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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zameriava na detekciu a segmentaciu trojrozmernych objektov v
obrazkoch, ¢o je kl'i¢ova oblast’ vyskumu v dynamicky sa rozvijajicom poli pocitacového
videnia. Praca preskimava a analyzuje existujice metodiky pre identifikdciu a vymedzenie
objektov v trojrozmernom priestore z dvojrozmernych obrazov. Tieto techniky s nevy-
hnutné pre Siroké spektrum aplikécii, vratane autonomnych vozidiel a robotickych systé-
mov. Ciel'om prace je poskytnut’ pohl'ad na aktuadlne pouzivané pristupy v detekcii a seg-
mentacii, ako aj diskutovat’ o ich vyzname v kontexte pocitacového videnia a ich aplika-
ciach.

Kli¢ova slova: pocitacové videnie, 3D objekty, detekcia objektov, segmentacia, hlboké

ucenie, konvolu¢né neuronové siete

ABSTRACT

This bachelor thesis focuses on the detection and segmentation of three-dimensional ob-
jects in images, a key research area in the dynamically developing field of computer vision.
The thesis reviews and analyzes existing methodologies for identifying and de-mystifying
objects in three-dimensional space from two-dimensional images. These techniques are
essential for a wide range of applications, including autonomous vehicles and robotic sys-
tems. The aim of this thesis is to provide insight into currently used approaches in de-
tection and segmentation, as well as to discuss their importance in the context of computer

vision and their applications.

Keywords: computer vision, 3D objects, object detection, segmentation, deep learning,

convolutional neural networks
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UvVOD

V rychlo sa rozvijajucej oblasti pocitacového videnia sa detekcia a segmentacia trojroz-
mernych objektov v obrazoch ukazuje ako kriticka oblast’ vyskumu, ktora odraza SirSi
trend smerujuci k pochopeniu trojrozmerného sveta a interakcii s nim prostrednictvom
digitalnych obrazov. Tato praca sa zaobera skiimanim existujucich metodik na detekciu a
segmentaciu 3D objektov, Co je snaha, ktora je nielen akademicky obohacujuca, ale aj ne-
smierne dolezitd v dnesnej technologickej dobe. Schopnost’ presne identifikovat’ a vyme-
dzit’ objekty v trojrozmernom priestore z dvojrozmernych obrazov je zdkladom mnohych
aplikécii, pocnuc autonomnymi vozidlami navigujucimi v zlozitych prostrediach, robotic-
kymi systémami vykondvajucimi presné manipulacie, az po lekdrske zobrazovanie pontka-
juce zivot zachranujlicu diagnostiku a pohlcujuce zazitky vytvorené rozsirenou a virtual-
nou realitou. Svojim spdsobom by sa dala tato doba charakterizovat’ aj ako éra 3D videnia.
Nastup hlbokého ucenia a vyrazny pokrok vo vypoctovych moznostiach posunul oblast’
detekcie a segmentacie 3D objektov do popredia vyskumu pocitacového videnia. Tento
vyvoj otvoril nové moZznosti rieSenia vnitornych vyziev spojenych s interpretaciou 3D
Struktar z 2D obrazov, ako je napriklad riesenie kolizii, roznorodého vzhl'adu objektov a
obrovskej rozmanitosti kontextov, v ktorych sa objekty nachadzaji. Ked’ze stojime na po-
kraji technologickej revolucie, v ktorej sa od strojov ¢oraz viac o¢akava, Ze budi rozumiet’
fyzickému svetu a komunikovat’ s nim podobne ako l'udia, nemoZno precefiovat’ vyznam
pokroku v technologiach detekcie a segmentacie 3D objektov. Je to trend, ktory vystihuje
snahu umelej inteligencie vnimat’ hibku a dimenzionalitu, ¢o strojom umozZiuje chapat

svet komplexnej$im a diferencovanej$im sposobom.
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I. TEORETICKA CAST
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1 DETEKCIA OBJEKTU YV OBRAZE

Detekcia objektov v obrazkoch je technika pocitaCového videnia, ktora sa pouziva na iden-
tifikaciu a lokalizaciu objektov na digitalnych obrazkoch alebo snimkach videa. Tento pro-
ces zahfiia rozpoznavanie pripadov Specifickych kategorii (ako su l'udia, budovy, auta ale-

bo nabytok) vo vizudlnom obsahu.

Proces detekcie objektov na obrazkoch sa vyrazne vyvinul s prichodom technik hlbokého
ucenia. Preto je v tejto praci fungovanie tychto technik zjednodusene opisane a priblizené.
Detekcia objektu v obraze sa vykondva, najmi pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti
(CNN), ktoré v sucasnosti patria medzi najefektivnejSie metédy na tito ulohu. Priebeh

spracovania obrazku je vysvetleny v nasledujucich krokoch.

1.1 Kroky pri spracovani 2D obrazku

Prvy krok zahfiia pripravu obrazu na spracovanie. To moze zahfiat’ zmenu vel'kosti obraz-
ku na pevnu velkost’, normalizéciu hodnoét pixelov a pripadne rozSirenie udajov (napr. pre-

vratenim alebo oto¢enim obrazu) s cielom zlepsit’ robustnost’ detek¢ného modelu.[1]

V druhom kroku prichadza na rad extrakcia priznakov. Pomocou CNN sa model automa-
ticky nauci identifikovat’ relevantné vlastnosti z trénovanych udajov. CNN pozostava z
viacerych vrstiev konvoltcii (z angl. convolution layers) a vrstiev zdruzovania (z angl.
pooling layers), ktoré pomahaju sieti identifikovat’ rdzne vlastnosti v obrazoch, od jedno-
duchych hran a textir v prvych vrstvach az po komplexné objekty v hlbSich vrstvach.
Vrstvy konvolucii zjednoduSene vytvoria malé regiony posunom po obrazku generujuce
K pocet vystupov (kandlov). Vytvoria tak d’alsi obrazok s ré6znymi Sirkami, vySkami aj
hibkami. Tieto vrstvy transformuju regiony so spoloénymi priznakmi na jednotlivé vystup-
né hodnoty, pricom zachovavaju vyznamné vlastnosti. Mdze sa jednat’ o0 maximalne zdru-
Zovanie (Max Pooling) alebo priemerné zdruZovanie(Average pooling), pricom maximalne
zdruZzovanie vybera najvyssiu hodnotu daného regionu. To zviditeIni vyznamne vlastnosti

tohto regiénu, naopak priemerné zdruZovanie na priemerni hodnotu z tohto regionu [1],
(2], [3].

Treti krok zahfna klasifikaciu a lokalizaciu. Modely na detekciu objektov zvycajne produ-
kuju Stitky tried (Co je objekt) a ohraniCujice polia (kde sa objekt v obraze nachadza).

Existuji dva hlavné typy detekénych modelov:
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e Dvojstupniové detektory, ako napriklad R-CNN a jej rychlejSie varianty (Fast R-
CNN, Faster R-CNN), na zaciatku vytvaraja navrhy oblasti, ktoré by potencialne
mohli obsahovat’ objekty, a potom tieto oblasti klasifikuju a spresniuju ich ohranicu-
juce suradnice. [1]

e Jednostupnové detektory, ako napriklad YOLO (You Only Look Once) a SSD
(Single Shot MultiBox Detector), vynechaju krok generovania navrhov a priamo
predikuju triedy a umiestnenie objektov v jednom kroku, vd’aka ¢omu st rychle;j-

$im rieSenim a st vhodné pre aplikacie v redlnom case. [1]

Stvrtym krokom je nemaximélna supresia (NMS - non-maximum Suppresion). Vzhladom
na to, ze okolo toho istého objektu sa mdze predpovedat’ viac ohranicujucich boxov, na
vyrieSenie tychto prekryvani sa pouZzije nemaximalna supresia. Nemaximalna supresia za-
chova pre kazdy objekt len ohranicujici box s najvy$§im bodovym hodnotenim ddvery-
hodnosti. (Obrazok 1.)Doveryhodnost’ a kritéria vyberu si mézeme vybrat’ sami. Zvycajne
je tymto kritériom miera prekrytia (IoU - Intersection over union).Tato hodnota vznikne
ako podiel dvoch hodnét. Prvou je prercentudlna hodnota prieniku dvoch boxov a druhou

je percetualna hodnota zjednotenia tychto boxov (Obrazok 2.).[1] [4]

LearnDpenCV.com

Obrazok 1. — Aplikovanie NMS), prevzaté z [4]
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Area of Overlap
loU =

Area of Union

Obrazok 2 — Ukazka IoU), prevzaté z [ 5]

Zaverecny piaty krok zahfia post-processing, interpretaciu vystupu modelu, pri€om zahfiia
filtrovanie detekcii na zédklade hodnot déveryhodnosti, pripadné uplatnenie d’alSich obme-

dzeni a pripravu vysledkov na d’alSie spracovanie alebo zobrazenie. [1]

1.2 Poloha 3D objektu

Pri spracovavani a detekcii 3D objektu v obraze musime brat’ do tivahy uz vyssie spomina-

né vlastnosti ako velkost, poloha ¢i orientacia objektu.

V prezentécii Vincenta Lepetita "3D porozumenie scény z obrazkov" [6] je 3D poloha ob-
jektu reprezentovand kombinaciou jeho 3D polohy a orientacie v priestore. Konkrétne re-

prezentacia zahfna:

e 3D polohu (translaciu): Oznacuje sa ako vektor 7=/T1,72,T3]T, ktory predstavuje
polohu objektu vzhl'adom na referen¢ny bod, zvycajne kameru alebo globalny su-
radnicovy systém. [6]

e 3D orientacia (rotacia): Je reprezentovand maticou rotdcie R, ¢o je matica 3x3,
ktora opisuje orientaciu objektu jeho otocenim z referencnej orientacie do jeho ak-
tualnej orientacie. Matica rotacie je pravouhld, s determinantom +1, ¢o zabezpecu-

je, ze predstavuje Cista rotaciu bez Skalovania alebo zrkadlenia. [6]

Kombinécia tychto prvkov poskytuje 6D poézu (3 polohy + 3 orientacie), ktord zahfna

kompletny priestorovy stav objektu v 3D priestore:

e Transla¢ny vektor 7 umiestiiuje objekt do scény.

e Matica rotacie R zabezpecuje, aby objekt smeroval spravnym smerom.
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Okrem toho sa v prezentacii rozoberaju rozne metddy parametrizacie matice rotacie R,
priCom sa uznavaju problémy, ktorym kazda metdda Celi (napr. gimbal lock pomocou Eu-
lerovych uhlov, normalizacia pomocou kvaterniénov). Cielom tychto metdd je ponuknut’
spojiti, jednoznacnu reprezentaciu 3D rotacii vhodni na optimalizacné a ucebné ulohy,

ktoré su kl'ai¢ové pre presny odhad polohy v aplikécidch pocitacového videnia. [6]

1.2.1 Gimbal lock s Eulerovymi uhlami

Na opis tejto problematiky pouzijeme objekt ako napr. vozidlo. Na preklopenie a otoCenie
vozidla (jeho orientacie) sa pouziva jedna metoda, ktord sa nazyva Eulerove uhly. Existuje
vSak zlozity problém nazyvany gimbal lock (Obrazok 3.). Predstavte si, ze mate tri rotuja-
ce osi spojené do kopy, pricom kazda sa mdze otacat’ jednym smerom. Ak dve z osi nasta-
vite tak, aby sa tocili rovnakym smerom, zrazu stratite schopnost’ pohybovat’ sa nezavisle v
jednom smere - to je gimbal lock. Pri Eulerovych uhloch, ak sa orientacia auta nastavi urci-
tym sposobom, uz nedokazeme rozlisit’, ¢i sa auto toci alebo nie. Stratime jeden smer po-

hybu. [7]

y axis

x gimbal ‘

X axis

x axis — z axis

a) ' b)

Obrazok 3- Gimbal lock s Eulerovymi uhlami ), prevzaté z [7]

1.2.2 Normaliziacia pomocou kvaternionov

Iny sposob, ako opisat’, Ze sa auto prevracia a to¢i, je pomocou niecoho, €o sa nazyva kva-
terniony. Predstavte si kvaterniony ako zlozitejsi, ale inteligentnej$i sposob, ktory spocival
v pridani d’al$ich dvoch imaginarnych dimenzii ku komplexnym ¢islam a tym sa vyhnat
gimbal locku. Kvaterniény vsak musia byt vzdy zachované v uréitej dizke (normalizova-
né), aby davali zmysel, podobne ako by roztiahnuty alebo pokréeny kompas neukazoval

presne sever. To znamena d’alSie matematické vypocty, aby bolo vSetko v poriadku. [8]
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1.3 Strata pri predpovedani polohy

Aby sme zabezpecili, Ze predikcia polohy objektu modelom je €o najpresnejsia, porovna-
vame predpovedanu polohu so zékladnou pravdou (skuto¢nou polohou) pomocou stratove;j
funkcie. Stratova funkcia vypocitava, ako vel'mi sa predikcia 1isi od pravdy, a usmeriuje
model, aby pocas trénovania upravoval a zlepSoval svoje predpovede. Strata pre predikciu

pozy zvycajne zahtiia dve hlavné zlozky[6]:
1. Strata pri translacii
Ugel: Meria presnost’ predpovedanej 3D polohy objektu.

Vypoiet: Casto sa pocita ako euklidovska vzdialenost’ (norma L2) medzi predpovedanym
vektorom translacie (T') a skutoénym vektorom translacie (7). Matematicky sa reprezentuje

pomocou nasledujucej rovnice (1.1). [6]
12
Ly = |IT 17| (1.1)
2. Strata otac¢anim

Ucel: Meria presnost’ predpovedanej orientacie objektu.

Vyzvy: Zistuje sa, Ci je objekt otoeny v smere hodinovych ruciciek: Reprezentacia a po-
rovnadvanie orientacii (rotacii) je zloZitejSie ako polohy vzhl'adom na vlastnosti priestorov
rotacii.

Vypocet: Jednou z beznych metdd je pouzitie geodetickej vzdialenosti v priestore rotacii,
ktora meria najkratSiu cestu medzi dvoma orientaciami na jednotkovej guli. MozZno ju vy-
pocitat’ na zaklade stopy st¢inu skuto¢nej matice rotacie (R) a transpozicie predpovedanej

matice rotacie (R), formulovanej vztahom (1.2). [6]

Lg = ||log(RRT)||F = cos™*(tr(RRT) — 1) / 2 (1.2)
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3. Kombinacia strat

Celkova strata polohy(Ly,s.) kombinuje straty transldcie a rotacie, pripadne s vdhovym

faktorom(y) na vyvazenie ich prispevkov, reprezentovana vztahom (1.3).
Lyose=Lr.tyLr. (1.3)

Tento Struktirovany pristup k vypoctu strat umoziiuje modelom ucit’ sa zo svojich chyb v
predpovediach polohy aj orientdcie a vykonavat’ potrebné Gpravy na zlepSenie presnosti v
priebehu Casu. Prezentacia Vincenta Lepetita poskytuje pohl'ad na zlozitosti 3D odhadova-
nia polohy a ddlezitost’ starostlivo navrhnutych stratovych funkcii pri tréningu efektivnych

modelov. [6]

1.4 Detekcia 3D objektu v obraze

Pri prechddzani z 2D na 3D detekciu objektov do hry vstupuje niekol’ko kritickych fakto-
rov a uvah, ktoré zasadne menia pristup k detekcii a interpretacii objektov v priestorovom
prostredi. Na rozdiel od 2D detekcie, ktora sa primarne zameriava na identifikaciu objek-
tov v ramci roviny obrazu, 3D detekcia sa zameriava na pochopenie objektov v scéne na
hlbsej, objemovej Grovni, pricom sa zohl'adiiuje ich vel’kost’, tvar, orientdcia a presnd po-

loha v priestore. Niz§ie uvadzame niektoré z hlavnych aspektov 3D detekcie objektov.

1.4.1 Informacie o hibke

Pri detekcii 3D objektov je jednym zo zékladnych rozdielov nutnost’ presnej interpretacie
informacii o hibke. Toto je mozné dosiahnut’ réznymi prostriedkami, napriklad stereovide-
nim, Struktdrovanym svetlom, kamerami s ¢asom letu alebo snimacmi LiDAR, pricom

kazdy z nich poskytuje udaje o hibke v réznych formach a rozligeniach.

1.4.2 Reprezentacia udajov

Reprezentéacia 3D tdajov je klI'icovym aspektom, ktory ovplyvituje proces detekcie. Medzi

bezné reprezentacie patria:

e Mrac¢na bodov: kolekcie bodov v 3D priestore, zvy€ajne ziskané zo senzorov Li-
DAR alebo strukturovaného svetla. Kazdy bod predstavuje ¢ast’ povrchu objektu a
obsahuje informacie o jeho polohe v priestore. [9]

e Voxelové mriezky: Voxelizacia rozdeluje 3D priestor na mriezku objemovych

prvkov (voxelov), podobne ako pixely v obraze, ale s hibkou. Toto vyjadrenie mo-
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ze zjednodusit’ spracovanie mracien bodov tym, ze poskytuje jednotnu Struktaru,
ale moze zaviest’ chyby kvantizacie a zvysit vypoctové zat'azenie.[9]

e Siete: Subor vrcholov, hran a ploch, ktoré definuju tvar 3D objektu. Siete sa mene;j
Casto pouzivaju na detekciu, ale mézu byt’ uzito¢né na rekonstruovanie povrchu de-
tegovanych objektov. [9]

e Obrazky z viacerych pohPadov: Niektoré pristupy pouzivaji na odvodzovanie 3D
informacii viacero 2D snimok nasnimanych z rdéznych uhlov prostrednictvom
triangulacie alebo modelov hlbokého ucenia vycvi¢enych na lepSie pochopenie

priestorovych vzt'ahov. [9]

1.4.3 Extrakcia vlastnosti a uéenie

Ziskavanie zmysluplnych vlastnosti z 3D udajov si so sebou prinasa jedinec¢né vyzvy
vzhl'adom na zlozitost’ a variabilitu 3D tvarov a riedkost’ mracien bodov. Metody ako Po-
intNet [6] a jeho nasledovnici prispdsobuju modely hlbokého ucenia na priame spracova-
nie mracien bodov, pricom sa ucia vlastnosti, ktoré su nemenné voci réznym zmenam a

odolné voéi Sumu.

1.4.4 Lokalizacia objektov a odhad polohy

Detegovanie objektu v 3D si vyzaduje okrem in€¢ho aj urcenie jeho orientacie a polohy
vzhl'adom na dany referenny ramec. Preto su potrebné modely, ktoré predpovedaji nielen
ohranicujlici ramcek, ale aj rotaciu a pripadne celt 6D polohu (3D poziciu a 3D orientéciu)

objektu. [6]

1.4.5 Skalovatelnost’ a vypo&tova efektivnost’

Trojrozmerné data, obzvlast” husté mracna bodov alebo voxelové mriezky s vysokym rozli-
Senim, m6Zu byt’ podstatne vécsie a zlozitejSie ako dvojrozmerné obrazky, o predstavuje
vyzvu pre spracovanie a analyzu v redlnom case. Techniky, ako su konvolicie s malym
mnoZzstvom udajov, hierarchické spracovanie a efektivne datové Struktury, sa kI'icové pre
Skalovatel'nost’ a praktickost” detekcie 3D objektov pre aplikacie, ako je autonomne riade-

nie a robotika. [6]
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1.4.6 Metody detekcie objektov v obraze

Prieskum pri dneSnom objeme a roznorodosti v danej oblasti nebolo mozné spravit’ kom-
plexne pre vsetky existujuce metody. V nasledujicej kapitole su podrobnejSie popisane
nasledujice metody, ktoré boli pri tomto prieskume najdene. Zohl'adnena bola aj populari-
ta ¢i konkurencie schopnost’ jednotlivych modelov ako aj subjektivna stranka v rdmci za-

ujmu o danu tému.

V d’alSej kapitole su predstavené a podrobnejSie popisane modely pre detekciu objektov

v obraze.
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2 MODELY PRE DETEKCIU OBJEKTOV V OBRAZE

Tato kapitola sa zaobera podrobnejSim popisom jednotlivych metdd pre detekciu objektov

v obraze. Vykonnost’ modelov v tejto kapitole je testovana v praktickej Casti.

2.1 Faster R-CNN

Stadia uvadza Faster R-CNN ako vylepsenie predo§lého modelu Fast R-CNN. Integruje
siet’ navrh regionov (RPN — Region proposal Network) s modelom na detekciu objektov
Fast R-CNN. Tym riesi v Studii uvedent vypoctovu neefektivnost’ samostatnych RPN ¢im
bola vytvorena jednotna siet’ pre detekciu objektov. Zjednodusené povedané RPN hovori

kde by mal Fast R-CNN objekty hl'adat’ a detegovat’ ich. [10]

2.1.1 Siet’ navrhu regionov (RPN)

RPN je plne konvolu¢na siet’ ¢o znamena, Ze sa dokaze sa prispdsobit’ 'ubovol'nej vel'kos-
ti vstupného obrazku je navrhnutd na predpovedanie hranic objektov a skore ,,objektovos-
ti“ (z angl. objectness scores) na kazdej pozicii na mape prvkov extrahovanych z obrazu.
Tato siet’ v podstate poskytuje navrhy regionov takmer bez dodato¢nych vypoctovych na-
kladov. RPN pridava niekol’ko konvolu¢nych vrstiev na zdiel'ané konvolu¢né funkcie, kto-
ré vytvaraji sibor obdiznikovych navrhov objektov a skére oznadujiice pritomnost’ objektu

v tychto navrhoch. Siet’ pouziva kotviace ramceky (z angl. Anchor boxes). [10]

Na Obrazku 4. mdzeme vidiet schému fungovania RPN. Fungovanie je popisané

v nasledujucich bodoch:

e Mapa prvkov (conv feature map): RPN pracuje s mapou prvkov ziskanou z po-
slednej spolo¢nej konvolu¢nej vrstvy. Tato mapa obsahuje bohaté vizuadlne vlast-
nosti vysokej trovne ziskané zo vstupného obrazu.

e Posuvné okno (sliding window): Mala siet’ (oznacované ako minisiet’) sa posiiva
po mape prvkov. Této siet’ sa aplikuje na kazdom mieste (t. j. na kazdej pozicii) na
mape prvkov a spracuva malé okno mapy prvkov.

e Medzivrstva: ,,256-d*“ znamena, ze vystupom medzivrstvy je vektor priznakov s
256 dimenziami.

e Vrstva klasifikacie poli (cls layer): Tato vrstva produkuje skore ,,objektovosti‘,

ktoré hodnoti, ¢i okno obsahuje objekt bez ohl'adu na triedu objektu.
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o Regresna vrstva (reg layer): Tato vrstva vypisuje stradnice ohranicujucich bo-

xov, ktoré predpovedaji umiestnenie objektu vzhl'adom na kotviace boxy.

[ 2k scores l " 4k coordinates | <mm  Fanchor boxes

cls layer \ ’ reg layer )

| 256-d

intermediate laver

t =
AN -

shiding window

conv feature map

Obrazok 4. — Siet’ navrhu regionov (RPN), prevzaté z [10]

RPN kombinuje dve stratové funkcie. Funkcia pre klasifika¢na stratu hodnoti, ako presne
dokaze siet’ urcit’, ktoré kotviace ramcéeky pravdepodobne obsahuju objekt. RozliSuje ob-
lasti s objektmi (popredie) a oblasti bez objektov (pozadie). Druhou funkciou je regresna
strata posudzujuca ako presne sa predpovedané ramceky zhoduju so skuto¢nymi hranicami
objektov. Kombinaciou tychto dvoch funkcii dokéaze siet’ presne predpovedat’ pritomnost’

objektov, ale aj presne lokalizovat’ a urcit’ vel'kost’ tychto objektov v rdmci obrazu.[10]

2.1.2 Fast R-CNN na detekciu objektov

Fast R-CNN deteguje objekty spracovanim celého obrazu cez niekol'ko konvolu¢nych vrs-
tiev (deep conv net) a vrstiev maximalneho zdruzovania (max pooling layers), aby sa vy-
tvorila mapa priznakov. Tato mapa zachytava komplexné vizudlne vlastnosti obrazu, ktoré
sa vyuzivaju na detekciu objektov. Pre kazdy navrh objektu vrstva Rol (Region of Interest)
pooling extrahuje z mapy priznakov vektor priznakov pevnej velkosti. To sa dosiahne roz-
delenim Rol na pevni mrieZku a pouZitim maximalneho zdruZovania na kazdi bunku
mriezKy, ¢im sa vytvori jednotny vystup, ktory je vhodny na klasifikaciu bez ohl'adu na

povodnu velkost’ Rol. [11]
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Vystupom su spracované funkcie pre kazdy Rol. Tie potom prechédzaju cez plne prepoje-
né vrstvy, ¢o vedie k dvom kI'aiCovym vystupom: jedna vrstva predpovedd pravdepodob-
nosti softmax pre klasifikaciu objektov (vratane kategorie pozadia) a d’alSia vrstva vystu-
puje ako regresory ohranicenia, ktoré spresiiuji stradnice pre kazdi zistent triedu objek-

tov.

Fast R-CNN zvysil u¢innost’ detekcie objektov zaclenenim jednotného modelu, ktory zvla-
da klasifikaciu objektov aj regresiu ohranicujucich poli. Tento model pouziva spolocné
konvolu¢né funkcie v réznych navrhoch regiénov prostrednictvom metody zdruzovania
regionov zaujmu (Rol). Tento pristup vyuziva detekény kanal, ¢im urychl'uje proces detek-
cie a zaroven ignoruje ¢as stradveny generovanim navrhov regionov. Na obrazku 5. je zna-

zornend architektdra tohto systému.[11]

Outputs:
= bbox
: P softmax regressor
|ConvNet 5 '
— [ ool ROI FC
Oy pooling
Rol | | laver
“projectionN_
Conv X Rol feature
feature map vector For each Rol

Obrazok 5. Architektira Fast R-CNN, prevzaté z [11]

2.1.3 Prinos Faster R-CNN

Stadia o Faster R-CNN riedi problematické miesto Fast R-CNN suvisiace s pomalym a
vypoctovo ndkladnym procesom generovania navrhov regionov pomocou externych me-
tod. Faster R-CNN to rieSi zavedenim siete navrhov regionov (RPN), ktora je integrovana
do CNN na predpovedanie hranic objektov priamo z konvolu¢nych funkcii, ¢o umoziuje
systému generovat’ ndvrhy vysSou rychlostou a s vysSou efektivnostou. Tato integracia
umoznuje Faster R-CNN vyuzivat’ spolocné konvolu¢né funkcie na generovanie névrhov
aj detekciu objektov, ¢im sa cely proces vyrazne urychl'uje. Trénovanim RPN spoloc¢ne s
detek¢nou sietou Faster R-CNN optimalizuje aj celkovy vykon, ¢o vedie k zlepSeniu pres-
nosti detekcie objektov. Na Obrazku 6. je schematicky naznacené ako tento model fungu-

je.[10]
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Obrazok 6. Architekttira Faster R-CNN, prevzaté z [10]

2.2 RetinaNet

Retina net je oproti Fast R-CNN jednostupiiovym detektorom objektov. Stidia uviedla
fokalnu stratovu (Focal Loss) matematickll funkciu, ¢im sa snaZila vyrieSit’ problém medzi
jednostupiiovymi detektormi. RetinaNet bola zalozend na architerkture ResNet popisanej

v nasledujucej podkapitole. [12]

2.2.1 ResNet

Vyskumnici pridavali do neurénovych sieti d’alSie vrstvy, aby sa zlepSili v rozpoznavani
obrazkov. Pridavanie prili§ velkého poctu vrstiev v8ak spdsobilo problém nazyvany miz-
nuci alebo explodujtci gradient. Siete sa tak tazko trénovali a ich presnost’ klesala so zvy-
Sujucim sa poctom vrstiev. Napriklad pri porovnavani 20-vrstvovej siete s 56-vrstvovou
sietou dosahovala 56-vrstvova siet’ kvoli tomuto problému horsie vysledky na tréningo-

vych aj testovacich udajoch. [13]

Potom v roku 2015 prisli vyskumnici zo spolo¢nosti Microsoft Research s rieSenim nazva-
nym ResNet. Namiesto jednoduchého pridavania d’alSich vrstiev zaviedol ResNet nieco, co
sa nazyva "zvyskové bloky" (residual blocks). Tieto bloky umoziujt, aby informacie pre-

skocili cez ur€ité vrstvy, ¢im sa siet’ 'ahSie uci. [13]
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V sieti ResNet sa kazdy blok uc¢i upravovat’ rozdiel medzi tym, Co siet’ predpoveda, a tym,
¢o by mala predpovedat’. Takto sa siet’ sustredi na ucenie ¢asti, na ktoré¢ este neprisla, na-
miesto toho, aby vSetko prerabala od zaciatku. Tento pristup pomaha sieti ResNet trénovat’

rychlejsSie a dosahovat’ lepSie vysledky aj pri vel'kom pocte vrstiev. [13]

2.2.2 Architektara RetinaNet

Predoslé jednostupniové detektory museli pre kazdy pixel vygenerovat' nejaké kotviace
ramceky a pomery stran atym vytvarali nepresné informacie. Fokalna stratova funkcia
venuje menej pozornosti lahkym prikladom a viac sa zameriava na tie tazSie. Robi to po-
mocou Specialneho vzorca, ktory pocas trénovania znizuje dolezitost’ I'ahkych prikladov a
zvySuje dolezitost’ tazkych prikladov. Tato siet’ je zlozend zo zékladnej siete (backbone
network) a dvoch podsieti so svojou $pecifickou ulohou. Ulohou zakladnej siete je vypocet
konvolu¢nej mapy priznakov nad celym vstupnym obrdzkom pomocou Standardnej konvo-
lucnej siete. Prva podsiet’ na vystupe zakladnej siete vykona konvolu¢nu klasifikaciu ob-
jektov, zatial’ ¢o druha podsiet’ vykonéava konvolu¢nu regresiu ohranicujucich poli. Konvo-
luéna klasifikécia objektov zahfiia identifikaciu a kategorizaciu objektov v rdmci obrazu
pricom, kazdému ukotvenému ramceku priradi klasifikacné ciele na zéklade pritomnosti
objektov a ich zodpovedajtcich tried. Regresia ohranicujucich boxov sa vztahuje na pro-
ces spresilovania umiestnenia a vel'kosti ohranicujucich boxov okolo objektov zistenych v
obraze. Téato siet’ vyuziva pyramidovu siet’ FPN (Feature Pyramid Network), ktord zaloZe-
na na architekture ResNet. Zakladna siete sa tym rozSiruje o cestu z hora na dol a bo¢ne
spojenia, ¢im konstruuje pyramidu prvkov vo viacerych mierkach zo vstupného obrazu s
jednym rozliSenim. Na Obrazku 7. a) Je vidiet’ schému ResNet architektlry spojenej s FPN
architektarou Obrazok 7. b). Vystup potom smeruje do vysSie spominanych podsieti zna-

zornenych na Obrazku 7. ¢) a d). [13]
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Obrazok 7. Architektira RetinaNet, prevzaté z [13]

2.3 RTMDet

RTMDet je architektira vyuzivana na detekciu objektov v obraze v redlnom case. Zarad’u-
je sa k jednostupiiovym detektorom podobne ako RetinaNet. Vyskumnici sa zamerali na
viac vlastnosti, ktoré sa snazili vylepsit’ oproti inym doteraz pouzivanym metédam, ktoré
sa zameriavali na rozpoznanie objektov na obrazku. Nasli sposob, ako toto porozumenie
zlepsit’ bez toho, aby sa proces spomalil alebo skomplikoval. Namiesto pouzitia predcha-
dzajucich metodd, ktoré boli prili§ pomalé, vyskuasali nieCo nové, o sa nazyva konvolicia
vel'kych jadier. Tie pomahaju pocitaCom pochopit’ viac detailov z obrazkov bez toho, aby
pridavali prili§ vela prace navyse. Tuto myslienku otestovali a zistili, ze vd’aka nej je ich
systém presnejsi. V porovnani s inymi technikami bola tito nova metodda jednoduchsia a

stale Gi¢inn4, ¢o z nej robi dobru volbu na zlepSenie rozpoznavania obrazkov. [14]

2.3.1 Popis architektary RTMDet

Architektira systému je rozdelena na chrbticu, krk a hlavu. Zameriava sa na vylepSenie
zakladnych stavebnych blokov s cielom zlepsit’ presnost’ detekcie a segmentéacie objektov
pomocou hibkovych konvoliicii. Systém vyuZiva stratégie na vyvazenie sirky a hibky mo-
delu s cielom optimalizovat’ vypocet bez straty presnosti. Okrem toho sa zlepSuje detekcia
viacrozmernych prvkov bez vyrazného zvysenia vypoctového zataZenia. Nakoniec sa na
detekciu objektov v redlnom case pouZiva pristup zdielanej detekénej hlavy, pricom sa

kladie doraz na zdiel'anie parametrov v roznych mierkach pri zachovani presnosti modelu.

[14]
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3 METODY VYUZIVANE NA DETEKCIU 3D OBJEKTOV
V OBRAZE

Pri dneSnom rozmachu umelej inteligencie sa vo svete nachadza mnoho pristupov a spdso-
bov, ktoré sa testuju a skusaju. Zlozitost’ a prilis vel'ky objem dat, ktory sa s obrazom ako
takym spdja, priamo navadza na to aby sa tieto metddy prisposobovali resp. vytvarali tak
aby splfiali ur¢ity ucel. V nasledujucich kapitolach s uvedené inovativne pristupy vyuzitia
detekcie a segmentacie 3D objektov prisposobené na rozne ucely. Nasledujice pristupy
boli zvolené¢ na zéklade ich roznorodosti v aplikaciach a odliSnosti k pristupu rieSenia

problematik v danom odvetvi.

3.1 Semi-Supervised Learning (SSL) na detekciu mikroskopickych de-
fektov

Vyskum predstavuje novy ramec vyuzivajlci hlboké ucenie na automatizovanu detekciu a
segmentaciu vysokopasmovych pamiti (HBM) v 3D rontgenovych snimkach. Pouzitd me-
toda je charakterizovana ako "Semi-Supervised Deep Learning", ktord vyrazne zvysSuje
presnost’ lokalizacie mikroskopickych defektov, ako su napriklad hrbole a dutiny, s mini-

malnym Gsilim pri manualnom ozna¢ovani.

o Detekcia objektov s Ciasto¢nou superviziou: Identifikuje a lokalizuje objekty za-
ujmu (napr. pamdtové a logické vypadky) v 2D rezoch extrahovanych z 3D ske-

nov. [15]

o Sémanticka segmenticia pod Ciastoénou superviziou: Klasifikuje kazdy pixel v
detekovanych oblastiach do Specifickych kategorii (napr. spajky, dutiny, medené

stipiky, medené podlozky), ¢im ulahéuje podrobni analyzu komponentov. [15]

3.1.1 Metodika a testovanie

Na zaciatku bolo nutné vytvorit' data na ktorych bude testovanie prebiehat. Testovacie
vozidla simulujice polovodicové obaly v tejto Studii boli vyrobené so zamerne vyvolanymi
defektmi. Tieto boli skenované pomocou 3D rontgenovej mikroskopie (XRM) s cielom

vytvorit’ voxelové tidaje s vysokym rozliSenim na analyzu. [15]

Po vytvoreni pozadovanych anomalii sa preslo na extrakciu 2D rezov. Z 3D XRM skenov

sa ziskali virtudlne 2D rezy na analyzu. Extrahujeme surové 2D rezy pre kazdy 3D XRM
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sken, vykoname detekciu objektov s ¢iastoénou superviziou pre kazdy 2D rez, po ktorom
nasleduje sémantickd segmentacia s ¢iasto¢nou superviziou pre kazdu jednotlivii zlozku.

Nasledne zrekons$trujeme segmentacie v 3D na ucely kvality a vizualnej analyzy. [15]
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Obrazok 8. Extrakcia rezov, prevzaté z [15]
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1. Detekcia objektov: Cielom frameworku detekcie objektov je identifikovat’ a loka-
lizovat’ objekty v 2D rezoch extrahovanych z 3D rontgenovych snimok. Tento pro-
ces zahffia rozpoznavanie Specifickych prvkov alebo Struktar (napr. pamétovych a

logickych hrbol¢ekov) na rezoch. [15]

1. Pristup ucenia s ¢iastoCnou superviziou: Rdmec vyuziva model ¢iastocne
supervizovaného ucenia, ktory vyuZziva oznaCené aj neoznacCené udaje.
Oznacen¢ udaje prejda fazou vypalovania, aby sa vycvicil poc¢iatoény mo-
del, ktory sa potom zdokonali pomocou vicSieho objemu neoznacenych

udajov. [15]

2. Model ucitela a Studenta: KI'icovou zlozkou je architekttra ucitel’ - Stu-
dent. Model ucitel'a, vycviceny na oznacenych udajoch, vytvara pseudooz-
nadenia pre neozna¢ené udaje. Studentsky model sa uéi na zaklade skutoé-
nych oznaceni aj tychto pseudooznaceni pod vedenim ucitel'ského modelu.

[15]
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3.

Rozsirenie udajov: Na vstupné udaje pre modely ucitel'a a Studenta sa pou-
zivaju rozne techniky rozsirenia udajov. Ucitel'sky model dostava slabo roz-
Sirené daje, zatial’ Co Studentsky model je trénovany na silne rozsirenych
udajoch, aby sa zabezpecilo robustné ucenie. [15]

Funk¢nost’: Model detekcie objektov vypisuje ohranicujtice polia pre kaz-
dy detekovany objekt v 2D rezoch, pricom kazdé ohrani¢ujuce pole urcuje

polohu a velkost’ objektu. Tieto identifikované oblasti sa potom orezi na

d’alSie spracovanie, napriklad na segmentaciu. [15]
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Obrazok 9. Fungovanie detek¢ného frameworku, prevzaté z [15]

2. Sémanticka segmentacia: Sémanticky segmenta¢ny framework klasifikuje kazdy

pixel v ramci oblasti identifikovanych modelom detekcie objektov. Tento krok je

kl'icovy pre pochopenie zloZenia detekovanych objektov, rozliSovanie medzi roz-

nymi materialmi alebo komponentmi (napr. spajky, dutiny, medené stipiky, medené

podlozky). [15]

1.

Pristup ucenia s ¢iastoénym dohPadom: Podobne ako v pripade detekcie
objektov, aj model segmentacie vyuziva ucenie s polovicnou superviziou,
pricom vyuziva obmedzeny subor oznacenych udajov aj rozsiahlejsi subor

neoznacenych udajov. [15]

Udenie zaloZené na konzistentnosti: Model kladie déraz na konzistentnost’
predpovedi pri rdznych rozSireniach tych istych vstupnych tdajov, vd’aka
¢omu je model schopny spolahlivo predpovedat’ aj napriek pritomnosti od-

chyliek. [15]
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3. Architektira a stratové funkcie: Segmentacny model zvycajne vyuziva

architektiru kodéra a dekodéra, ako napriklad U-Net[20], optimalizovanu

pomocou kombinacie stratovych funkcii, ktoré¢ mozu zahiat’ vzajomnu en-

tropiu a stratu Dice. Tieto funkcie meraju presnost’ klasifikacie podla

pixelov v porovnani so zakladnou pravdou. Stratova funkcia vzajomnej en-

tropie meria rozdiel medzi predikovanymi pravdepodobnostami a skutoc-

nymi Stitkami. Je to miera neistoty modelu pri predikcii spravnej triedy

pixelu. Diceova strata je zaloZzena na Diceovom koeficiente, ktory je Statis-

tickou mierou podobnosti medzi predpokladanou segmentaciou a skuto¢nou

segmentaciou. Je obzvlast uzito¢na, ked’ su triedy nevyvazené, teda niekto-

ré triedy su zastupené ovel’a menej ako iné. [15]

Vystupom je podrobna segmentacnd mapa pre kazda orezant oblast, pri¢om kazdy

pixel je priradeny k urcitej triede na zdklade materialu alebo komponentu, ktory

predstavuje. Tato podrobna klasifikacia umoznuje komplexnu analyzu Struktary ob-

jektu a vSetkych pritomnych chyb. [15]
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Obrazok 10. Segmentac¢ny framework, prevzaté z [15]

Integracia pre 3D rekonStrukciu

Frameworky pre detekciu objektov aj sémanticku segmentaciu sa podiel’ajii na procese,

ktory nielen identifikuje a klasifikuje prvky v 2D rezoch, ale aj ul'ahcuje rekonstrukciu

tychto prvkov v 3D. Tento jednotny pristup poskytuje detailné pochopenie 3D Struktiry

objektov a materialového zloZenia, ¢o je nevyhnutné pre aplikécie, ako je kontrola kvali-

ty pri vyrobe polovodicov. [15]
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3.1.2 Zhrnutie

Metodika vyuziva ucenie s ¢iasto¢nou superviziou a efektivne vyuziva neoznacené udaje,
¢im riesi problém obmedzenych stiborov oznacenych udajov v komplexnych zobrazova-
cich aplikaciach. Tento pristup ukazuje potencial pokrocilych technik strojového ucenia

na vyrazné zlepSenie automatizovanej analyzy v kontexte priemyselného zobrazovania.

3.2 Unsupervised object discovery method (metdda objavovania objek-

tov bez ucitela)

Stadia predstavuje metodu objavovania objektov bez uéitela na zistovanie zmien v 3D
skenoch v priebehu ¢asu bez predchadzajicej znalosti objektov pritomnych v scéne. Tato
metoda jedineCnym sposobom kombinuje detekciu 3D zmien s 2D segmentaciou, pricom
vyuziva 2D segmenta¢né masky na spresnenie pociato¢ného suboru detekcii 3D zmien.
Pociato¢né detekcie ziskané prostrednictvom pristupu vykresl'ovania a porovnavania st
zvyCajne neuplné a pravdepodobne zodpovedajii pohyblivym objektom. Tie sa potom
spresiiuji pomocou optimalizacie grafov, pricom sa informécie z 2D segmenta¢nych ma-

siek prenasaju do 3D priestoru, aby sa zachytil cely rozsah zmien objektu. [16]

3.2.1 Metodika a testovanie

Metdda opisana v $tudii zahffia diferencovany pristup k detekcii zmien v 3D prostredi s
vyuzitim 2D segmentaénych masiek generovanych z hibkovych aj farebnych obrazov po-

mocou modelu Segment Anything Model (SAM). [16]

Aplikacia na farebné a hibkové obrizky: SAM sa aplikuje bez akéhokol'vek dolad’ova-
nia na farebné obrazy zachytené v sekvencii RGB-D aj na hibkové obrazy. Tato aplikacia
je pozoruhodna, pretoze SAM nebol $pecidlne trénovany na hibkové mapy. Schopnost
aplikovat’ SAM na hibkové obrazy vzhladom na konzistentna hibku objektov vzhladom na
ich pozadie ukazuje jeho ucinnost’ pri identifikacii konzistentnych 2D objektov, ako to

opisuju odvodené segmentaéné masky. [16]
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3.2.2 Pociato¢na detekcia zmien a tvorba supervoxelov

Pociatona detekcia: Pociatocnd sada detekcii, oznacovand ako "seeds", sa identifikuje
prostrednictvom pristupu vykresl'ovania a porovnévania, pricom sa odhal'uju oblasti s vy-
raznymi hibkovymi rozdielmi. Tato podiatoéna detekcia je viak netplnd, zachytidva najma

rozsiahle zmeny a méze prehliadnut’ mensie alebo jemnejsie zmeny. [16]

Supervoxelova reprezentacia: Trojrozmerné scény su reprezentované pomocou super-
voxelov, ktoré pontkaji hrubu segmentaciu, ktord zachovéava hranice objektov zohl'adne-
nim priestorovych, farebnych a geometrickych charakteristik. T4to reprezentacia je kl'ico-
va pre segmentaciu scény a objavovanie objektov, pricom sluzi ako zmysluplna reprezen-

tacia nad beznym priestorovym informacnym obmedzenim voxelovej reprezentacie. [16]

Obrazok 11. Aplikécia segmentacnych masiek na hlbkové a farebne obrazy, prevzaty z [16]

3.2.3 Optimalizacia grafov a Sirenie zmien

KTacovou zlozkou metodiky je optimalizacia grafu, ktora spresiiuje pociatocné detekcie
presadzovanim obmedzenia segmenta¢nej masky. Tento optimalizaény proces destiluje
informécie z 2D segmentacnych masiek do 3D priestoru, ¢im zabezpecuje komplexnu de-
tekciu zmien v celej scéne. Dosahuje to Sirenim zmien zo ,,seedov‘ do vSetkych Casti scé-

ny, ktoré maju rovnakt masku SAM, ¢im sa identifikuje kompletny objekt. [16]

Na rieSenie problému nadmernej segmentacie objektov, ked’ mozu byt objekty v odvode-

nych maskach rozdelené¢ do viacerych segmentov, sa nasadzuje analyza prepojenych
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komponentov. Tato analyza spaja priestorovo prepojené segmenty, ¢im zabezpecuje, zZe
viacero 2D segmentov zodpovedajuicich tomu istému objektu vedie k jednotnej reprezenta-

cii v 3D priestore. [16]

3.2.4 Integracia a nasadenie

Automaticky generator masiek SAM sa nasadzuje na farebné obrazy aj hibkové obrazy
sekvencie RGB-D. Podnetom kazdého obrazu s mriezkou bodov a spracovanim 20 zvicse-
nych vyrezov obrazu generator masiek vytvara segmentacné masky, ktoré sa potom spét-
nou projekciou priradia k prislusnym 3D bodom. Toto priradenie umoziiuje priradit’ masku
SAM kazdému supervoxelu, ¢o ul'ahcuje identifikaciu segmentov objektov, ktoré sa pohy-

buju spolocne. [16]

3.2.5 Zhrnutie

Tato metodika vynika inovativnym vyuzitim 2D segmentaénych masiek na spresnenie po-
¢iatocnych detekcii 3D zmien, ¢im demonstruje robustny pristup k identifikacii a segmen-
tacii zmenenych objektov v 3D scénach bez toho, aby sa spoliehala na vopred definovany
stibor tried objektov. Aplikacia SAM na farebné aj hibkové obrazy spolu s optimalizaciou
grafov a analyzou prepojenych komponentov demonstruje vyznamny pokrok v oblasti de-

tekcie 3D zmien.
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3.3 Dvojstupriovy algoritmus na segmentaciu satelitnych snimok

Stadia predstavuje dvojstupiiovy algoritmus na segmentaciu satelitnych snimok so zame-
ranim na detekciu rozsiahlych oblasti s texturou a mensich objektov s vysokou presnost'ou.
Metdda vyuziva reprezentaciu viacmiestnych digitalnych snimok ako sady bitovych obra-

zov a vyuziva matematicky framework dvojrozmernych Markovovych retazcov. [19]

Markovov retazec je matematicky systém, ktory prechadza z jedného stavu do druhého. Je
to spdsob modelovania r6znych scenarov, v ktorych to, o sa stane d’alej, zavisi len od ak-
tualnej situacie, a nie od toho, ako sa do nej veci dostali. Tato vlastnost’ je znama ako bez-
pamétovost. Zjednodusene povedané, Markovov retazec nam hovori, ze buducnost’ je

urcena len pritomnost’ou, nie minulostou. [19]

V kontexte spracovania satelitnych snimok s Markovove ret'azce neuveritel'ne uzitocné.
Povedzme, ze kazdy pixel alebo skupina pixelov na obrazku predstavuje stav, ktory je de-
finovany vlastnostami, ako je ich farba alebo jas. Ide o to, pozriet' sa na tieto pixely a
predpovedat’, ako by mohli vyzerat’ okolité pixely. Téato predpoved’ je zaloZzena na pravde-
podobnostiach, ktoré st usporiadané v Struktire zndmej ako prechodova matica - modny
vyraz pre mriezku, ktora nam ukazuje pravdepodobnost’ prechodu z jedného stavu pixela

do druhého.[19]

V pripade satelitnych snimok, ktoré mézu byt’ rozsiahle a zloZité, pouZitim dvojrozmerné-
ho Markovovho retazca umoziiuje zohl'adnit’ priestorové vzt'ahy medzi pixelmi. To zna-
mena, ze sa nepozerame len dol'ava a doprava (horizontalne), ale aj hore a dole (vertikal-
ne). Pochopenim tychto vztahov Markovov retazec pomaha zmapovat, s akou pravdepo-
dobnost'ou sa urcité textury alebo farby nachadzaju vedla seba. Napriklad zhluk stavov
zelenych pixelov moZe naznacovat’ les a znalost’ toho, ako ¢asto su zelené pixely vedl'a

seba, to poméha potvrdit’. [19]

Hlavnym cielom tohto algoritmu je ul'ah¢enie roznych uloh suvisiacich s hospodarenim so
zdrojmi Zeme a monitorovanim zmien zivotného prostredia. Medzi tieto lohy patri identi-
fik4cia réznych typov terénu, odhad vyuzitia pody a detekcia prirodnych javov, ako su
zaplavy, poZiare a Uniky ropy. Metoda sa snazi zlepSit’ presnost’ segmentacie a zaroven
minimalizovat’ potrebné vypoctové zdroje, vd’aka Comu je vhodné na pouzitie v palubnych

pocitaCovych systémoch s obmedzenymi moznostami. [19]
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3.3.1 Pristup a pouZité metédy

Algoritmus je rozdeleny do dvoch hlavnych etap, z ktorych kazda je prispdsobend na seg-

mentaciu roznych prvkov v ramci satelitnych snimok:
1. Prva etapa - detekcia textiry oblasti:

Ciel’: Identifikovat’ rozSirené¢ oblasti s homogénnymi Statistickymi charakteristikami,

ako su lesy, polia a mestské Struktury.

Metody: Vyuziva techniky texturalnej segmentacie, ktoré hodnotia Statistické charak-
teristiky a spektralne vlastnosti zaujmovych oblasti. Algoritmus vypocita pravdepo-
dobnosti prechodu pre dvojrozmerny Markovov retazec, pricom tieto pravdepodobnos-
ti spolu s jasovymi charakteristikami pouziva ako hlavné texturalne vlastnosti na de-

tekciu rozsirenych objektov. [19]
2. Druha etapa - detekcia objektov malych rozmerov:

Ciel’: Detekcia a zvyraznenie menS$ich objektov, ako st budovy a cesty, v ramci seg-

mentovanych texturalnych oblasti.

Metody: Vyuziva techniky, ako s konvolu¢né neurénové siete (CNN), detektory ob-
rysov a operacie na odstranenie Sumu a zjednodusenie tvaru. Tato fiza sa zameriava na
analyzu kontlr a farebnych prvkov s cielom presne ur¢it’ menSie objekty na SirSom tex-

tarnom pozadi. [19]

Jadrom tohto algoritmu je pouZitie dvojrozmernych Markovovych retazcov na vyhodnote-
nie texturadlnych vlastnosti obrazov. Kazda farebné zlozka RGB obrazu sa povazuje za g-
bitovy digitadlny poltébnovy obraz (DHI), ktory mozno rozlozit’ na stibor g-bitovych bito-
vych obrazov (BBI). [19]

Tento rozklad umoznuje:

Vyhodnotenie vlastnosti: Vlastnosti sa vyhodnocuji pomocou bindrnych obrazov, ktoré
predstavuju najvysSie a najinformativnejSie Cislice obrazovych udajov. Tato selektivna
analyza pomaha zniZovat’ vypoctové naroky. [19]

Vypoéty pravdepodobnosti: Vypocitavaji sa pravdepodobnosti prechodov medzi r6zny-

mi stavmi obrazovych prvkov s cielom vytvorit’ textirnu mapu oblasti, co pomaha v pro-

cese segmentacie. Pravdepodobnost’ prechodu kazdého stavu v Markovovom ret'azci pred-
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stavuje pravdepodobnost’ prechodu z jedného stavu pixelu do druhého v rdmci daného oko-

lia, ¢im sa poskytuje Statisticky model textirnej variability v celom obraze. [19]

Jas a lokalne vlastnosti: Algoritmus zohl'adiuje lokdlne zmeny pravdepodobnostnych a
jasovych charakteristik v celom obraze, pricom na efektivny vypocet tychto metrik pouziva
dvojrozmerné posuvné okno. G-bitova reprezenticia je rozhodujica, pretoze zachytidva
urovne stupniov Sedej v obraze, ¢im zvysSuje schopnost’ algoritmu odhalit’ jemné rozdiely v

texture a farbe. [19]

3.3.2 Zhrnutie

Dvojstupnovy algoritmus, o ktorom sa hovori v tejto kapitole, ukazuje sposob segmentacie
satelitnych snimok, vd’aka ktorému je mozné s vysokou presnostou identifikovat’ vel'ké
oblasti aj malé detaily. Pomocou systému zaloZzeného na Markovovych ret'azcoch algorit-
mus ucinne spracovava snimky tak, Ze skima len aktudlne informacie v pixeloch, nie ich
historiu. Tato metdda nielen zvySuje presnost’ segmentacie, ale aj znizuje potrebny vypoc-
tovy vykon, ¢o je idealne pre systémy s obmedzenymi zdrojmi. Studia mézZe ingpirovat
svojim pristupom k danej problematike inych vyskumnikov alebo aj laikov zaujimajucich
otuto oblast. Ci uz zhladiska spracovania satelitnych snimkov alebo aj zaujemcov

o vyZzutie podobnej metddy na v palubnych pocita¢och a podobne.

3.4 LU-Net: Pokrocila sémanticka segmentacia 3D mracien bodov Li-

DAR

Sémantickd segmentacia 3D mracien bodov je dolezitym prvkom v réznych aplikaciach,
ako je autonémne riadenie a mobilna robotika. Tradicné metddy sa Casto spoliehajii na
ruéne vytvorené funkcie, ktoré vyzaduju rozsiahle ladenie parametrov a st vypoctovo na-
rocné. Téato Stadia predstavuje ,,LU-Net®, inovativny pristup k sémantickej segmentacii 3D
mracien bodov generovanych pomocou LiDAR. LU-Net vyuziva novu end-to-end archi-
tektaru, ktord vyuziva silné stranky U-Net [20], osved¢eného sietového modelu v segmen-

tacii obrazu, prispdsobeného pre 3D data mrac¢na bodov.

Hlavnou inovaciou siete LU-Net je jej schopnost’ efektivne spracovat’ 3D udaje LiDAR
tak, ze najprv extrahuje vysokouroviiové 3D prvky zo surovych mracien bodov a potom
tieto prvky projektuje do 2D viackandlového dial’kového obrazu. Tato projekcia zohladiu-
je Specifickt topoldgiu snimaca LiDAR, vd’aka ¢omu je tento pristup vysoko efektivny a

ucinny v aplikaciach v realnom Case. Metdda preukazala vyrazné zlepSenie oproti existuju-
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cim najmodernejSim technikam na datasete KITTI, najmé pri spracovani komplexného

mestského prostredia, kde je presna a rychla segmentécia prvorada. [19]

Technologia LU-Net poskytuje robustné rieSenie nielen na sémantickt segmentaciu v real-
nom case, ale otvara aj moznosti d’alSicho vyskumu v oblasti integracie LiDAR a technik

spracovania obrazovych udajov na zlepSenie vnimania autonomnych systémov. [19]

3.4.1 Popis architektary LU-Net

V sieti LU-Net sa detekcia a identifikacia objektov v 3D mra¢nach bodov LiDAR dosahuje
prostrednictvom podrobného procesu, ktory zahifiia transforméciu 3D tidajov do Strukturo-

vaného 2D formatu a naslednt efektivnu segmentaciu pomocou neurénovych sieti.

LU-Net zacina extrakciou vysokourovinovych 3D prvkov z kazdého bodu v mra¢nach bo-
dov LiDAR. To sa vykondva pomocou modulu extrakcie 3D prvkov, ktory zohladiiuje
priestorové vzt'ahy medzi bodmi na zéklade ich fyzickej blizkosti. Na extrakciu vlastnosti,
ktoré zachytavaju lokalnu 3D Struktiru udajov, sa spractiiva kazdy bod a jeho susedné bo-

dy.[19]

3D POINTS

3D NEIGHBORS

Obrazok 12. pracovny postup sémantickej segmentacie 3D mracien bodov, prevzaté z [19]

Obrazkok 12. znazoriiuje navrhovany pracovny postup s€émantickej segmentacie 3D mra-
¢ien bodov LiDAR. Na zaciatku sa vyuziva topoldgia snimaca na urcenie 8 prepojenych
susedstiev v okoli kazdého bodu. Nasledne sa tieto body spolu s ich susednymi bodmi
spracuju prostrednictvom modulu na extrakciu 3D prvkov na vysokej irovni. Tento modul
konvertuje zozbierané udaje na viackanalovy 2D dialkovy obraz. Tento obraz rozsahu sa

potom pouzije ako vstup pre segmentacnu siet’ zalozenu na U-Net. [19]

Tento modul vyuziva topoldgiu snimaca LiDAR pri transformacii 3D mraku bodov na 2D
viackanalovy dialkovy obraz. Pri tejto transformacii sa body premietaju na zaklade ich
uhlovych a hibkovych merani voéi senzoru, priom sa zachovava priestorova organizacia
vlastna snimaciemu vzoru LiDAR. Tento dialkovy obraz sluZzi ako Struktirovana reprezen-
tacia, kde kazdy kandl zodpoveda r6znym modalitdim udajov z mra¢na bodov, napriklad

hibke alebo odrazavosti.
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3.4.2 Architektura U-Net na segmentaciu

Po vytvoreni dial’kového obrazu LU-Net pouzije na ulohu sémantickej segmentacie modi-
fikovanu architektiru U-Net. Architektara U-Net pouzitd v LU-Net pozostava zo Struktary
kodér-dekodér:

e Kodér: Kodovacia Cast’ siete komprimuje dial’kovy obraz, ¢im znizuje jeho dimen-
zionalitu za sG¢asného zvysenia hibky reprezentacie priznakov. Tato Gast’ siete je
rozhodujuca pre extrakciu a konsolidaciu kontextovych informacii z obrazu. [19]

e Dekodér: Dekodovacia Cast’ siete potom pracuje na rozsSireni reprezentacie prizna-
kov na pdévodni dimenzionalitu vstupného obrazu. Vynechanie spojeni medzi
vrstvami kodéra a zodpovedajiicimi vrstvami dekodéra poméha zachovat’ jemné de-

taily opatovnym zaclenenim prvkov stratenych pocas redukovania vzoriek. [19]

3.4.3 Zhrnutie

Dolezitym aspektom siete LU-Net je jej schopnost’ spracovania v redlnom ¢ase, €o je ne-
vyhnutné pre aplikécie, ako je autonomne riadenie. LU-Net dosahuje tento ciel’ spracova-
nim Udajov rychlost'ou 24 snimok za sekundu na jednom GPU[19], ¢o zodpoveda rychlosti
snimania typickych senzorov LiDAR pouzivanych v automobilovom priemysle alebo ju
prevysuje.

Utinnost’ LU-Net sa preukazala prostrednictvom rozsiahleho testovania na stiibore udajov
KITTI ktory je Standardnym referenénym kritériom pre technoldgie autonomnych vozi-
diel. Vysledky prezentované v §tidii naznacuju, ze LU-Net nielenZe vykonava sémanticku
segmentaciu presnejSie ako predchadzajuce metody, ale robi to s dostato¢nou rychlost'ou
pre aplikacie v realnom case. Metdda vynika najmi v mestskom prostredi, kde je rozhodu-
juce presné a rychle rozpozndvanie rdznych objektov - napriklad vozidiel, chodcov a cyk-

listov.
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II. PRAKTICKA CAST
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4 TESTOVANIE VYKONNOSTI A DETEKCIE OBJEKTOV

Prakticka cast’ baklarskej prace je zamerand na testovanie modelov spominanych
v teoretickej Casti na zvolenom datasete. Z dévodu velkej popularity vo vedeckych publi-
kaciach bol zvoleny dataset COCO (Common Objects in Context) [21]. Mnoho dnes vyu-
zivanych konvolu¢nych neurénovych sieti je trénovanych alebo minimélne testovanych na
tomto datasete. Na zaklade toho sme sa rozhodli vyuzit Open-MMLab [22][24], ktory je
Open-source systém algoritmov pocitacového videnia. Jeho dostupnost’ a podrobna doku-

mentacia nam umoznila testovat’ uz pred-trénované modely, bez potreby ich trénovat’.

4.1 Priprava prostredia

Prvym krokom bola priprava prostredia pri ktorej sme postupovali podla direktiv
z dokumentacie. Pre jednoduchs$ie nastavenie sme vyuzili Anacondu [23], systém spravy
balikov beziaci aj v systéme Windows [24]. Nutné bolo dohl'adat’ si balicky kompatibilné
s hardvérom. Testovanie prebichalo na operacnom systéme Windows 10. Dotupné bolo
16GB operacnej paméte a 8GB grafickej paméte s pouzitim grafickej karty Nvidia GeFor-
ce RTX3070(Iaptop). Odporucane bolo vyuzit aj virtudlne prostredie, aby nainstalované
balicky nesposobili konflikt pri inych projektoch. MMDetection vyuziva PyTorch a na
zaklade toho bolo nutné nainStalovat’ spravnu verziu grafickych ovladacov s tymto frame-
workom, zarovenn bolo potrebné zistit' akl verziu je potrebné vyuzivat' z balikov od
MMDetection [22]. Vhodnua verziu PyTorch [26] bola nainStalovana pomocou nasleduju-

ceho prikazu vo vytvorenom virtualnom prostredi:

conda install pytorch==2.1.2 torchvision==0.16.2 torchaudio==2.1.2 pytorch-
cuda=12.1 -c pytorch -c nvidia

Po tomto kroku bolo mozné stiahnut’ git repozitar prikazom:

pip install -r requirements/build.txt
pip install "git+https://github.com/open-mmlab/cocoapi.git#subdirectory=pycocotools"”
pip install -v -e .

Po nains$talovani vSetkych potrebnych bali¢kov a pripadnom dolad’ovani podl'a poziada-
viek systému je nutne prejst’ do zlozky ,,mmdetection\mmdet* v zlozké config su dostupné
konfiguratné subory pre modely na trénovanie alebo testovanie. Z Githubu je mozné

k niektorym tymto stiborom stiahnut’ predtrénovany model napr. ,,nazov-modelu.pth* ktory
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ma vsetky vlastnosti po ukonceni tréningu. Tieto modely potom musia byt stiahnuté do

zlozky \mmdetection\mmdet\checkpoints

V korenovej zlozke ,,mmdetection” sme museli vytvorit’ zlozku déata\coco\annotations do
ktorého sme umiestnili anotacie datasetu coco2017. V zloZke coco je uz potom nutné roz-

balit’ len validacny dataset val2017 v ktorom sa nachadza presne 5000 obrazkov formatu
Jpg.
Niektoré zdroje odporucali mierne odliSnu suborovu Strukturu, ale je potrebné skontrolovat

subor v zlozke config/tools/test.py. V tomto subore sa nachadza to ako pri testovani toto

prostredie zacina testovaciu epochu.

4.2 Testovanie jednotlivych pristupov na datasete COCO

Vystup pri testovani nastrojmi od MMDtetection je formulovany pomocou dvoch ddlezi-
tych metrik pouzivaych na hodnotenie vykonnosti modelov a detekcie objektov. Priemerna
presnost’ (AP) a priemerna spitnd vézba (AR). Tieto metriky sa pocitaju pri réznych konfi-
guraciach a prahovych hodnotach Intersection over Union (IoU), velkosti objektov a poctu

detekcii (maxDets). Popis jednotlivych metrik je nasledovny:

1. Priemerna presnost’ (AP)

o AP [ IoU=X | area=Y | maxDets=Z ]: Ide o priemernu presnost’ detekcii pri
zadanej prahovej hodnote IoU alebo rozsahu, velkosti oblasti objektu a ma-
ximalnom pocte uvazovanych detekcii.

o IoU (Intersection over Union): Meria sa tu prekryvanie predpovedanych
ohranicujucich boxov a ohranicujicich boxov zékladnej pravdy. Hodnota
IoU 0,50 znamena 50 % prekrytie. VyS$Sia hodnota IoU vyZaduje vécsiu
presnost’ predpovede ohranicujucich boxov.

o Area:

= All: Vsetky velkosti.

= small, medium, large: Specifické kategorie velkosti na zaklade
plochy objektu v pixeloch. Prahové hodnoty pre tieto kategorie sa
mozu lisit’ v zavislosti od suboru udajov.

o maxDets: Maximalny pocet detekcii objektov, ktoré sa bera do tivahy pri
vypocte metriky. Napriklad maxDets=100 znamend, Ze metrika sa vypocita

s pouzitim 100 najlepSich detekcii na obrazok.
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2. Priemerna spitna vazba (AR)

o AR [ IoU=X | area=Y | maxDets=Z ]: Tato hodnota meria schopnost’ mo-
delu odhalit’ vSetky relevantné objekty az do maximéalneho poctu zadanych
detekcii. Je menej citliva na presnost’ ohranicujtcich poli ako AP.

o IoU: To isté ako pri AP, je to rozsah alebo jedna prahova hodnota.

o Plocha: Definuje sa rovnako ako pri AP, pricom sa urcuje velkost’ objek-
tov.

o maxDets: Udéava, kolko detekcii sa na jednom obrazku berie do tuvahy.
Vyssie hodnoty maxDets mozu poukazovat’ na to, ako dobre model deteku-

je viacero objektov na obrazkoch.
Samotné testovanie sa spusta jednoduchym prikazom:

python tools/test.py ${CONFIG_FILE} ${CHECKPOINT_FILE}

4.2.1 Faster-RCNN

Faster R-CNN vyrazne zlepsuje detekciu objektov zavedenim siete navrhu regionu (RPN),
ktord zdiel'a konvolu¢né funkcie v celom obraze so sietou detekcie, co umoznuje takmer
uplne beznakladové navrhy regionov. Takato plne konvolu¢na siet’ predpovedéd hranice

objektov aj skore objektov na kazdom mieste.

Tabulka 1 Vysledok testu - (AP) Faster-RCNN

Average Precision IoU Area MaxDets
0.374 0.50:0.95 all 100
0.581 0.50 all 1000
0.404 0.75 all 1000
0.212 0.50:0.95 small 1000
0.409 0.50:0.95 medium 1000
0.481 0.50:0.95 large 1000
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Tabulka 2 Vysledok testu - (AR) Faster-RCNN

Average Recall IoU Area MaxDets
0.517 0.50:0.95 all 100
0.517 0.50:0.95 all 1000
0.517 0.50:0.95 all 1000
0.326 0.50:0.95 small 1000
0.557 0.50:0.95 medium 1000
0.648 0.50:0.95 large 1000

4.2.2 RetinaNet

RetinaNet je jednostupniovy detektor objektov navrhnuty tak, aby bol rychly a presny a
rieSil problémy spojené s nerovnovahou tried pocas trénovania. Vyuziva novi metodu
Focal Loss, ktora sa zameriava viac na objekty, ktoré su CiastoCne zakryté, su
v neprehl’adnych scénach alebo maju nezvycajné tvary. Naopak sa nezameriava na pozadia
a iné scény, kde sa da l'ahko klasifikovat’, Ze neobsahuju Ziadne objekty z4jmu, ¢im vyraz-
ne zlepSuje vykonnost’ detekcie. To umozZiiuje sieti RetinaNet vyrovnat’ sa rychlosti pred-
chadzajtcich jednostupnovych modelov a zaroven dosiahnut’ presnost’, ktora prekondva

tradi¢né dvojstupiioveé detektory.

Tabulka 3 Vysledok testu - (AP) RetinaNet

Average Precision IoU Area MaxDets
0.365 0.50:0.95 all 100
0.554 0.50 all 1000
0.391 0.75 all 1000
0.204 0.50:0.95 small 1000
0.403 0.50:0.95 medium 1000
0.481 0.50:0.95 large 1000
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Tabul'ka 4 Vysledok testu - (AR) RerinaNet

Average Recall IoU Area MaxDets
0.540 0.50:0.95 all 100
0.540 0.50:0.95 all 300
0.540 0.50:0.95 all 1000
0.336 0.50:0.95 small 1000
0.584 0.50:0.95 medium 1000
0.691 0.50:0.95 large 1000
4.2.3 RTMDet

RTMDet je pokrocily detektor objektov v redlnom case, ktory sa sustredi na dosiahnutie
vysokého vykonu v tlohach rozpoznavania objektov, ako je segmentécia inStancii a detek-
cia otoéenych objektov. Vyuziva vyvazenu architektiru s hibkovymi konvoluciami s vel-
kym jadrom a integruje médkké znacky na dynamické pridel'ovanie znaciek s cielom zvysit
presnost. RTMDet je navrhnuty tak, aby bol vysoko efektivny a Skalovatelny a ponukal

optiméalny kompromis medzi parametrami a presnostou pre rozne aplikacné scenare.

Tabulka 5 Vysledok testu - (AP) RTMDet

Average Precision IoU Area MaxDets
0.528 0.50:0.95 all 100
0.704 0.50 all 100
0.577 0.75 all 100
0.361 0.50:0.95 small 100
0.574 0.50:0.95 medium 100
0.692 0.50:0.95 large 100
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Tabul’ka 6 Vysledok testu - (AR) RTMDet

Average Recall IoU Area MaxDets
0.394 0.50:0.95 all 1
0.652 0.50:0.95 all 10
0.703 0.50:0.95 all 100
0.540 0.50:0.95 small 100
0.756 0.50:0.95 medium 100
0.856 0.50:0.95 large 100

4.2.4 Analyza udajov o vykonnosti z testov

Analyza udajov o vykonnosti z testov troch modelov - RTMDet, RetinaNet a Faster-
RCNN - odhal'uje vyznamné rozdiely v ich u€innosti pri réznych meraniach detekcie ob-

jektov. Hodnoty, na ktor¢ je poukazané s v tabul’kach vyznacené tuénym pismom.

Celkova vykonnost RTMDet vykazuje najvyssi vykon spomedzi troch modelov s AP
0,528 pri prahovych hodnotach IoU od 0,50 do 0,95 vo vSetkych oblastiach. Tento model
je obzvlast silny pri detekcii velkych objektov s AP 0,692. Hodnoty spétnej viazby AR
0,703 pri prahovych hodnotach IoU od 0,50 do 0,95 pre vSetky oblasti s maximalnym poc-

tom 100 detekcii, €o je najvyssia hodnota spomedzi vSetkych modelov.

Celkovy vykon RetinaNet s hodnotou AP 0,365 pri prahovych hodnotach IoU od 0,50 do
0,95 vo vSetkych oblastiach, ¢o je vyrazne menej ako v pripade RTMDet. M4 lepsi vykon
pri velkych objektoch neZ pri malych, ale stale zaostdva za RTMDet s AP 0,481 pre velké
objekty. Hodnoty o spétnej vdzbe zodpoveda jeho celkovému strednému vykonu s AR

0,540 pri prahovych hodnotach IoU od 0,50 do 0,95 vo vSetkych oblastiach.

Celkovy vykon Faster-RCNN mierne vyssi ako RetinaNet s AP 0,374 pri prahovych hod-
notach IoU od 0,50 do 0,95 vo vSetkych oblastiach. V pripade strednych a velkych objek-
tov dosahuje o nieco lepsi vykon ako siet’ RetinaNet s AP 0,409 pre stredne vel'ké objekty
a 0,481 pre vel'ké objekty. Hodnoty spétnej vézby su vysSie ako RetinaNet, dosahuje AR
0,517 pri réznych prahovych hodnotach IoU a hornych hraniciach detekcie, o naznacuje

dobré celkové schopnosti detekcie objektov, ale nevyniké v presnosti.
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4.2.5 Zhrnutie

RTMDet vynikd ako najschopnej$i model z hl'adiska presnosti aj spdtnej viazby, ¢o je po-
zoruhodné najmi pri efektivnom spracovani detekcie vécsSich objektov. RetinaNet aj
Faster-RCNN predstavuju zivotaschopné moznosti so slusnymi vykonmi, ale nedosahuju
vysoku uc¢innost, ktort preukdzal RTMDet, najma pokial’ ide o presnost’ a spracovanie
vacsich objektov. Zda sa, ze siet’ RetinaNet ma vicsie problémy s mensimi objektmi v po-
rovnani so sietou Faster-RCNN, ktora vykazuje vyrovnanejsi vykon pri roznych vel'kos-
tiach objektov, ale stale nedosahuje schopnosti siete RTMDet. Tieto daje naznacuju, ze
pre aplikécie vyzadujice vysoku presnost’ a rychlost’, najmi v scenaroch s va¢simi objek-

tmi, by bola vhodnejSou vol'bou siet’ RTMDet.
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ZAVER

V tejto bakalarskej praci som sa zameral na prieskum sucasnych metod detekcie a segmen-
tacie 3D objektov v digitalnych obrazoch. Literarna resers bola vykonana so zameranim na
struény popis existujucich pristupov, priCom som sa snazil objasnit’ ich aplikacie a obme-
dzenia bez zbyto¢ného prenikania do hibky technickych detailov. Zamerom bolo poskyt-
nut’ pohl'ad do danych oblasti a poukazat’ aj na vyuzivanie tychto technik v r6znych oblas-

.....

v roznych oblastiach kazdodenného Zivota.

Prakticka Cast’ prace zahfiiala testovanie vybranych metdd na datasete COCO, pri¢om som
vyuzil néstroje pre pocitacové videnie volne dostupné z internetu. Tie mi umoznili testo-
vanie bez potreby rozsiahleho trénovania modelov. Vysledky tychto testov boli analyzova-

né a porovnané, ¢o prispelo k objektivnemu hodnoteniu efektivity jednotlivych metdd.

Zaverecné odporticania a zistenia z tejto prace poukazuju na potrebu d’alSieho vyskumu v
oblasti efektivneho spracovania 3D objektov z dvojrozmernych obrazov, s dorazom na
zlepSenie presnosti a znizenie vypoctove] narocnosti. Odporaca sa tiez skimanie novych
pokrocilych technik hlbokého ucenia, ktoré by mohli priniest’ zlepSenie v detekcii a seg-

mentacii objektov v redlnom case.

Celkovo tato praca potvrdila zdkladné principy a preukazala prakticku aplikovatelnost’

réznych metdd v pocitacovom videni.
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Convolutional neural network
non-maximum Suppresion
You Only Look Once
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Regions with Convolutional Neural Network
Light Detection and Ranging
Region Proposal Network
Region of Interest

High Bandwidth Memory
X-ray Microscopy

Segment Anything Model

Red Green Blue - Depth
Digital Holographic Imaging
Bit Based Image

Common Objects in Context
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Average Recall

Average Precision
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