénovana na datovej mnozine ImageNetEl zloZenej z viac ako 1 miliéna
anotovanych obrazkov. Siet v tejto fize bez dalSieho trénovania nie je schopna
segmentdcie, preto musi byt jednorazovo natrénovana na mnoZzine anotova-

nych videi, ¢im sa nauci vSeobecny koncept segmentécie objektov od pozadia.

"http://www.image-net.org/
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Obr. 3.2: Priebeh trénovania a testovania v architekttiire OSVOS. Zdroj:

Pre rozsirenie datovej mnoziny st pred trénovanim tieto ddta rozmnoZené
pouZitim zrkadlenia a priblizovania obrazu. Siet v tejto faze - po natrénovani

- uz dokaze samostatne segmentovat objekty od pozadia.

2. Online trénovanie a testovanie. V tejto faze sa model dotrénuje na dvojici
prvej snimky testovacieho videa a jej segmentacnej masky. Tymto dotrénova-
nim sa model nauci vzhlad objektu, ktory chceme sledovat a segmentovat od
pozadia a tato informéciu potom vyuZiva pri segmentovani nasledujtcich
snimok. Z ¢asového hladiska je tak potrebné v tejto faze brat do tivahy dva
¢asy - ¢as trénovania na prvej dvojici snimka+segmenta¢nd maska a ¢as, ktory
model potrebuje na predikovanie segmenta¢nych masiek pre nasledujtce
snimky. Tento "predikény”cas je zavisly iba od HW, na ktorom testovanie pre-
bieha, prvy cas je vSak mozné definovat manudalne a prave od neho zavisi, ako
dobre sa model naudi reprezentdciu cielového objektu a ako presne dokaze
dany objekt segmentovat vo zvysku videa. Rozdiel v kvalite segmentécie

vzhladom na trvanie dotrénovania je zobrazeny na Obr[3.3|

3.1.3 Pouzitie a vlastnosti

Doélezity prinos architektiry OSVOS je schopnost naucit konvoluént siet rozpoz-
nédvat konkrétnu inStanciu objektu iba pomocou prvej anotovanej snimky. Archi-
tektdra je postavend na konvolucnej sieti urcenej na klasifikdciu obrazu, tato siet je
natrénovand na segmentovanych videdch a dotrénovana na dvojici obraz+maska,
¢im sa naudi segmentovat konkrétnu instanciu objektu. Vyhodou tohto pristupu je
praca siete na niekolkych tirovniach abstrakcie - od vSeobecnych sémantickych in-

formacii o rd6znych kategériach objektov k detailom instancie sledovaného objektu.
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Kapitola 3. Analyjza sticasného stavu

Obr. 3.3: OSVOS - rozdiel v kvalite segmentécie vzhladom na trvanie dotrénova-

nia na prvej segmentovanej snimke - 10 sekdnd / 1 mintta. Zdroj:

Architektira OSVOS sa odliSuje od vacésiny inych pristupov aj v tom, Ze spractiva
kazd snimku videa samostatne a nevyuZziva pri tom informécie zo zvysku sek-
vencie. Vyrazne sa tak zvysuje presnost modelu v situdciach, kedy sa vo videu
objavuja pred objektom prekaZzky, objekt do¢asne zmizne z dohladu alebo sa objekt
nepredvidatelne pohybuje. Vac¢sina inych pristupov sa spolieha na mala varidciu v
zobrazeni objektu medzi jednotlivymi snimkami, ¢im sa vyrazne zniZuje ich pres-
nost na rychlych videdch a takmer tplne zlyhavaja pri segmentacii nekompletnych

videi. Nevyhodou tychto rieSeni je aj postupné nabalovanie chyby segmentécie.

Dal3ou vlastnostou je moZnost vyuZit viac ako jednu anotovant snimku na dotré-
novanie siete. NavySenim poctu pouzitych anotovanych snimok je mozné vyrazne
zvysit presnost modelu na tikor mierneho prediZenia trvania dotrénovania. Model
je tak moZzné prisposobit situdcii podla poziadaviek pouzivatela na presnost a

takisto podla jeho moZnosti z pohladu dodania viac ako jednej anotovanej snimky.

Poslednou dodleZitou vlastnostou architektiry OSVOS je jej pomer rychlost/presnost
a najmd moZznost manudlne tento pomer ovplyviiovat. Ako uz bolo spomenuté,
poslednou fazou pred testovanim modelu je jeho dotrénovanie na anotovanej prvej
snimke. PouZivatel ma moZnost definovat trvanie tohto trénovania, ¢im vyrazne
ovplyvni aj kone¢nt presnost modelu. PrediZenie dotrénovania zo 100ms na nie-
kolko sekiind moze spdsobit zvysenie presnosti o viac ako 8 percent [26]]. Takto

moZze pouzivatel prisposobit fungovanie modelu jeho potrebdm a moZnostiam.

To, Ze sa model postaveny na architektiire OSVOS uci vzhlad cielového objektu
iba z prvej snimky, je aj jeho nevyhodou. Aj ked vdaka tomu dokaZe segmentovat

snimky osobitne, z prvej snimky sa naudi iba zna¢ne obmedzenti reprezentéciu
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objektu, ¢o spdsobi zniZenie presnosti v pripade vyraznej transformécie vzhladu
objektu v priebehu videa. Inymi slovami, model nevyuZiva tempordlne informécie

zo zvysku videa a nevie sa naucit presnejsiu reprezentaciu sledovaného objektu.

3.1.4 Priklady implementacie

Medzi najzaujimavejsie implementdacie patri rieSenie [23]], ktoré je zlozené z dvoch
hlavnych ¢asti. Prva cast vyuziva OSVOS na generovanie ndvrhov segmentacie
na zaklade prvej anotovanej snimky a algoritmus FCIS [31]] na generovanie na-
vrhov na zéklade videnych sémantickych tried. Druht ¢ast predstavuje algoritmus
multisegmentového sledovania - SPT [[40]], ktory priradi ndvrh segmentacie ob-
jektu z algoritmu FCIS k navrhu z OSVOS ¢asti, ¢im sa prepaja proces lokalizacie
sledovaného objektu s uréenim jeho hranic deliacich ho od pozadia. Toto rieSenie
navyse vyuziva Lucid data dreaming techniku adaptovant z rieSenia [[16]], ktord
sltzi na umelé rozsirenie datovej mnoziny. Na spresnenie kone¢ného vysledku

segmentacie je pouzitd siet Dense CRF [42]]

Inou zaujimavou alternativou vyuzitia OSVOS architekttry je rieSenie [[11]], kto-
rého zaujimavostou je, Ze nevyuziva Ziaden algoritmus zamerany na sémantické
informécie obsiahnuté v obraze, takze je schopné podat lepsie vysledky aj pri seg-
mentovani doposial nevidenych kategorii objektov. Proces segmentécie tu prebieha

v Styroch krokoch:

1. Na zédklade informécii o pohybe objektu je vygenerovany navrh v podobe

ohrani¢ujiaceho ramiku.

2. Kombinéciou transformovanej masky z predchddzajicej snimky a predikcie
masky z OSVOS modelu je vytvoreny hruby navrh segmenta¢nej masky pre

aktudlnu snimku.

3. Névrh je orezany podla rdmiku z prvého bodu a této cast obrazu je odoslana

na vstup do konvolu¢nej siete urcenej na zdokonalenie vyslednej masky.

4. Na celt sekvenciu segmentacnych masiek st pouzité Markovove ndhodné po-
lia, ktoré vyuzivaji priestorové a ¢asové informacie o sledovanych objektoch

vo videu a na zdklade nich eSte viac zdokonalia predikované masky.
Dalsie rie$enia postavené na architekttire OSVOS st napr. [24], [14], [8] a iné.
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Kapitola 3. Analyza sticasného stavu

3.2 MaskTrack

MaskTrack [29]] je dalsia architekttra postavena na metédach hlbokého ucenia,
ktora je urcend na poloautomatickti segmentaciu videi. Narozdiel od architektiry
OSVOS, MaskTrack vyuZziva pri segmentovani informdcie z predchddzajtcich

snimok a k nim vytvorenych segmentaénych masiek. Modely postavené na tejto
architekttre dosahuja vysledky na trovni rieSeni.

3.2.1 Architektirau

Zakladom architekttry MaskTrack je model DeepLabv2 [27]], ktory sltzi na sé-
manticka segmentdaciu statickych obrazkov. DeepLabv? je, podobne ako OSVOS,
postaveny na konvoluc¢nej sieti - VGG/Resnet natrénovanej na tlohu klasifikacie
obrazu. Pre prispdsobenie siete na tilohu segmentécie st posledné tplne prepo-
jené vrstvy nahradené Specifickym typom konvoluénych vrstiev. PouZzitie beznych
konvoluénych vrstiev vratane pooling-u spdsobuje prudku redukciu rozliSenia
mapy priznakov generovanej v jednotlivych vrstvach. Tento problém je adresovany
pouzitim konvolu¢nych vrstiev (orig. atrous konvoltcia)[27], ktorych konvoluény
filter m& umelo navysené rozmery, a to vlozenim nulovych hodné6t medzi p6vodné

hodnoty filtra. Fungovanie atrous konvoltcie je zobrazené na Obr[3.4,

downsampling convolution upsampling
stride= 2 kemel=7 stride=2
- -
-8 ®
..... -
I »Fa -
atrous convolution . -.
kernel=7 P~ —
rate= 2 E 0

stride=1

Obr. 3.4: Porovnanie vysledku beznej konvolicie (hore) a atrous konvolucie

(dole). Zdroj:
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Dopad tychto tprav na fungovanie siete je nasledovny:

1. Je moZzné dynamicky menit rozmery vyslednej mapy priznakov zmenou

rozmerov konvoluénych filtrov v jednotlivych vrstvach.

2. Aj ked maju tieto filtre vysSie rozliSenie, pocet trénovatelnych parametrov

siete sa nementi, pretoZe relevantné st iba nenulové hodnoty filtrov.

Dal$ia metéda implementovana v sieti DeepLabv?2 riesi problém vyskytu objektov
v obraze v rd6znych velkostiach. Namiesto toho, aby bol na vstupe pouZity jeden
obraz v niekolkych velkostiach, vyuZiva sa iba po6vodnd verzia obrazu. Na koniec
siete je pridanych niekolko paralelne uloZenych vrstiev atrous konvoltcie, kazd4 s
inou velkostou konvolu¢ného filtra, z ktorych vystupné mapy priznakov sa dalej

spractivaju v osobitnych vetvéch, tie sa na konci zltcia a vznikne findlny vystup.

Hlboké konvoluc¢na siet s va¢sim mnoZstvom konvolu¢nych a pooling vrstiev gene-
ruje presné vysledky z pohladu klasifikacie, no hrany segmentovanych objektov st
velmi vyhladené. Pre spresnenie hrdn vyuZziva DeepLabv2 postprocessing met6du
CREF - conditional random field. Za konvolu¢nou ¢astou siete je integrovana tplne
prepojend CRF z [42]], ktora v spojeni s informaciami ziskanymi z vystupu konvo-
luénej casti dokaZe lokalizovat hrany objektov ¢im efektivne zvysi segmentacnu

presnost celého modelu. Fungovanie modelu DeepLabv2 je zobrazené na Obr[3.5|

Input DCNN Aeroplane Coarse

: =] Score ma
Atrous Convolution ﬁ
Aé%‘(‘ > /’I\ —=  E—

Fully Connected CRF Bi-linear Interpolation

I\ '
P ,I

Final Output

"‘,‘ ”rﬁ\
! - \
r. . -

Obr. 3.5: Proces segmentdcie statického obrazku v modeli DeepLabv2. Zdroj:[27]]

DeepLabv2, ktory je sacastou MaskTrack architektiiry, vykonava sémanticku seg-
mentaciu obrazu, t,j. segmentuje cely obraz na vsetky klasifikované objekty a
pozadie. Hlavnym cielom v tlohe segmentécie videa je ale oddelenie jedného
alebo niekolkych Specifikovanych objektov od pozadia. Na prisposobenie sa tejto

tlohe vyuziva MaskTrack dve oddelené fazy trénovania.
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Mask estimate ¢-7

Obr. 3.6: Model je natrénovany tak, aby dokazal z kombinacie snimky v ¢ase
t a segmentacnej masky z predchddzajicej snimky v ¢ase t — 1 vygenerovat

segmentacni masku pre dand snimku v ¢ase t. Zdroj:[29]]

3.2.2 Trénovanie

Prva faza, offline trénovanie, zabezpecuje navedenie siete na segmentéciu Specific-
kej inStancie objektu pouZitim predchddzajicej segmentacnej masky. Konvolu¢na
siet, ktord je zdkladom MaskTrack-u, je rozsirend z troch na $tyri kandly: RGB +
kandl pre masku. Kandly RGB predstavuja snimku, ktord bude segmentovand a
stvrty kandl predstavuje hruby nacrt sledovaného objektu. V praxi sa cez tento
kanal 8iri maska z predchadzajtcej snimky, dostato¢ne dobré vysledky je vsak
mozné dosiahnut aj pouzitim jednoduchych ohranic¢ujtcich ramikov, ktoré iba
naznacuju polohu objektu v obraze. Data prechddzajtce Stvrtym kandlom tak
nehovoria vela o vzhlade objektu ale iba o jeho umiestneni v obraze. Zakladny

princip fungovania architektiry MaskTrack je zobrazeny na Obr[3.6|

Okrem offline trénovania md svoje miesto v tejto architekttre aj online trénovanie,
ktoré prebieha v testovacej faze modelu. P6vodne vyuZivané najméa v tlohach
lokalizacie objektov v obraze, online trénovanie nachadza vyuZitie aj v tlohe
segmentdacie obrazu, ¢o je mozné vidiet aj v inych pristupoch (napr. OSVOS). Mask-
Track vsak voli rozdielnu stratégiu ako OSVOS - na prva anotovant snimku a
jej masku aplikuje afinne transformadcie a operdcie ako rotdcia a pribliZenie ob-
razu, ¢im sa vygeneruje ~ 10° dvojic snimka + maska. Vygenerovana mnozina je
nésledne pouzitd na online dotrénovanie modelu, ktory sa tak nauci presnejsiu

reprezentaciu sledovaného objektu.
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13th frame

Ground truth MaskTrackpg,, result MaskTrack result

Obr. 3.7: Vysledky segmentacie pri pouziti segmentac¢nej masky z predchadzaju-

cej snimky (v strede) a pri pouziti ohranic¢ujiiceho rdmiku (vpravo). Zdroj:

3.2.3 Pouzitie a vlastnosti

Ako uz bolo spomenuté, MaskTrack o¢akava v stvrtom kandli vstupnych dat
segmentacnt masku predchddzajtcej snimky, no za cenu miernej degradacie vy-
sledkov sa uspokoji aj s ohrani¢ujticim rdmikom, ktory urc¢uje polohu sledovaného
objektu v obraze. Model je tak vyuzitelny aj v situdcidch, kedy nie je presne anoto-
vand ani prvéd snimka. Porovnanie vysledkov segmentovania pri pouZiti segmen-

tacnej masky a ohranicujticeho rdmiku v $tvrtom kanali je zobrazené na obr.

DalSou vyhodou je moZnost vyuzit v testovacej faze viac ako jednu anotovanu
snimku. S rasticim mnoZstvom anotovanych snimok sa zvySuje vyslednd presnost

modelu, ¢o moéZze byt prospesné napriklad v tilohach video-editécie.

Model postaveny na architektire MaskTrack dosahuje velmi dobré vysledky seg-
mentécie pre vacsinu videi, ktoré sa vyznacuja problémami ako rychle pohyby
sledovaného objektu, prekdzky pred objektom, docasné zmiznutie objektu z obrazu
atd. Vynimkou st sekvencie s vyraznymi pravidelnymi pohybmi obrazu sposobe-

nymi roztrasenou kamerou, v ktorych model poddva podpriemerné vysledky.

Poslednou dolezitou charakteristikou je moZznost trénovat celt siet na statickych
anotovanych obrazkoch, napriklad na mnozindch ako PASCAL-S, MSRA10K,
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COCO, atd. Tymto odpadéa nutnost trénovat model vyhradne na anotovanych
videdch a roz8iruji sa moZznosti vyuzitia modelu aj v doménach, v ktorych existujia

anotované iba statické obrazky.

3.2.4 Priklady implementacie

MaskTrack mé mierne vyssie zastipenie v modeloch uréenych na segmentéciu
videa a tieto modely dosahujti vo vac¢Sine pripadov mierne lepsie vysledky ako

modely postavené na architektire OSVOS.

Ukazkovym prikladom implementéacie architekttiry MaskTrack je préca [[19], s
ktorou jej tvorcovia zvitazili v satazi zameranej na segmentéciu videi v roku
2017 - DAVIS challengef] Ako vécSina inych tGspesnych riegeni, aj tu autori vyuzili
techniku rozsirovania détovej mnoZiny pomocou procesu Lucid data dreaming. Z

funkcionalneho hladiska je implementdcia modelu rozdelena na dva moduly:

1. Modul 8irenia segmentacnej masky. Tento modul je vytvoreny ako adap-
tacia architektary MaskTrack, narozdiel od povodnej architektury je vSak
zlozeny z dvoch vetiev. Prvou vetvou sa $iri iba maska z predchddzajtcej
snimky. Z rozdielov medzi aktudlnou a predchadzajicou snimkou je mode-
lom FlowNet2.0 [28]] extrahovand informdcia o optickom toku, ktord putuje
do druhej vetvy. Vysledny ndvrh na segmenta¢nti masku je vygenerovany
kombindciou aktudlnej snimky, masky z predchddzajtcej snimky a optického

toku medzi aktualnou a predoslou snimkou.

2. Re-identifikaény modul, ktory adresuje problém prekazok pred cielovym
objektom a nahlych zmien vzhladu objektu. Vo chvili kedy model prestane
segmentovat jednu inStanciu objektu vo videu, re-identifikaény modul na-
vrhne novych kandidatov na ttto inStanciu a tychto kandidatov porovné s
informaciami z predchadzajacich segmenta¢nych masiek. Ak sa mu podari
re-identifikovat potrebnu inStanciu, odosle informaciu o nej obojsmerne do

najblizsich snimok, ¢im zabezpeci plynulé pokracovanie v segmenticii.

Z dalsich implementdcif architektiry MaskTrack mdzeme spomentit este rieSenie
[[18], ktoré takisto vyuziva varidciu re-identifika¢ného modulu alebo rieSenie [[16]],

ktoré prinieslo techniku Lucid data dreaming, popisant v kapitole

“https://davischallenge.org/
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4 Navrh a implementdcia rieSenia

Hlavnym cielom tejto prace z pohladu softvéru je implementovat existujtice rieSenie
uréené na segmentdciu videf a toto rieSenie nasledne doplnit implementaciou
metdd strojového ucenia pre dosiahnutie lepsich vysledkov segmentécie. V tejto
kapitole bude detailne popisané poévodné rieSenie, z ktorého sme vychéadzali a

ktoré sme modifikovali ako aj samotné modifikécie, ktoré sme implementovali.

4.1 Existujtice rieSenie

RGMP - Reference-Guided Mask Propagation - je architektiira hlbokého ucenia,
ktord bola vytvorend Specificky pre rieSenie tilohy segmentacie objektov vo videéach.
Model implementovany na zédklade tejto architektiry sa vyznacuje presnostou
bliziacou sa aktualnym rieSeniam a zaroveti niekolkondsobne vyssou rych-
lostou spracovania testovacich dat. Rovnako ako Mask-Track, aj tato architektira
vyuZziva proces Sirenia segmentac¢nej masky z predchadzajticej snimky, no vyrazne

sa odliSuje v svojej celkovej stavbe, ktorej kostru tvori Struktira enkéder-dekoder.

41.1 Architektara

Stavba architekttiry, zobrazenej na Obrf4.1} sa za¢ina enkéderom, ktory je v tomto
pripade rozdvojeny na dve zhodné ¢asti s navzajom zdielanymi vdhami. Vstupom
do prvej casti je cielovy tok dat obsahujtci aktualne segmentovant snimku vratane
masky z predchddzajticej snimky. Vstupom do druhej casti je referen¢ny tok dat,
ktory obsahuje prva snimku videa v RGB a k nej manudlne anotovant masku. Obe
Casti enkddera tak pracuji so 4 obrazovymi kandlmi a sa implementované tak, aby
dokazali spracovat vided v lubovolnom rozliSeni. Z pohladu Strukttry neuréno-
vych vrstiev je enkdder postaveny na sieti ResNet50, ktorej vahy st inicializované

z modelu predtrénovaného na datovej mnoZine ImageNet.

37



Kapitola 4. Navrh a implementdcia riesenia

Skip connections Residual Block
convl res?  res3  resd  resS
Target frame | e e e ey
and previous Bl o iy e ety e et e e ) | ’
Frame’s mask e e E] Ty r 1
phaiifchin concatenate E Fargeh: e = T
— relu + cony
| 3x3
Convolution | —» Refinc | |Refine | |+ rel + conv
D Modulef  [Module| (2 N e
g
1432 ry el
116 2048 : i % 1116 - &
1R 1024 ! PP 56 1% ; L

14 =12 { \\ 56 PR 3

Decoder

IL cony Residual
ix3 Block

Upsample
| 2

D_

MR

Residual
Block

cony

Reference g

Residual
. R 24
frame and mask ! 10

Block

Siamese encoder Global Convolution Block Refinement Module

Obr. 4.1: Architekttiira RGMP s detailne popisanymi modulmi. Zdroj:[[10]]

Pokracovanim za enkéderom je globalny konvolu¢ny blok, ktorého tilohou je loka-
lizacia sledovaného objektu v cielovom obraze, a to tak, Ze hlada spolo¢né znaky
medzi referenénym a cielovym obrazom. Prax ukazuje, Ze konvolu¢né masky s
vys$$im rozliSenim umoZzniuju konvolucnej sieti presnejsie lokalizovat konkrétne
prvky v obraze avSak na tkor vyrazného navySenia vypoctovej naro¢nosti. Preto
je v tejto architektiire implementovand globélna konvoltcia [21]], ktora vyuziva
masky s rozmermi 1 x k + k x 1 a paralelne k£ x 1 4 1 x k. Takto rozloZené masky
dosahujt podobné vysledky ako maska s rozmermi k x k no s vyrazne nizSou
vypoctovou naroc¢nostou. Vystup z globalnej konvoltcie je eSte spracovany rezidu-

alnym blokom, ktory je zloZeny z dvoch konvolu¢nych vrstiev.

Do poslednej casti RGMP architekttry - dekédera - vstupuja dva osobitné datové
toky. Prvym je vystup z globalneho konvolu¢ného bloku a druhym st informaécie
z enkddera, konkrétne z casti s cielovym tokom dat, a to prostrednictvom skip
prepojeni medzi enkéderom a dekéderom. Dekéder je zloZeny z niekolkych blo-
kov, tzv. refinement modulov, ktorych tlohou je postupne navysSovat rozliSenie
dat z globdlneho konvolu¢ného bloku a to za pomoci dét z jednotlivych blokov
enkéderu. Refinement modul je inSpirovany pracou [33], no pévodne pouzité
konvoluéné vrstvy st nahradené rezidudlnymi. Za refinement modulmi je umiest-
nend posledna konvolu¢na vrstva a model je zakonceny vrstvou aktivacnej funkcie

softmax, ktorej vystupom je kone¢na segmentacna maska objektu. Tato maska ma
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Obr. 4.2: Umelé generovanie trénovacich vzoriek zo statickych obrazkov pouzi-
tim dvoch réznych postupov. Zdroj:

Stvrtinové rozliSenie vstupného obrazu.

4.1.2 Trénovanie

Aj napriek pouzitiu predtrénovanych vah v enkdéderi je potrebné zvysok siete
natrénovat Specificky pre tlohu segmentacie. Toto trénovanie si vyZzaduje velké
mnozstvo dat v podobe dvojic referenéna snimka + cielovad snimka. V roku 2018,
v ¢ase vzniku tejto architektury, bola najlepsia dostupna ddtova mnozina DAVIS
2017, ktora vsak sama o sebe nestacila na dostato¢né natrénovanie daného modelu.

To bolo dévodom implementécie dvojfdzového procesu trénovania:

1. V prvej faze prebieha predtrénovanie celého modelu na datovej mnoZzine
vytvorenej transformaciou mnozin statickych segmentovanych obrazkov, ako
napr. VOC alebo MSRA10K. Generovanie tejto mnoziny prebiehalo apli-
kaciou nahodnych transformécif obrazu (rotacia, priblizenie, r6zne afinne
transformacie) na statické obrazky (Obr/4.2)).

2. Druhd f4za je zamerana na dotrénovanie modelu na dédtach z anotovanych vi-
dei, napriklad na mnozine DAVIS Dvojice referencnej a cielovej snimky

vratane ich masiek st generované ndhodnym vyberom snimok z videa. Takto
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Obr. 4.3: Rekurentné trénovanie modelu. Trénovacia chyba sa pocita v kazdom

¢asovom kroku a model sa aktualizuje spdtnou propagdaciou v ¢ase. Zdroj:[[10]]

generované trénovacie data ale nereflektuja realitu, pretoze v nich nie je za-
chytend kumuldcia chyby, ktora sa prejavuje v testovacej faze. Tento problém
je vyrieSeny tak, Ze namiesto exaktnej masky k predchddzajticej snimke sa
vyuziva modelom predikovand maska. V praxi je model napojeny rekurentne
sdm na seba a do cielového toku dat posiela masku, ktorti vygeneroval pre

predchddzajicu snimku. Proces rekurentného trénovania je zobrazeny na

Obri4.3l

Tymto sp6sobom natrénovali vyskumnici pévodny model (RGMPorigin), ktorého
vykonnost takisto zahrnieme vo vyhodnoteni. Vahy modelu RGMPorigin st verejne
dostupné na stiahnutie, no st uloZené v podobe, ktord nedovoluje tento model
dodatoc¢ne trénovat a vyuzit ho tak pri nasich experimentoch. Preto sme v nasej
préci natrénovali model tplne nanovo (RGMPnew) a to pouZzitim kombinacie
datovych mnozin YouTube-VOS4.4.2)a DAVIS4.4.1] Prave na model RGMPnew sme

aplikovali nase modifikacie a vyuZili sme ho vo vSetkych nasich experimentoch.

4.1.3 Testovanie

Testovacia faza prebieha podobne ako pri architektiirach MaskTrack alebo OSVOS.
Prvé anotovand snimka je vybrana ako referen¢nd, ostatné snimky sa sekvencne
anotované modelom. Model v testovacej fdze nevyuZziva online trénovanie na na-

ucenie sa vzhladu sledovaného objektu, ¢o skracuje proces testovania a je jednou z
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vyhod RGMP architekttry.

Referen¢nd snimka sa pocas testovacej fazy nemeni, preto je vystup druhej casti en-
kédera s referen¢nou snimkou vypocitany iba raz pocas celého procesu testovania.
Tento postup poskytuje dalSie vyrazné zrychlenie testovania modelu. Pre lepSie
zachytenie objektov roznej velkosti st vstupné déata spracované v troch r6znych

mierkach - 0.5, 0.75 a 1.0 a vystupy st na konci testovania spriemerované.

Model postaveny na RGMP dokéZe segmentovat vided s jednym alebo s viacerymi
sledovanymi objektmi. Narozdiel od architekttr OSVOS, MaskTrack a vac¢siny
dalsich, ktoré segmentujt objekty vZdy len po jednom, RGMP implementuje nova
techniku, tzv. softmax agregaciu. Tato technika priradzuje pravdepodobnosti jed-
notlivym inStancidm, pri¢om tieto pravdepodobnosti musia byt kladné ¢isla a ich

suma musi byt rovnd 1. Tento algoritmus funguje na zaklade rovnice:

5. /(1 — B
]X},m{( pl,m/\) (4.1)
> im0 bij/ (1 = pij)

Pim = o(logit(pim)) =

kde:
e o - softmax funkcia,
e logit - logit funkcia,

® ), - modelom vygenerovana pravdepodobnost, Ze pixel na pozicii i repre-

zentuje objekt m,
e M - pocet inStancii (objektov) vo videu.

Model aplikuje tento postup na kazdua snimku, pricom vypocitané pravdepodob-
nosti p; ., pre jednu snimku st referenénym vstupom pre segmentovanie dalSej

snimky.

4.2 Navrh modifikacii modelu

4.21 Lucid data dreaming

Experimenty ukazuju, Ze model uréeny na segmentéciu videa je schopny dosiah-

nut vyrazne vyssSiu presnost pri segmentovani videa, ak je dodato¢ne natrénovany
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Obr. 4.4: Generovanie dat na zaklade prvej anotovanej snimky. Zdroj:[|16]]

na détach podobnych danému testovanému videu. Inymi slovami, ¢im viac snimok
testovaného videa dokdZeme manudlne anotovat a pouzit na trénovanie modelu,
tym lepsie vysledky dosiahne segmentédciou zvysku daného videa. Manuélne
anotovat snimky je vSak ¢asovo narocny proces, preto za tcelom generovania
trénovacich dét z prvej anotovanej snimky vznikla technika Lucid data dreaming
[[16], ktorej vystupom moze byt az niekolko tisic navzdjom réznych parov snimka
+ maska. Cielom je vygenerovat data, ktoré budu predstavovat simulaciu videa a
to len pouZitim prvej anotovanej snimky. Dodato¢né trénovanie modelu na tychto

détach sa nazyva aj online trénovanie.

Tradi¢ny pristup generovania snimok, v ktorom sa vykonavajua iba jednoduché
transformaécie obrazu, nie je schopny dostato¢ne pokryt ocakavané vizudlne zmeny
v priebehu videa - zmeny osvetlenia alebo uhlu pohladu, prekazky pred sledo-
vanym objektom, zmena farieb objektu, atd. Lucid data dreaming vSak vyuZziva
niekolko pokro¢ilych metéd, ¢im adresuje vacSinu zo spomenutych problémov.

Postup algoritmu, zobrazeny aj na obr. [4.4]je nasledovny:

1. Zmeny svetelnosti. Obrazok je upraveny zmenou hodnoét saturécie - zlozka
S - a zlozky V vo farebnom priestore HSV pouZzitim ndhodnych hodnét z

vymedzeného rozsahu.

42



Kapitola 4. Navrh a implementdcia riesenia

2. Vyrezanie objektu. Cielovy objekt je podla segmenta¢nej masky vyrezany
zo snimky a prazdne miesto v snimke sa vyplni textiirou vygenerovanou
pomocou algoritmu PatchMatch, ktory dokaZze hodnoverne zakryt chybajtice
miesta v obrazkoch podla ich obsahu [45]]. Vzniknt tak dva obrdzky - pozadie

a cielovy objekt.

3. Pohyb objektu. Aplikaciou afinnych transformécii na obrazok s cielovym
objektom sa dosiahne simulédcia pohybu a zmeny tvaru tohto objektu. Na
prvej snimke z dvojice je objekt vloZeny na pozadie na ndhodné miesto a na
druhej snimke s odstupom maximélne 10% velkosti daného objektu. V oboch
snimkach je aplikovana ndhodné rotacia o £30°, zmena mierky o +£15% a

deformaécia roviny v rozsahu £10% velkosti objektu.

4. Pohyb kamery. Na pozadie sa aplikuji rovnaké operacie ako na obrazok
cielového objektu v predchddzajicom bode, ¢im sa dosiahne simulédcia zmeny

pohladu kamery.

5. Spojenie pozadia a cielového objektu. Obrazky pozadia a cielového objektu
sa spoja pouzitim techniky Poissonovo zmatriovanie [48]]. Vdaka tomu, Ze
vSetky transformdcie vykonané na snimkach st zndme, k danym snimkam

tento algoritmus vygeneruje aj ich segmentacné masky (M;_1, M,;).

Lucid data dreaming sme do modelu implementovali tak, aby bolo moZné zvolit
si konkrétne transformaécie, ktoré sa s obrazkami vykonajti. Postupnou zmenou
tychto transformdcii a ich parametrov ich budeme vediet navzdjom porovnat a
zistit tak, aké trénovacie déta je najlepsie generovat pre dosiahnutie ¢o najvyssej

presnosti.

4.2.2 Konvoluc¢né orientované konttry -|COB

[COB]je architekttira zaloZend na ktora generuje viactiroviiové informadcie o
orientovanych konttrach objektov v obraze, pricom vychddza z beZznej klasifikacie
pomocou Model postaveny na tejto architekttire generuje informaécie nielen
o orientdcii konttr ale aj o ich ,sile” na jednotlivych trovniach v obraze.[COB]je
vyuZitelna pri implementacii samostatného modelu na ohranicovanie objektov v
obraze ale aj ako modularna stcast zloZitej$ich modelov urcenych na rieSenie tloh

ako je navrh objektov v obraze, sémanticka segmentacia, detekcia objektov a dalSie.
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Obr. 4.5: Proces spracovania obrazu v architekttare COB| Zdroj:

dosahuje v ¢ase pisania tejto prace vysledky v tlohe detekcie kontur.

Jednou zo zdkladnych vlastnosti konvolu¢nych sieti je to, Ze extrahuja priznaky na
niekolkych trovniach v obraze - od prvej vrstvy, ktora rozliSuje hrany a zakladné
tvary po poslednt vrstvu, ktord dokdZe rozpoznat konkrétne objekty. Tento princip
je vyuzity aj v modeli pre detekciu konttr, ktory v prvych vrstvach vnima aj velmi
jemné konttry na lokélnej tirovni no s posunom k hlbsim vrstvdm sa model zac¢ina
viac sustredit na hrubsie konttry konkrétnych objektov. [CNNJje preto idealnym

zédkladnym modelom pre vytvorenie architekttry na rozpoznavania konttr.

Zakladom [COBJje model postaveny na architektare VGG, ResNet alebo im
podobnej, ktory je natrénovany na datovej mnoZzine urcenej na klasifikaciu obrazu,
ako napriklad ImageNet. Z tohto modelu st odstranené posledné tplne prepojené
vrstvy, ktoré sltzia na klasifikaciu objektov, rovnako ako aj normaliza¢né vrstvy,
kedZe kone¢ny model spractiva v jednej iteracii iba jeden obrdzok. Zvysok siete je
rozdeleny do M blokov, kde kaZzdy blok deteguje konttry na inej tirovni v obraze.
Na Obr4.5je zobrazeny nésledny proces - informécie z prvych Styroch trovni
sa trénovatelnou linedrnou kombinéciou zltcia do tzv. jemného (fine) vystupu,
ktory reprezentuje jemnejsie konttry a informécie z poslednych Styroch tirovni sa
rovnakou operaciou zltcia do tzv. hrubého (coarse) vystupu, ktory reprezentuje

hrubsie konttry.

Zakladny konvolu¢ny model v [COBJje rozsireny o modul, ktorého tilohou je iden-
tifikacia orientacie detegovanych konttr. Modul je rozdeleny na K ¢asti, z ktorych

kazdé je tvorend M konvolu¢nymi vrstvami. K reprezentuje zvoleny pocet identi-
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Obr. 4.6: Prvy rad ilustruje vystupy skupin konvoluénych vrstiev pre Styri rozne

orientacie. V druhom rade st postupne zobrazené: 1 - povodny obrazok, 2 - sila
detegovanych konttr, 3 - rozpoznana orientécia kontur a 4 - detegované konttary

na vsetkych drovniach obrazu. Zdroj:[20]]

fikovatelnych orientacii a M reprezentuje pocet prehladdvanych trovni v obraze -
rovnaké M ako v zdkladnej Kazda konvolu¢na vrstva tak spractiva konttry z
Specifickej tirovne obrazu a snaZ{i sa identifikovat orientaciu tychto kontar. Vystupy
vSetkych vrstiev sa spoja do jedného vysledného obrazu, ktory obsahuje informdcie
o orientacif konttary v kaZdom bode obrazu. Vysledok celého procesu je zobrazeny
na Obrf4.6| Informécie o orientécii kontdr nemaju pre tlohu segmentacie obrazu

Ziaden prinos, preto tento modul v nasej praci neimplementujeme.[20]]

4.3 Metodolégia testovania

Ohodnotenie modelu, ktory je vystupom tejto préce, je rozdelené na dve casti -
kvantitativne testovanie a kvalitativne testovanie. Kvalitativne testovanie pred-
stavuje subjektivny popis vysledkov segmentacie, v ktorom sa zameriavame na
schopnost modelu spracovat rozne ddtové mnoziny z lubovolnej domény a takisto
spravanie sa modelu v pripadoch, kedy sa vo vstupnych détach vyskytna niektoré
z tychto Specialnych pripadov: deformacia sledovaného objektu, pritomnost pre-
kazky pred sledovaného objektom, nizke rozliSenie obrazu, roztraseny obraz a
niekolko dalsich, ktoré st spomenuté v kapitole

Kvalitativne ohodnotenie je spracované formou kratkeho textu, v ktorom st zd6-

raznené prednosti modelu ale takisto aj jeho slabé stranky a situacie, v ktorych
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model nedosahuje dostato¢ne vysokii presnost.

Kvantitativne testovanie je zamerané na ohodnotenie modelu z pohladu nume-
rickej presnosti segmentécie a jeho primarnym tcelom je moznost vzdgjomného
porovnania sa s inymi modelmi. V tejto praci vyuzivame dve metriky - Jaccardov
index a F miera ohranicenia. Obe metriky boli pouZité na ohodnotenie modelov vo
vietkych troch roénikoch sttaze DAVIS challengdl|zameranej na tlohu segmentacie
videi, ktorej sa doteraz ztcastnilo viac ako 30 timov s ich rieSeniami. Vdaka tomu

vieme efektivne porovnat kvalitu segmentacie naSho modelu s inymi rieSeniami.

Pri tych modeloch, v ktorych popise ich tvorcovia Specifikovali aj ¢as spracovania
testovacich snimok, bude t4to informdcia uvedena. Aj napriek réznorodosti pouZi-
tych hardvérovych prostriedkov si tak ¢itatel urobi priblizny prehlad o tom, ktoré

modely st schopné spracovat testovacie data v redlnom case a ktoré nie.

4.3.1 Jaccardov index

Jaccardov index J, niekedy nazyvany aj Koeficient podobnosti oblasti, meria podob-
nost medzi ground truth segmentédciou a oblastou, ktoré4 je vystupom pouZzitého
modelu. Hodnota predstavuje percentualny podiel spravne klasifikovanych vzo-
riek k vSetkym vzorkam z datovej mnoziny. V tlohe segmentacie obrazu poskytuje
vhodnt metriku na intuitivne meranie podielu spravne klasifikovanych pixelov

ku v8etkym pixelom. Vypocet J podla vzorca [32]:

|AN B| |AN B|
A B) = =
J(4,B) |AUB| |A|+|B|—|ANB|

(4.2)
kde v kontexte obrazovych dat:
e A -ground truth segmenta¢nd maska,

e B -segmentacnd maska vygenerovand modelom.

Pre tcely vyhodnotenia vypocitame priemernt hodnotu pre vSetky snimky JMean
hodnotu navratnosti J Recall, ktora predstavuje pomer medzi po¢tom snimok s

J > 0.5 k poctu vSetkych snimok.

"https://davischallenge.org/index.html
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4.3.2 F miera ohranicenia

BeZne oznacovana ako F1 alebo F miera, tato metrika slGZi na meranie vykonnosti
klasifikacného modelu, pricom vo vypocte berie do tivahy dve metriky - presnost
p a navratnost r. Pre tlohu segmentacie obrazu vznikla alternativa s ndzvom F
miera ohranicCenia, ktord je zamerand na ohodnotenie segmentacie z pohladu ohrani-
¢enia (kontur) segmentovanych objektov. Medzi okrajovymi bodmi ground truth
segmentacnej masky a masky vygenerovanej modelom sa skonstruuje parny (bi-
partitny) graf, ktorého dizka hrén sa nasledne zapige a porovnd s definovanou
hrani¢nou hodnotou. Ak je vzdialenost medzi dvojicou okrajovych bodov vyssia
ako hrani¢nd hodnota, dany bod sa oznaci ako prili§ vzdialeny od ground truth
masky - predikovand konttra je prili$ vzdialend od konttry ground truth masky.
[47]] Z vyhodnotenia klasifikdcie jednotlivych bodov sa vypocita presnost ohrani-
¢enia p. a navratnost ohranicenia r., ktoré sa nakoniec dosadia do vzorca [32]] pre

F mieru ohranicenia:

2pere
PetTe
Tak ako pri Jaccardovom indexe, aj tu pouZijeme vo vyhodnoteni dve vypocitané

F(A,B) = (4.3)

hodnoty - priemer F Mean a hodnotu ndvratnosti F'Recall, ktord je vypocitana

rovnako ako JRecall.

4.4 Pouzité data

V tejto praci vyuZzivame dve datové mnoziny - DAVIS a Youtube-VOS. Obe mnoZiny
boli vytvorené a spracované Specificky pre tilohu segmentécie objektov vo videdch
a obe predstavuju velmi kvalitny zdklad pre trénovanie a testovanie modelov.
Pre vyhodnotenie ndSho modelu uprednostnime mnozinu DAVIS, na ktorej bolo
doteraz natrénovanych a otestovanych niekolko desiatok rieSeni, ¢o ndm umozni

kvantitativne porovnat nd$ model so star$imi ako aj s aktualnymi|[SOTA|rieSeniami.

44.1 DAVIS

Datova mnozina DAVIS [32]][22]] - Densely Annotated Video Segmentation - vznikla
pred vySe troma rokmi ako referenénd mnoZina pre vtedy zacinajlicu rovnhomennt
stutaz DAVIS challenge, ktora je zamerand vyhradne na problém segmentécie ob-

jektov vo videdch. V tejto praci budeme pouZivat najnovsiu verziu tejto mnoZiny z
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Obr. 4.7: Ukazka anotovanych snimok z datovej mnoziny DAVIS. Zdroj:

roku 2017.

Mnozina sa skladé z 90 anotovanych videi s roznorodym obsahom, ktoré st zlozené
z celkovo 6208 snimok v rozliSeni minimdlne 480p. Vacsina videf je k dispozicii aj
vo vyssich rozliSeniach ako 1080p alebo 4k, no v stitazi DAVIS st v testovacej faze
vyuzivané vided v jednotnom rozlieni 480p. Vided boli nasnimané vo frekvencii
24 snimok za sekundu, pri¢om trvanie jedného videa sa pohybuje v rozmedzi

dvoch az styroch sekind. Niekolko ukézok z mnoziny je zobrazenych na Obr/4.7]

Kazdé video obsahuje jeden alebo niekolko sledovanych objektov, pricom ku kaz-
dému objektu je priradena osobitna anotdcia v podobe segmentacnej masky. Pre
dosiahnutie diverzity videi a pre obmedzenie preucenia modelov na tychto déatach
boli do tejto mnoziny vybrané také videa, ktoré obsahuju jeden alebo kombinéciu

niekolkych atribtitov stazujticich tlohu segmentacie:
e podobnost sledovaného objektu s pozadim alebo s inymi objektmi,
e vyraznd deformadcia sledovaného objektu v priebehu videa,

e rozmazany obraz sposobeny rychlym pohybom kamery alebo sledovaného
objektu,

e nizke rozliSenie videa,
e pritomnost prekdzky pred sledovanym objektom,

e docasné zmiznutie sledovaného objektu mimo zdber kamery,
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e zmena vzhladu sledovaného objektu z dovodu zmeny uhla pozorovania

alebo osvetlenia objektu,
e roztraseny obraz,
e interakcia objektov s pozadim alebo medzi sebou navzdjom,

e vysokd zloZitost hran objektu, napriklad prilis tizke objekty alebo diery v
objektoch,

e dynamické pozadie, ktoré sa vyrazne meni v priebehu videa.

Stucastou kazdého videa je sibor anotécii v podobe segmenta¢nych masiek, ktoré
jednoznacne identifikujt vSetky pixely reprezentujtce sledovany objekt. Ak sa
vo videu vyskytuje iba jeden sledovany objekt, priloZené segmentacné masky st
v bindrnom formaéte. V pripade niekolkych objektov st tieto masky viacfarebné,
pri¢om jedna farba zodpoveda jednému osobitnému objektu. Pre ¢o najvacsiu
univerzdlnost dat boli zvolené sledované objekty z najroznejSich domén - ludia,

iné zivocichy, dopravné prostriedky, objekty kazdodennej potreby, atd.

9

MnoZina je rozdelend na dve podmnoziny - trénovacia a valida¢nd. Testovacia cast,
ktord je takisto k dispozicii, obsahuje iba prvt anotovant snimku a teda na nej nie je
mozné otestovat kvantitativnu presnost modelu. Vo valida¢nej faze sme tak pouZili
vided z nasledujticej mnoZiny - YouTube-VOS - a valida¢ni ¢ast mnoZziny DAVIS
sme pouzili pre otestovanie ndsho modelu. Podrobnejsie informdcie o pouziti dat

budd popisané v kapitole Dosiahnuté vysledky{|

4.4.2 YouTube-VOS

Datova mnozina YouTube-VOS [[12]] vznikla koncom roka 2018 ako odpoved na
zvySujuci sa zadujem o rieSenie tloh segmentécie videi a zaroveri nedostatocné
mnoZzstvo dat pre dany problém. Ako uz ndzov napovedd, mnoZzina je tvorena

selekciou stborov zo zndmej webovej sluzby YouTube.

Obsahom tejto mnoziny je 4453 videi s dlzkou jednej sekvencie 3-6 sektnd a s
celkovou dizkou 334 mintt. 7822 réznych objektov je rozdelenych do 94 kategérif

v podobe zvierat, dopravnych prostriedkov, ludi vykonévajtcich aktivity, objektov

49



Kapitola 4. Navrh a implementdcia riesenia

Obr. 4.8: Ukazka anotovanych snimok z dvoch sekvencii z datovej mnoZziny
YouTube-VOS. Zdroj:

kazdodennej potreby atd. V celej mnoZzine je manudalne anotovanych 191378 sni-
mok. Anotovana je len kazd4 piata snimka v celom videu, ¢o je zddvodnené tym,
Ze korel4cia medzi piatimi po sebe idtcimi snimkami je dostato¢ne silna na to,
aby bolo mozné kvalitne natrénovat model a zaroven zniZit ndroky na manuélne
anotovanie. Vysledkom je tak video s frekvenciou 30 snimok za sekundu a anotécie
v podobe segmentacnych masiek s frekvenciou 6 snimok za sekundu. Uké&zka
anotacif je zobrazend na Obr/4.8|

Medzi hlavné vyhody pouzitia YouTube videi patri r6znorodost objektov a ich
pohybov, ktoré stt obsahom sekvencii. V ndhodnych videach natocenych v kaz-
dodennych situdcidch sa prirodzene vyskytuje vd¢sina pripadov, ktoré zvysuja
néro¢nost segmentdacie. Vided uloZzené na YouTube st vytvorené ako amatérmi
tak aj profesiondlmi, ¢o priddva na diverzite ich kvality. Roztraseny alebo neostry
obraz, ndhle a necakané pohyby sledovaného objektu, prekazky pred sledovanym
objektom ale aj dalSie situdcie st beznou stcastou vacsiny videi na YouTube. Préve
tieto vlastnosti zabezpecia, Ze model natrénovany na tychto datach bude schopny

poskytniit dostatocne kvalitné vysledky aj pri nasadeni do kazdodennej prevadzky.

Vdaka YouTube tak mame k dispozicii nova datovi mnozinu uréent Specificky na
tlohu segmentdcie objektov vo videach, ktora obsahuje 15-krét viac anotovanych
snimok a celkovo 50x viac sekvencii ako mnozina DAVIS. YouTube-VOS mnoZina
vSak v Case pisania prace existuje eSte iba niekolko mesiacov a zatial nie je k dis-
pozicii vela publikdcii, v ktorych by vyskumnici trénovali a testovali model na
tejto mnozine. Z toho dévodu pouZijeme tito mnoZinu primarne vo faze trénova-
nia modelu pre zvySenie schopnosti generalizacie a celkové zlepSenie vysledkov

segmentacie.
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5 Dosiahnuté vysledky

Obsahom tejto kapitoly je popis a vyhodnotenie experimentov, ktoré sme vykonali
s tromi roéznymi variantmi nasho modelu - RGMPorigin, RGMPnew a RGMP-
new+Lucid. Stacastou kapitoly budd ukazky vysledkov segmentacie, kvalitativne
zhodnotenie a identifikacia silnych a slabych strdnok danych modelov. V nasledu-
jucom texte tak popiSeme vysledky dosiahnuté experimentmi, zhodnotime vplyv

pridanych trénovacich dat a nase rieSenia porovndme s inymi pracami.

Vsetky tri verzie modelov sme otestovali na validac¢nej casti datovej mnoZziny DA-
VIS4.4.1| zloZenej z 30 videi, kedZe na tychto sekvenciach boli otestované a vyhod-
notené takmer vSetky modely vytvorené za posledny rok. Aj napriek oznaceniu
validacnd mnoZina sme namiesto tychto videi pouzili vo faze validacie 100 videi z
mnoziny YouTube-VOS4.4.2] Ukédzky segmentécie zobrazime v kazdej podkapitole
na snimkach z niekolkych videi, ktoré najlepsie reprezentujii roznorodost mnoziny
a Specifické hrani¢né pripady, ktoré model zvlddol alebo nezvladol podla ocakéava-

nia.

Vsetky vysledky segmentovania modelov RGMPnew a RGMPnew+Lucid z testo-

vacej fazy je mozné prezriet si v zlozke rgmp /results v prilozenom .zip stbore.

5.1 Po6vodny model RGMPorigin

5.1.1 Popis

Tento model bol jeho tvorcami natrénovany najprv na umelo vygenerovanych
datach zo statickych obrazkov (hlavné trénovanie) a nasledne na trénovacej Casti
mnoziny DAVIS zloZenej zo 60 videi (dodato¢né trénovanie). Hlavné trénovanie

prebiehalo na vysekoch zo snimok s rozmermi 256 x 256 a nasledné dotrénovanie
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na vysekoch s rozmermi 256 x 512(vka x rka), priCom z videi z mnoziny DAVIS
bola pouzita iba kazd4 piata snimka pre simuldciu rychleho pohybu. Rychlost
ucenia bola v priebehu trénovania na hodnote le — 5 a pouZzitd bola optimaliza¢nd

metdda Adamﬂ Trénovanie modelu trvalo celkovo priblizne 5 dni [10].

5.1.2 Vysledky

Model postaveny na architektiire RGMP vyuZiva pre segmentovanie informacie z
prvej anotovanej snimky a z predchddzajticej predikovanej masky. Prave pouZitie
poslednej predikovanej masky v kazdom kroku je najslab$im ¢lankom architekttry
RGMP, o ¢om je mozné presvedcit sa preskimanim vystupnych segmenta¢nych
masiek, ktorych ukaZzka je zobrazena na Obr Uz na prvej sekvencii camel si
moZeme vSimnit, Ze zatialco priblizne do polovice videa prebiehala segmentacia
v poriadku, v momente prichodu druhej inStancie do zaberu zac¢al model segmen-
tovat aj ju, pri¢om si tento trend zachoval aZ do skonc¢enia videa. Tento a podobné
artefakty st sposobené tzv. postupnou akumulaciou chyby, ktora je vysledkom

pouzivania poslednej predikovanej masky pri segmentovani sticasnej snimky.

Akumuléciu chyby mozeme este lepSie pozorovat vo videu bmx-trees. Model po-
stupne od zaciatku videa prestdva segmentovat jednu mensiu instanciu (bicykel),
po prvej prekdzke si eSte celkom dobre drzi segmentovaného jazdca no po dal3ej
prekaZke strdca uz ajjeho a az do konca videa ho nie je schopny znovu identifikovat.

Akumuldcia chyby sa prejavuje dvoma sposobmi:

1. Naberanie informécif - v priebehu videa model vysegmentuje na jednej
snimke skupinu nespravnych pixelov a na dal$ich snimkach sa tato sku-
pina zvdcsuje. Do konca videa tak moZze byt segmentovany objekt, napr. auto,

ktorého sticastou je aj velkd, nespravne identifikovana cast pozadia.

2. Strata informacii - objekt alebo ¢ast objektu sa na chvilu vytrati z dohladu,
no po znovuobjaveni ho uz model nie je schopny identifikovat. Pri dlhsom
videu sa moze stat, Ze v jeho neskor$ich fazach nebude sledovany objekt

reprezentovany ani jednym pixelom.

Dal$i nedostatok modelu je viditelny vo videu breakdance, ktorého sti¢astou je jedna

inStancia objektu - ¢lovek, ktory vykonava nahle pohyby a na viacerych snimkach

Thttps://arxiv.org/abs/1412.6980
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bmx-trees camel

breakdance

kite-surf

ground-truth t, t,

Obr. 5.1: UkaZka vysledkov segmentéacie modelu RGMPorigin. Casy #; a t2

oznacuju iba relativnu ¢asovi postupnost.

je zobrazeny v nezvyklych polohach. Priblizne do polovice videa model velmi
dobre segmentuje ¢loveka aj v menej prirodzenych polohéch, no po niekolkych
nédhlych pohyboch za¢ne model stracat informécie o sledovanom objekte, aZ to
dojde do situdcie, ktord je zobrazena na Obr[5.1|v ¢ase t,. Model tu uz ocividne
nie je schopny identifikovat celého ¢loveka a segmentuje mu uz iba ¢ast néh. Do

konca videa sa modelu nepodari znovu identifikovat zvysok tela.

Poslednou ukézkou je video kite-surf, kde sa okrem akumuldcie chyby prejavuje
aj dalsi nedostatok architektiry RGMP - neschopnost identifikovat prili§ malé
objekty. V tomto pripade strdca model uZ po niekolkych snimkach takmer vSetky
informdcie o vybaveni surfera - o surfe a o vystroji, ktora ma surfer na sebe. V
takmer celom videu je segmentovany iba samotny surfer a dalSie dva objekty nie

st znova identifikované.

V tabulke 5.2|sti vypisané vysledky metrik, ktoré tento model dosiahol v testovacej

faze ako aj rychlost modelu, s akou spracoval vstupné data (pre moZznost porovna-
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y

nia s inymi modelmi ide rychlost segmentacie jednej instancie). Ako moZeme vidiet,
v porovnani s inymi rieSeniami vratane sucasneho dosahuje RGMP najvy3siu
rychlost v spracovani testovacich dat pri¢om si zachovéva presnost segmentacie
porovnatelnt so[SOTA| rieSenim.

5.2 Novy model RGMPnew

5.2.1 Popis

Nasa verzia modelu sa z pohladu architektiary nijak vyrazne neodliSuje od po6-
vodného modelu RGMPorigin. Zmenou si v8ak presli procesy nacitavania a pred-
pripravy dat a mierne sme upravili aj testovaciu ¢ast. NajvyraznejSou zmenou je
proces trénovania, ktory sme implementovali od nuly iba na zdklade niekolko mélo
informdcii z pévodnej publikacie[10]]. Trénovanie prebiehalo takisto na trénovacej
¢asti mnoziny DAVIS (60 sekvencif) ale k tymto datam sme pridali aj 800 videi z
mnoZziny YouTube-VOS. Tymto postupom sme sa vyhli nutnosti pouzitia umelo
vygenerovanych snimok zo statickych obrdzkov, pri¢om sa ndm podarilo zabezpe-

¢it rovnakd, ak nie eSte vyssiu variabilitu trénovacich dat.

Druhou zmenou vo fize trénovania je pouzitie snimok s rozmermi 480 x 854(v x
rka), ¢o st rozmery takmer vSetkych videi v mnozine DAVIS. MnoZina YouTube-
VOS obsahuje videa s vy$sim rozliSenim, tie st preto pred pouZitim orezané. Vyssie
rozliSenie sme nemohli vyuZzit najmd z dévodov pamédtového obmedzenia pouZzitej
GPU a naopak pouzitie mensich vyrezov zo snimok spdsobilo nezanedbatelny

prepad presnosti natrénovaného modelu.

Pre pamatové obmedzenia pouzitej GPU sme model trénovali na davkach obsahu-
jucich iba 8tyri r6zne sekvencie, z ktorych kazda bola zloZena zo Styroch ndhodne
vybranych po sebe idticich snimok. Architektira RGMP je postavena tak, Ze model
v testovacej faze segmentuje snimky na zdklade predchadzajicich vystupov, ¢im sa
postupne moZe nazbierat chyba segmentovania. Preto je dolezité trénovat podobné
modely na dlhsich ¢astiach videf aby sa model naucil pracovat s rastiicou chybou

a aby vedel lepsie vyuZivat ¢asové a priestorové zavislosti vo videach.

Ostatné parametre trénovania ostali rovnaké ako pri povodnom modeli - rychlost

ucenia bola nastavend na le — 5 a pouzitd bola optimalizacna metéda Adam. Model
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sme z dovodov hardvérovych obmedzeni trénovali v niekolkych fazach, celkové

trvanie trénovania odhadujeme na 4-5 dni.

5.2.2 Vysledky

camel breakdance

bike-trees

RGMPorigin RGMPnew

Obr. 5.2: Porovnanie vysledkov segmentacie modelov RGMPorigin a RGMPnew

v Case t.

Model sme natrénovali niekolkokrat, vzdy v mierne inej konfiguracii, az kym
sme nedosiahli presnost takmer zhodnt s presnostou povodného modelu. Zau-
jimavé su rozdiely v jednotlivych metrikdch medzi RGMPorigin a RGMPnew.
Zatial¢o hodnoty JMean a F'Mean (priemerné hodnoty metrik) stt medzi dvomi
verziami modelu takmer zhodné, hodnoty navratnosti JRecall a F Recall st v

pripade RGMPorigin priblizne o 10% vyssie (relativny prirastok).

Takéto kombinacia hodn6t ndm naznacuje doleZity rozdiel medzi nasim a po-

vodnym modelom. Vy$sia hodnota navratnosti, ¢i uz ide o F mieru ohranic¢enia
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alebo Jaccardov index znaci, ze RGMPorigin je schopny v porovnani s RGMPnew
segmentovat viac snimok s hodnotami J a F' vy$§imi ako 50%. Na druht stranu
vSak vidime, Ze samotné priemerné hodnoty JMean a F'Mean maja oba modely
takmer zhodné. Toto spravanie méZeme vysvetlit tak, Ze model RGMPorigin seg-
mentuje kazda snimku s trochu niZSou presnostou akt dosahuje RGMPnew, ale
zato st jeho vysledky konstantné aj pri dlhSej sekvencii a nie je aZ taky nachylny
na akumuldciu chyby z predchddzajtcich predikcii. RGMPnew podéava v beznych
situdcidch lepsie vysledky, no je ndchylnej$i na akumulaciu chyby a ak v priebehu
videa strati privela informécii o sledovanom objekte, vo zvysku videa uZ tento
objekt nedokéze znova identifikovat. Toto spravanie je zobrazené aj na niekolkych
ukédzkovych snimkach na Obr[5.2]- na videu bike-trees mozeme vidiet, Ze zatial¢o
RGMPorigin segmentuje objekt aj v pripade jeho ¢iastocného zakrytia, RGMPnew
pocas niekolkych snimok strdca informacie o objekte a do konca videa sa mu uz

nepodari tento objekt znova identifikovat.

Na druht stranu, napr. v pripade videi breakdance alebo camel zobrazenych na
Obr5.2 pozorujeme lepsie vysledky modelu RGMPnew, a to najmi v podobe
schopnosti lepsie identifikovat a segmentovat cely objekt. Tieto dve vided st re-
lativne stale z pohladu zmeny pozadia a sledované objekty v nich nie st nijak

,prerusované” prekdzkami alebo odchadzanim mimo zéaber.

Aby sme zistili dovod vzniknutych rozdielov medzi fungovanim oboch modelov,
uskutoc¢nili sme maly experiment, v ktorom sme natrénovany model RGMPnew
dodatoc¢ne dotrénovali na 100 videdch z mnoZziny YouTube-VOS, pri¢om sme ale do
procesu trénovania zahrnuli aj rekurentné rozsirenie (#.1.2)). Takto trénovany mo-
del vykazoval po niekolkych desiatkach iteracii zvySujtce sa hodnoty JaF Recall,
bohuzial sme v8ak pozorovali aj znizovanie hodnot JaF Mean. Dévodom znizo-
vania hodnot je pravdepodobne hardvérové obmedzenie, ktoré ndm nedovolilo
trénovat na dostato¢ne velkych davkach, ktoré by zaroven obsahovali dostato¢ne
dlhé sekvencie. Z experimentu tak dedukujeme, Ze pouZitie rozsiahlejSej trénovacej
mnoziny pomédha modelu pri segmentdcii detailov a zvySuje jeho schopnost pres-
nejsie detegovat okraje segmentovanych objektov. PouZitie dlh$ich videi, aj ked v
mensich davkach, zlepSuje schopnost modelu segmentovat objekty za prekazkami
pripadne objekty, ktoré pocas videa vyrazne menia svoj vzhlad. PouZzitim vykon-

nejSieho hardvéru by sme boli schopni model natrénovat na datach vo vicsich
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dévkach a s va¢sou dizkou sekvencii, ¢o by podla nasich predpokladov mohlo e3te

vyznamne zvysit jeho presnost.

Vo vysledku sme tak natrénovali model, ktory podava voci povodnému modelu
lepsie vysledky vo vacSine videi okrem malého poctu tych, v ktorych st objekty

velmi nekonzistentné a prili§ ¢asto sa pred nimi objavuju prekazky.

5.3 Model RGMPnew + online trénovanie

5.3.1 Popis

Ako uz bolo spomenuté, Lucid data dreaming modul (4.2.T)) sme implementovali
tak, aby bol vyuzitelny pre dodatocné online trénovanie existujiiceho modelu pocas
testovacej fazy. PouZzivatel si moZze pred zaciatkom testovacej fdzy online trénovanie
nakonfigurovat a to zmenou poctu epoch, poc¢tu umelo vygenerovanych anotova-
nych snimok a vyberom konkrétnych transformécii, prostrednictvom ktorych sa

budt z prvej anotovanej snimky generovat dalSie.

Pre pouZitie a otestovanie online trénovania sme si zvolili n4§ model RGMPnew,
ktory priblizne zodpoveda poévodnému modelu RGMPorigin. Model sme nijak
dodato¢ne nemodifikovali a pri porovnavani novoziskanych vysledkov sme pouZi-
vali hodnoty metrik, ktoré st sticastou tabulky

V experimentalnej fdze naSej prace sme najviac ¢asu venovali vplyvu online uc¢enia
na vysledky segmentacie. Na§ model RGMPnew sme online u¢enim dotrénovali v
pribliZzne tridsiatich osobitnych iterdcidch, pricom kazdé dotrénovanie prebiehalo
v inej kombindcii poctu epoch, poc¢tu vygenerovanych snimok a s inymi transfor-

maéciami obrazu.

5.3.2 Vysledky

V procese hladania najlepsSej konfiguracie online trénovania sme vykonali priblizne

30 experimentov, ktorymi sme dosli k niekolkym zaverom:

1. Dodato¢né trénovanie na umelo vygenerovanych snimkach dokéZze pomoct
pri spresneni detailov segmentécie a pri nauceni lepSej reprezentacie objektu.

Na druht stranu, ak ma samotny model pred dotrénovanim problémy so

57



Kapitola 5. Dosiahnuté vyjsledky

drift-chicane

scooter-black

motocross-jump

RGMPnew+Lucid RGMPnew

Obr. 5.3: Porovnanie vysledkov segmentdcie modelov RGMPnew a RGMP-

new+Lucid.

segmentdciou dlhych videf kvoli akumulacii chyby, online trénovanie nijak
nepomoze k rieSeniu tohto problému, dokonca mdze v niektorych situdciach

uskodit pri segmentovani takychto videi.

. Prinos kaZdej transformdcie obrazu pouZitej pri generovani snimok je indivi-
duélny a zavisi vyhradne od aktudlneho videa. Vo vSeobecnosti nema vyber
pouzitych transformacii velky vyznam pri online trénovani, a to najméa ak

ide o vac¢siu mnoZinu réznych vided.

. Posobenie online trénovania musi byt striktne obmedzené vhodnou kombina-
ciou nizkeho poctu epoch trénovania a nizkej rychlosti ucenia. Vyssia rychlost
a/alebo pocet epoch sposobia preucenie modelu na tychto snimkach a aj ked
prispeja k vyssej presnosti na prvych snimkach, vyrazne znizia schopnost

identifikacie objektov v neskorsich fazach videa, kedy st uz objekt aj pozadie
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Pocet Pocet Learning Rychlost JMean FMean
epoch snimok rate spracovania
10 5 le-6 4s 65.9 69.5
10 30 le-6 10s 60.5 64.7
30 10 le-6 9s 61.1 64.8
30 10 le-7 9s 63.3 67.1

Tabulka 5.1: Porovnanie vplyvu réznych konfigurécii online trénovania na pres-

nost modelu. Zvyraznena je konfiguracia s najlepsimi vysledkami.

vo vicsine pripadov vyrazne zmenené.

4. ZvySovanie mnoZstva vygenerovanych snimok je prospesné iba za pod-
mienky, Ze sa adekvatne k tomu mierne navysi aj ,mnozstvo uc¢enia” - zvysi

sa pocet epoch alebo rychlost ucenia.

5. Ak si zvolime pouzitie iba malého mnoZzstva transformécii, vygenerované
obrazky si budti navzdjom velmi podobné a model sa na nich rychlejsie

preudi.

Ako bolo spomenuté - vyber pouzitych transformécii nema vyznamny vplyv na
vyslednt presnost trénovaného modelu, preto sme nase dalSie experimenty ststre-
dili na optimalizaciu samotného procesu trénovania. V tabulke 5.1{st zobrazené
vysledné hodnoty metrik po online trénovani modelu RGMPnew v $tyroch r6znych
konfiguracidch. Vybrané boli také konfiguracie, ktoré sposobili vyrazné zmeny v
presnosti modelu. Pocas tychto experimentov boli povolené vSetky dostupné trans-
formdcie obrazu: zmena jasu, pretocenie obrazu, rotdcia obrazu, zmena mierky,
orezanie, ndhodné rozmiestnenie sledovanych objektov na pozadi, transformé-
cia spline-u a afinné transformadcie. VSetky tieto operacie sa vykondvali zvl4st na
sledovanom objekte a zvlast na pozadi. Prvy zdznam v tabulke 5.1 predstavuje
konfiguraciu, ktora dosiahla najlepsi vysledok v testovacej faze. Polozka , pocet
snimok” oznacuje pocet umelo vygenerovanych snimok pre online trénovanie.
Polozka ,,rychlost spracovania” oznacuje celkové priemerné spracovanie jednej
snimky, pri¢om tento tidaj zahftia proporciondlny ¢as generovania snimok, online

trénovania aj testovania.
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Z pohladu kvality segmentovanych snimok pozorujeme vyrazné zlepSenie najma
pri videédch, pri ktorych na$ model RGMPnew prili§ skoro stratil informdciu o
sledovanom objekte a v priebehu videa nevedel tento objekt znovu identifikovat.
Dobrym prikladom st videa drift-chicane alebo scooter-black, z ktorych ukazky st
zobrazené aj na Obr[5.3] Obidve vided boli zékladnym modelom RGMPnew dobre
segmentované iba pocas prvych par snimok, no uz po chvili stratili sledovany ob-
jekt a znovu ho zacali segmentovat az ovela neskor vo videu. Online dotrénovanie
pomohlo modelu upevnit svoje ,, vedomosti” o vzhlade sledovaného objektu a

zamedzit tak pripadnej zlej identifikacii tohto objektu.

Priemerné hodnoty metrik pre celt mnoZzinu sa nam podarilo pouzitim online
trénovania zvysit iba o 2-3%, no preskiimanim vysledkov segmentécie a porov-
nanim tychto vysledkov medzi niekolkymi verziami modelu sme pozorovali, Ze
online trénovanie dopomohlo k viac stabilnym vysledkom naprie¢ celou mnoZzi-
nou. Vysledky segmentovania niektorych videi boli mierne horsie ako s modelom
bez online trénovania, no pri asi jednej patine mnoziny sme zaznamenali vyrazné
zlepSenie. V praxi tak online trénovanie ma zmysel najmé ak chceme dosiahnut
vyssiu konzistenciu vysledkov na velkej mnoZzine aj za cenu jemnej degradacie

vykonnosti na niektorych videach.

5.4 Porovnanie a vyhodnotenie

Experimentmi sme ukézali, Ze model postaveny na architektire RGMP ma poten-
cidl dosiahnut lepsie vysledky ako jeho pdvodna implementdcia, a to v prvom rade
natrénovanim modelu na rozsiahlejSej datovej mnoZzine, ako je napr. YouTube-VOS,
a v druhom rade implementdciou metédy online trénovania modelu do testovacej

fazy, ktord napomaha zvysit konzistentnost vysledkov naprie¢ celou mnoZzinou.

Vysledky nasich modifikdcii nie st tak vyrazné, aby zdsadne zmenili fungovanie
modelu a vo velkej miere zlepsili jeho vykonnost, no experimentmi sme ukazali, Ze
architekttira RGMP maé priestor na zlepSovanie. Z dévodu vysokych hardvérovych
a ¢asovych narokov na trénovanie modelu sme v tejto faze vyuZzili iba priblizne
patinu dostupnych videi z mnoziny YouTube-VOS. Domnievame sa, Ze prediée-
nim doby trénovania a pouzitim vSetkych dostupnych anotovanych videi by sme

dosiahli dalSie zvySenie presnosti modelu, a to najméd v podobe lepSej segmentécie
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Metéda JMean | J Recall | F Mean | F Recall | Rychlost
RGMPorigin 64.8 74.1 68.6 77.7 0.18s
RGMPnew 63.6 69.4 67.6 73.2 0.18s
RGMPnew+Lucid 65.9 68.2 69.5 71.8 6s
PReMVOS | 739 | 831 | 818 | 889 | >205 |
OSVOS-S 64.7 74.2 71.3 80.7 4.5s
OnAVOS 61.6 67.4 69.1 75.4 13s
OSVOS 56.6 63.8 63.9 73.8 9s
CINM 67.2 74.5 74.0 81.6 -

Tabulka 5.2: Kvantitativne vyhodnotenie a porovnanie metdd segmentécie. Zvy-

raznend zelenou je najlepsia alternativa modelu na architekttdre RGMP, modrou

aktudlne rieSenie.
dlhsich videi a videi, ktoré zahffiajii rozne vyzvy z pohladu segmentécie.

Model RGMP podéva velmi dobré vysledky a pracuje rychlo, ¢o ho predurcuje
na pouzitie na datach v redlnom case. Velkym nedostatkom, ktory ho z takéhoto
pouZzitia Ciastocne diskvalifikuje, je jeho nachylnost na akumulaciu chyby v dlh-
$ich videéach, ¢o by v redlnom ¢ase mohlo uZz po niekolkych sekundéch spdsobit
neschopnost podavat relevantné vysledky. Tento problém je spdsobeny velkou
zavislostou modelu od jeho predoslych predikcii, ¢o v konzistentnych videach
dokéze vyrazne pomoct so sledovanim objektu, no naopak pri videach s ndhlymi
zmenami vzhladu objektu a s prekdzkami ma tato vlastnost opacny efekt a potlaca

schopnost modelu identifikovat stratené alebo ndhle zmenené objekty.

Iné modely, ako napr. PReMVOS [[19], vyuzivaju tzv. re-identifikaciu objektov,
ktord poméha prave v situdcidch, ked model za¢ina stracat sledovany objekt. Tieto
pokrocilejSie rieSenia vSak pracujui ovela pomalSie a teda ani tie nie st vhodné na

pouzitie na datach v redlnom case.

Modul sme v nasej praci neimplementovali z dovodu vyraznej ¢asovej né-
ro¢nosti experimentélnej fazy uz len pri trénovani zdkladného modelu, ktoré sme
museli opakovat niekolkokrét pre dosiahnutie pozadovanych vysledkov a dalej

pri rozsiahlom experimentovani s online trénovanim.
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6 Dalsia praca

Dalsia préca na vylep$ovani modelu spo¢iva v prvom rade v implementdcii @
modulu, ktory bol povodne stcastou aj tejto prace a ktory by mohol dopomoct k
zvyseniu presnosti vysledkov najmé z pohladu lepSej segmentacie okrajov objektov.
Ako sme spomenuli vo vyhodnoteni, architektira RGMP je od zaciatku postavend
tak, ze sa vo velkej miere spolieha na predchadzajtice predikované masky, co jej
v hrani¢nych pripadoch vyrazne zniZuje schopnost identifikacie a naslednej seg-
mentdcie objektov vo videu. Tento nedostatok je moZné vyriesit implementaciou

modulu re-identikacie objektov, akt pouziva napr. rieSenie [19]].

V stcasnosti existuju desiatky roznych modelov a varidcif zakladnych architektar
neurénovych sieti, ktoré dokaZzu riesit segmentéciu videi na dostatocne vysokej
trovni. Takmer kazdé z tychto rieSeni vyuZiva jeden alebo niekolko unikatnych pri-
stupov k zvyseniu presnosti modelu. Stadiom tychto rie$eni by bolo moZné vybrat
niekolko dalsich modifikécii, ktoré by mohli mat potencidlny prinos pre architek-
tiru RGMP, implementovat a otestovat ich. Ide napriklad o vyuZitie optického toku
[16] medzi jednotlivymi snimkami, hibkové mapy [9]], tprava vysledkov pouzitim

DenseCRF [42]], spominany re-identifikaény modul [19] a dalSie vylepSenia.
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Zaver

Sttidiom vedeckych publikacii zameranych na oblasti poéitaového videnia, strojo-
vého ucenia a neurénovych sieti sme si utvorili teoreticky prehlad o tychto témach,
ziskané poznatky sme nasledne spracovali a zahrnuli v diplomovej préci. Z dalsich
publikécii sme ziskali informécie o r6znorodych rieSeniach problému segmentacie
videa. Dve architekttry, ktoré vyuziva vécsSina tychto modelov, podrobne popisali

a vzajomne porovnali z pohladu ich stavby, procesu trénovania a vlastnosti.

Popri $tadiu modelov uréenych na segmentéciu sme si urobili prehlad aj o dato-
vych mnoZzindch, ktoré sa v tejto oblasti vyuZzivaja pre tcely trénovania a testovania
modelov. Dve najvyznamnejsie datové mnoZiny sme popisali v teoretickej casti

prace.

Z existujucich rieSeni segmentdcie videa sme vybrali jedno s dobrym pomerom
rychlosti spracovania dét a vyslednej presnosti, ktoré sme na zaklade publikacie
a existujticeho ciastkového kédu implementovali a pomocou ktorého sme natréno-
vali model schopny segmentécie videa s ¢iastoénym dohladom. Nami natrénovany
model sa vyznacuje podobnou rychlostou a presnostou segmentacie ako pdvodny

model od autorov danej publikécie.

V experimentdlnej casti prace sme sa zamerali na vplyv zmeny trénovacich dat
a takisto vplyv online trénovania modelu v testovacej fdze. Uk4zali sme, Ze datové
mnoZziny, ktoré s v ¢ase prace dostupné, st s ohladom na kapacitu existujicich
modelov dostato¢ne rozsiahle a nepredstavuji obmedzenie pri trénovani, ako tomu
bolo iba niekolko rokov dozadu. Takisto sme ukazali, Ze pouZitie dodato¢ného on-
line trénovania v priebehu testovacej fdzy ma pre model postaveny na architekttre
RGMP zmysel, a to ako z pohladu zvySenia celkovej presnosti segmentécie, tak aj

z pohladu zvySenia konzistentnosti vysledkov naprie¢ ddtovou mnoZzinou.
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1 Pozadovany hardvér

Vystup tejto prace v podobe spustitelnych skriptov bol vytvoreny a tispeSne otesto-
vany na pocitac¢ovej zostave, podla ktorej sme zadefinovali nasledujtice miniméalne

poziadavky:
e 2-jadrovy CPU Intel Xeon @ 2.2GHz

12GB RAM

GPU s pamiétou asponi 14GB a s podporou CUDA (napr. Nvidia Tesla K80)
e testovanie: 3GB HDD / trénovanie: 18GB HDD

e pripojenie na internet

e OS Windows, Linux, Mac

Tieto poziadavky sme stanovili na zdklade procesu trénovania videa, ktory je
narocnej$i na hardvérové prostriedky. Faza testovania by mala byt spustitelna aj na

menej vykonnej stanici.



2 Priprava

2.1 Priprava suborovej Struktary

Z prilozeného CD rozbalte stbor source.zip do vlastného adreséra. Z URL https:
//data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/DAVIS-2017-trainval-480p.zip
stiahnite stibor a jeho obsah rozbalte do podadreséara rgmp/data. Strukttra adre-
sarov by mala vyzerat tak, ako na Obr[2.1]

4 .idea
~ 2 data
~ & DAVIS
» B Annotations
rB ImageSets
» £ JPEGImages
0 lucid
B model_trained
[ results

» B rgmp

Obr. 2.1: Strukttra adresarov po rozbaleni source.zip.

2.2 InStalacia pozadovaného softvéru

Na spustenie vSetkych skriptov je potrebnd instaldcia Python verzie 3.6 alebo vy3sej.
Pre inStalaciu dopliujtcich kniZnic je moZné pouZzit néastroje ako pip alebo Conda.
Vsetky poZadované kniZnice st vypisané v priloZenom stibore requirements.txt.
V pripade potreby si vytvorte nové virtudlne prostredie prostrednictvom virtualenv

alebo Conda. Vsetky potrebné kniZnice si moZete nainstalovat prikazom (pip):
pip install -r requirements.txt

alebo (Conda)

conda install --file requirements.txt


https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/DAVIS-2017-trainval-480p.zip
https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/DAVIS-2017-trainval-480p.zip

3

Testovanie modelu

V adreséri rgmp/data mate uloZent ddtova mnoZinu DAVIS, ktord pozostava z 90

videi. Otestovat funkcionalitu modelu moéZete na valida¢nej ¢asti mnoziny, ktora

sa sklada z 30 videi. Model modZete otestovat naraz na vsetkych 30 videach alebo si

moZete zvolit ndzov videa, o ktoré mate zaujem. Nazvy videi ndjdete v siboroch

rgmp/data/DAVIS /ImageSets/2017/train.txt a .../val.txt. Postup pre spustenie

testovania je nasledovny:

1.

2.

Rozbalte rgmp.zip do vlastného adresara.

Stiahnite sibor z webovej adresy https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/
share/davis/DAVIS-2017-trainval-480p.zip a rozbalte ho do podadre-

sara rgmp/data.

. 'V priloZenom subore config.py upravte parameter config[’online’] - podla

toho, ¢i mate zadujem o online trénovanie pocas testovania. Ak tto moZznost
zapnete, mOZete si nastavit dodato¢né parametre online trénovania, ktoré sa

takisto nachadzaja v danom stbore.

Ak chcete trénovat vlastny natrénovany model, je potrebné skopirovat ho
do adresara rgmp/model_trained a jeho ndzov zadat do konfigura¢ného

stuboru do polozky config[ trained_model_name’]

. Ak nechcete testovat model na vSetkych videdch, upravte obsah stboru

rgmp/data/DAVIS /ImageSets/2017/val.txt tak, Ze v iom nechéte iba tie

nédzvy videi, ktoré chcete pouZit pri testovani.

. Spustite skript test.py.

Po kazdom spracovanom videu buda vypisané dosiahnuté hodnoty metrik |


https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/DAVIS-2017-trainval-480p.zip
https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/DAVIS-2017-trainval-480p.zip
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index a F miera ohranicenia. Na konci celého procesu budu vypisané sprieme-

rované hodnoty metrik pre cely otestovany stibor.
8. Vsetky predikované masky sa ulozia do zlozky rgmp /results/myresults/

Alternativne data, ktoré je mozné pouzit v testovacej faze, st testovacie data mno-
ziny DAVIS, ktoré vSak obsahuji anotovanti iba prvi snimku videa. URL ad-
resa na stiahnutie dat: https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/
DAVIS-2017-test-dev-480p.zip. Postup testovania tychto dat je zhodny s testova-
nim na valida¢nej mnoZine, okrem toho, Ze na tychto datach nie je moZné vykonat

kvantitativnu evaluéciu.

Model je mozné testovat aj na vlastnom videu, vyZzaduje si to véak zdlhava prip-
ravu v podobe konverzie videa na obrazky, tprava rozliSenia a vytvorenie prvej
segmentacnej masky. Z toho dévodu tento pripad nie je zahrnuty v pouZzivatelskej

prirucke.


https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/DAVIS-2017-test-dev-480p.zip
https://data.vision.ee.ethz.ch/csergi/share/davis/DAVIS-2017-test-dev-480p.zip

4 Trénovanie modelu

1. Pre natrénovanie modelu je potrebné pouzit data z ddtovej mnoZziny YouTube-
VOS. Déta st dostupné k stiahnutiu na adrese https://drive.google. com/
drive/folders/1bI5J1H3mxsIGo7Kp-pPZU81i6rnyk0w7f. Stiahnite si subor

train.zip a rozbalte ho do do¢asného adresara.

2. Zrozbalenych dat skopirujte obsah adresara Annotations do adresara
rgmp/data/DAVIS/Annotations a rovnako skopirujte data z JPEGImages
do rgmp/data/DAVIS/JPEGImages.

3. V pripade potreby zmeny parametrov trénovania je potrebné zmenit ich

priamo v zdrojovom kéde v stibore train.py.
4. Spustite skript train.py.

5. Model sa po kazdych 50 epochach uloZzi do adresara rgmp/model_trained.

Model je mozné kedykolvek znova nacitat a pokracovat v jeho trénovani.

Trénovanie modelu do stavu, kedy bude dosahovat podobné vysledky ako nas
natrénovany model RGMPnew moZe aj na velmi vykonnej vypoctovej stanici trvat
niekolko dni. S vy$8im mnoZstvom pamite GPU a operac¢nej pamite odportcame
experimentovat aj s parametrami trénovania a snazit sa maximalizovat ako velkost
déavok, tak aj dizku jednotlivych sekvencii v tychto dévkach. Zvy3enie tychto para-
metrov moZze viest k lepSim vysledkom, nez aké sme prezentovali v nasej praci.
Rovnako moze dojst k zlepSeniu aj v pripade vyuZzitia celej trénovacej mnoziny
YouTube-VOS, no trénovanie na tejto mnozine moze trvat az prili§ velké mnoZstvo

casu.


https://drive.google.com/drive/folders/1bI5J1H3mxsIGo7Kp-pPZU8i6rnykOw7f
https://drive.google.com/drive/folders/1bI5J1H3mxsIGo7Kp-pPZU8i6rnykOw7f
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1 RGMP model a utility

Model RGMP a v8etky pomocné skripty st ulozené v adresari rgmp/rgmp v dvoch
stuboroch: model.py a utils.py. Model bol vytvoreny vo frameworku PyTorch
a jeho fungovanie je prispdsobené na vypoctové stanice s GPU podporujticou
CUDA. Zé&klad modelu tvori zdrojovy kéd z https://github.com/seoungwugoh/
RGMP, ktory je sticastou publikacie o architektire RGMP [[10]]. My sme tento kod
obohatili o proces trénovania, upravili na novsiu verziu Frameworku a modifikovali

aby lepsie vyhovoval ndSmu pouzitiu.

1.1 model.py

Tento stibor obsahuje definiciu modelu v podobe neurénovych vrstiev a ich konfi-
gurdcii. Kazdy blok vrstiev je definovany triedou, ktoréd je zloZend z inicializa¢nej

metddy a z metddy, ktord uréuje spdsob Sirenia informadcii v sieti:

class Encoder (nn.Module):

def __init__(self):

def forward(self, in_f, in_p):

Vsetky triedy vyzeraji podobne, pricom vystup jedného bloku je vZdy vstupom
to do toho dalSieho.

1.2 utils.py

Obsahom tohto stiboru stt pomocné funkcie, ktoré sltiZia na nacitanie dat, ich

spracovanie a jednotlivé metriky, ktoré sa pocitaji v testovacej faze.


https://github.com/seoungwugoh/RGMP
https://github.com/seoungwugoh/RGMP
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def to_cuda_variable(xs):
Prenesie vstupné data do pamdte grafickej karty.
args:
xs - vstupné data
def upsample(x, size):
def downsample(xs, scale):
Zvacsi/zmenSi rozmery vstupnjch obrazkov.
args:
x/xs - vstupné data v podobe obrazkov
out:

upravené obrazky

def iou(pred, gt):
Vypocita hodnotu Jaccardovho indexu medzi predikovanou maskou
a ground truth maskou.
args:
pred - predikovand maska
gt - ground truth maska
out:

hodnota J-indexu

def lucid_loader(config, seq_name):
Nac¢ita data vygenerované metdéddou Lucid data dreaming.
args:
config - konfigurdcia obsahujica cesty k siborom
seq_name - nazov sekvencie, ktorad sa ma nacitat
out:

masky, snimky a informdcie o sekvencii

class DAVIS(Dataset):
Podtrieda Datasetu. Uchovava a umoZhuje pracu s obrazovymi datami.
Zahtha aj evaluacné funkcie.

def __init__(self, config, phase, train_frames=0):

Inicializacna metédda.
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args:
config - konfigurdcia s cestami k siborom, atd.
phase - faza train/val/test

train_frames - kolko snimok m& byt na vystupe metddy

def __len__(self):

Metdéda na vypolet poltu nalitanych sekvencii

def __getitem__(self, index):
Metdéda na nacitanie dat zo stborov, ich zjednotenie
na fixné rozliSenie a pripravu na spracovanie neurdénovou sietou.
args:
index - index prave nacitavane] sekvencie
out:

nacitané masky, snimky a informédcie o sekvencii

def jaccard_index(self, target='all'):

Vypocita Jaccardov index pre celld datovid mnoZinu.

args:
target - urcuje, na ktorych sekvencidch md tuto mierku
vypocitat

out:
celkovy priemer a navratnost Jaccardovho indexu pre vSetky

zvolené sekvencie

def _seg2bmap(self, seg, width=None, height=None):
Vytvori bindrnu masku, ktorad obsahuje iba okraje sledovaného
objektu.
args:
seg - segmenty v snimke
width, height - pozadované rozmery vystupnej masky
out:

bmap - vystupnd maska okrajov objektu
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def db_eval_boundary(self, target='all', bound_th=0.008):
Vyhodnoti presnost predikovanych okrajov ku ground-truth
okrajom objektu, nazvani aj F-miera ohranilenia.
args:
target - urluje, na ktorych sekvencidch md dani metriku
vypocitat
out:
celkovy priemer a navratnost F-miery ohranicenia pre vSetky

zvolené sekvencie



2 Trénovanie a testovanie

2.1 test.py

Slazi na testovanie modelu. Nacita déta, pripravi ich na spracovanie, v pripade
potreby z nich vygeneruje umelé data pouZitim Lucid data dreaming a dodato¢ne
na tychto datach natrénuje model. Tento model ndsledne pouZije na predikovanie

segmentdcie na testovacich videéch.

def encode_MS(val_F1, val_P1, scales, model):
PouZije natrénovany enkdéder na zakddovanie referencného prudu dat.
args:
val_F1 - prva snimka
val_P1 - ground-truth maska prvej snimky
scales - mierky, v ktorych sa spracujua data
model - natrénovany model
out:

referenc¢ny prud dat

def propagate_MS(ref, val_F2, val_P2, scales, model):
Sluzi na posuvanie sekvencie cez siet.
args:
ref - referencny prid dat
val_F2 - aktudlna snimka
val_P2 - posledn& predikovanad maska
out:

val_E2 - aktudlna predikovand maska
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def infer_S0(all_F, all_M, num_frames, scales, model):
def infer_MO0(all_F, all_M, num_frames, scales, model):
Inferencia snimok s jednou alebo viacerymi inStanciami objektov.
args:

all_F - vSetky snimky z daného videa

all_M - vSetky masky daného videa

num_frames - pocet snimok

scales - mierky, v ktorych sa spracuju data

model - natrénovany model
out:

vSetky predikované masky

def online_training(online_data, epochs, lr, model):
Vykon& online trénovanie modelu na zadanej sekvencii umelo
vygenerovanych dat.
args:

online_data - mnozina vygenerovanych dat

epochs - poclet epoch online trénovania

1r - rychlost ucenia modelu

model - predtrénovany model

2.2 train.py

Vykonéva trénovanie a validaciu modelu na zadanych datach. Vystupom je natré-

novany model architektiry RGMP. Stcastou stiboru je aj jedna pomocna funkcia.

def propagate_MS_training(ref, F2, P2, model):
Pomocna funkcia, ktora, podobne ako propagate_MS, slazi
na posiivanie trénovacej sekvencie cez siet.
ref - referenlny prud dat
val_F2 - aktudlna snimka
val_P2 - posledn&d predikovand maska
out:
val_E2 - aktudlna predikovand maska v softmax forme (eSte pred

binarizaciou)



3 Lucid data dreaming

Tento samostatny modul sltiZi na generovanie mnoziny anotovanych snimok na
zéklade jednej manudlne anotovanej snimky, pri¢om tieto vygenerované data
simuluja pohyb sledovaného objektu vo videu. Proces generovania zac¢ina od-
delenim objektu od pozadia a zaplnenim prazdneho miesta tak, aby sa zacho-
vala kontinuita obrazu. Néasledne st na pozadie a objekt aplikované transfor-
mécie a nakoniec je objekt opét spojeny s pozadim. Kéd bol prevzaty z https:
//github.com/yelantingfeng/pyLucid a mierne upraveny pre nase potreby, preto

v tejto Casti nepopiSeme vSetky funkcie dopodrobna.

3.1 PatchMatch.py

Tento stbor je k dispozicii v dvoch verzidch - PatchMatchOrig.py, ktory je uréeny
pre pocitace bez GPU s podporou CUDA a PatchMatchCuda.py, ktory je naopak
prispdsobeny na pracu s rozhranim CUDA. Obsahom stboru je algoritmus, ktory

dokéze inteligentne zaplnit prdzdne miesto v obrazku na zaklade okolia.

Tento algoritmus je volany v kazdej iteracii, kedy je potrebné vygenerovat data
na zaklade vstupnej antovanej snimky. Vstupom je povodny obrdzok a obrazok s
vyrezanym sledovanym objektov. Vystupom je snimka so zaplnenym prazdnym

miestom.

3.2 patchPaint.py

Funkcia paint, ktora je jedinou funkciou v tomto stibore, funguje ako rozhranie
medzi algoritmami Lucid dreaming a PatchMatch. Iterativne vola algoritmus

PatchMatch.py a generuje snimky so zaplnenym pozadim v niekolkych mierkach.


https://github.com/yelantingfeng/pyLucid
https://github.com/yelantingfeng/pyLucid

Priloha 3. Lucid data dreaming

3.3 lucidDream.py

Hlavny stbor funkcii v celom algoritme Lucid data dreaming. Zahftia vSetky
transformaécie obrazu, ktoré sa aplikuji na vstupné déta - zmenu jasu objektu,
rotaciu, modifikacia pozadia alebo sledovaného objektu pomocou splajnovych
operécii, orezdvanie obrazu a dal$ie. PopiSeme aspon hlavnu funkciu, ktord je

voland iterativne pri generovani kazdej novej anotovanej snimky:

def dreamData(img, gt, bgimg):
Nahodne aplikuje rdzne transformédcie obrazu na vstupné data.
args:
img - pdvodnd snimka
gt - anotécia snimky img
bgimg - snimka pozadia s vyrezanym objektom a zaplnenym
prazdnym miestom
out:
im_1 - snimka vygenerovand transformaciou pdvodnej snimky
gt_1 - maska zodpovedajlica snimke im_1

bb_1 - maska, ktorad simuluje predchddzajicu predikovani masku

3.4 lucid_generate.py

Tento stbor slazi ako rozhranie medzi procesom online trénovania modelu a pro-
cesom generovania snimok pomocou Lucid dreaming algoritmu. Obsahuje jedint

funkciu:

def lucid_generate(qty, seq_name):
PodTa poZadovaného poltu snimok zavold iterativne funkciu dreamData
a vygenerované snimky s maskami ulozZi do adreséara.
args:
gty - pozadovany pocet anotovanych snimok
seq_name - nazov videa, z ktorého sa m& vybrat prva snimka,
na zdklade ktorej sa vygeneruji nové snimky
out:
snimky, k nim vytvorené masky a simulované predchadzajtce

masky s@ uloZené do priradeného adresara
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