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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva aktivni detekci potencidlnich lidskych obéti na zdkladé kame-
rovych (RGB), hloubkovych (D) a termoviznich (T) dat, a to jejich klasifikaci (segmentaci) po-
moci umélé neuronové sité. Vénuje se uceni hlubokych neuronovych siti pro segmentaci RGB-D-
T snimku. Vyuziva se framework Caffe pro hluboké uceni a praci s umélymi neuronovymi sitémi.
Vyslednd segmentace vstupniho RGB-D-T snimku je pouzita k detekci obéti a nésledné také
k fizeni pohledu termovizni kamery, ktera je umisténa na pohyblivé jednotce, a to k uptesnéni
segmentace v mistech, kde nemuzeme rozhodnout a zaroven zde chybi informace o teploté
z duvodu mensiho zorného pole termokamery. Pro tento ucel byl preucen model konvoluéni
neuronové RGB sité a vytvorena ndstavba pro hloubkovou a teplotni slozku. Bylo sestaveno
nékolik modelovych architektur siti, které byly vyhodnoceny. Model s nejlepsimi vysledky byl
vybran k pouziti segmentace na robotovi se systémem ROS. K tomu je navrzen a implementovan
algoritmus pro fizeni pohledu termokamery k upfesnéni konfidenéni hodnoty segmentace. Na

zaver byl proveden a vyhodnocen experiment, ktery demonstruje celkovou funkénost systému.

Klicova slova
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Abstract

The diploma thesis deals with active detection of the potential human victims based on camera
(RGB), depth (D) and thermal (T) data. Detection uses this data for classification (segmen-
tation) by the artificial neural network. The thesis dedicated to deep learning and working with
artificial neural networks. Output of the RGB-D-T segmentation is used to victim detection and
subsequently for segmentation clarification at indecisive locations assuming the missing tempe-
rature information due to the small field of thermal camera view. Clarification is done by view
control of the thermal imaging camera which is placed on the movable unit. For this purpose
was fine-tuned RGB model of convolutional neural network and designed extension for depth
and thermal component. Several models were created and evaluated. The RGB-D-T model with
the best results was chosen for segmentation on the robot running on ROS system. Then the
camera view control algorithm was designed for clarification of segmentation confidence value.

On a proof of concept was performed experiment with the robot.

Keywords

Computer Vision, Machine Learning, Image Segmentation, Deep Learning, Neural Networks,

Convolutional Neural Networks, Caffe, ROS
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Kapitola 1
Uvod

V Centru strojového vnimani (CMP) na katedie kybernetiky je v rdmci Evropského projektu
EU FP7 TRADR vyvijen robot zidchranar. Jednou z dulezitych funkei je autonomni detekce
potencialnich lidskych obéti v mistech prirodnich katastrof, havarii a véeobecné v oblastech, kde
je predpoklad djmy ¢lovéka na zdravi a kam zachranari nemaji snadny pristup nebo se jednd
pro né o prili§ nebezpetné prostiedi. Nasim cilem je takovéto obéti identifikovat a lokalizovat
v daném prostoru pomoci robota. Robot je proto mimo jiné vybaven vSesmérovou RGB kamerou,
rotaénim laserovym scannerem a termokamerou s malym zornym ihlem, kterd je umisténa na
polohovaci ”pan-tilt”jednotce. Tyto periferie ndm poskytuji kamerova, hloubkova a teplotni
(RGB-D-T) data. Prostfedky robota mohou slouzit k pfipadnému nalezeni obéti i za velmi
Spatnych okolnich podminek, jako napiiklad Spatna viditelnost.

Cilem této prace je zpracovat RGB-D-T data a vyuzit je ke spravné identifikaci a lokalizaci
jiz drive zminénych potencialnich lidskych obéti pomoci segmentace obrazu. Tato technika se
Casto uspésné vyuziva pro detekci presnych kontur objektt na klasickych obrézcich a dokonce
se poradaji v tomto odvétvi i soutéze. V teto oblasti jsou v posledni dobé dosahovany velmi
dobré vysledky pti pouziti hlubokych konvoluénich neuronovych siti. Proto se ptimo nabizi tuto
techniku vyuzit pro detekci specifického objektu a tedy nasi potencialni obéti a pritom vyuzit
i dalsich slozek jako je hloubka a teplota.

Ke splnéni cile prace je nutné se seznamit s hlubokymi konvoluénimi sitémi a navrhnout
vhodnou strukturu pro segmentaci RGB, RGB-D a RGB-D-T dat. Préace se také vénuje vyuziti
segmentace k tizeni pohledu termokamery slouzici k upfesnéni detekce, jelikoz ta nepokryva
stejnou oblast jako RGB-D snimek, za predpokladu, Ze teplotni informace muze pomoci. Pro
demonstraci funkénosti jsou navrzené postupy a algoritmy zaintegrovany do prostfedi ROS
na platformu robota. Na zavér je proveden a vyhodnocen jednoduchy experiment dokazujici

funkénost konceptu.



2 KAPITOLA 1. UVOD

1.1 Struktura textu

Kratky popis jednotlivych kapitol této prace.
Uvod Tato kapitola obsahuje motivaci a rozbor zadéni.

Teoreticky tivod V této casti se nachazi ivod do problematiky segmentace. Jsou zde zminény
poiradané segmentacni soutéze, a které segmentacéni pifstupy se umistuji na prednich pozicich.
Nasleduje popis robota, se kterym se bude pracovat a nédvrh feseni a architektury neuronové

sité pro segmentaci.

Uceni Kapitola rozebira teorii u¢eni neuronovych siti. Nasledné je zde uveden postup pripravy

dat. Konec kapitoly se vénuje uceni zvolenych modelt neuronovych siti a jejich vyhodnoceni.

Implementace na robotovi Zde je popsana struktura celé implementace na platformé ro-

bota.

Experiment V zavérecné ¢asti prace je popsan a vyhodnocen provedeny experiment s robo-

tem.

Zavér Na zavér jsou shrnuty a zhodnoceny dosazené vysledky. Uvedeny jsou i naméty na

zlepsSeni a pokracovani v dané problematice.

1.2 Pouzité programy a pomiucky

V praci se vyuziva framework hlubokého uceni Caffe, program Matlab, programovaci jazyk
Python, C++ a roboticky opera¢ni systém ROS. Nejsou zde uvadény zadné zdrojové kody
nebo skripty. Ty a veskeré dalsi soubory v préci zminéné, se nachézeji na prilozeném DVD

formou ptilohy.



Kapitola 2

Teoreticky uvod

2.1 Segmentace obrazu

Segmentace digitalntho dvourozmérného obrazu, jenz je dan funkei f(z, y), je déleni na podob-
razy Ri, Ra, ... R, takové, ze spliuji [4]:
n

L. U R; = f(x,y),

i=1

2. RiﬂRj:@prOi#j,

3. vsechny pixely v R; maji alespon jednu spole¢nou vlastnost.

2.1.1 Segmentacéni techniky obrazu

Definice ik, ze segmentaci hledame seskupeni pixelu, které spolu sousedi a maji stejné urcité
vlastnosti.
Existuje mnoho segmentacnich technik zalozenych na rtiznych principech a s riznymi vysledky.

Jejich vycet a zakladni princip je mozné nalézt v [4]. Nejvyznamnéjsi z nich jsou:

e Detekce hran - jednd se o pouhé detekovani hran objektu, napiiklad pomoci detekce zmény
jasu, barev. Muzeme vyuzit prvni nebo druhou derivaci obrazové funkce f(z, y) a nalézt
extrém nebo pruchod nulou.

e Detekce oblasti - zde uz se jednd o vytyceni homogenniho regionu v obraze. Ptiklad metody
Region growin.

e Statistické metody - Markov Random Fields (MRF) se shlukovanim.

e Znalostni metody - Active Appearance Models (AAM).

e Hybridni metody - neuronové sité.
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Préaveé posledni metoda segmentace s vyuzitim umélych neuronovych siti s rozvojem vypocetniho

vykonu a moznost provadéni vypoctu na Cipech grafickych karet se dostava do popredi a v seg-

~ ’ ~~ 7 e 0 . ’ z
mentacnich soutézich se umistuje na prvnich mistech.

2.1.2 PASCAL VOC Challenge

The PASCAL! Visual Object Classes Challenge je soutéz v rozpoznavani rozpoznavani sady
objektu v realistické obrazové scéné [5]. Probihala v letech 2005 - 2012 a méla nékolik kategorif
[6]: Klasifikace, detekce, segmentace objektu, klasifikace akce a rozpoznavani polohy ¢lovéka.
Kromé kazdoro¢ni soutéze projekt poskytuje verejné obrazovy dataset. Ve vysledcich se tehdy

témér ani neobjevilo vyuziti neuronovych siti.

2.1.3 ImageNet Challenge

O rozsiteni umélych neuronovych siti v oblasti segmentace se zaslouzila implementace AlexNet
[7] nasazend v ILSVRC 2012.

ILSVRC - Large Scale Visual Recognition Challenge [8] je podobna soutéz dopliujici VOC
a je poraddana kazdorocné od roku 2010. Cilem je klasifikovat obsah na fotografiich. Trénovaci
dataset je zalozen na obrovské databazi ImageNet a obsahuje zhruba 10 000 000 obrazku s vice
nez 10 000 kategoriemi [8]. Model sité AlexNet vyuzival hluboké konvoluéni vrstvy neuronové
sité. Nekolik konvoluénich vrstev bylo posklddéno za sebou ndsledovandch pool vrstvou (viz.
2.4.1.3). Narozdil tfeba od popularni sité LeNet [9] z devadesétych let pro rozpozndvani psaného
pisma, kdy pool vrstva nésledovala po kazdé konvoluéni vrstvé zvlast.

Architektura AlexNet se sklddala z 5-ti skupin konvoluénich vrstev zakonéenym poolingem
a nakonec tfi plné propojenych vrstev slouzici k findlni klasifikaci. Implementace v soutézi
vyrazné pirekonala druhého v poradi v TOP 5 chybé. TOP 5 chybovost znamend, ze spravny
label oznacujici spravnou tiidu neni v prvnich 5 nejpravdépodobnéjsich vysledcich klasifikatoru.
V dalsi roc¢nicich se pak objevovali na vitéznych pozicich prevazné konvoluéni neuronové sité.
Naptiklad ZFNet, GoogLeNet, VGGNet a dalsi implementace [1].

7Zda se, ze dostate¢na hloubka sité je pro tento tuspéch klicova. Autori modelu AlexNet
zkouSeli odebrat vrstvy a model sité zjednodusit, vzdy vSak nastalo zhorSeni. Limitujici byla
pro trénovani velikost paméti na tehdy dostupnych grafickych kartéch [7].

7 vysledku soutézi v poslednich letech vyplyva, ze vyuziti hlubokych konvolu¢nich siti ma
velky potencidl. Proto tuto metodu pouzijeme na segmentaci RGB-D-T dat za tcelem hledani

potencialnich obéti.

'"Pattern Analysis, Statistical Modeling and Computational Learning



2.2. ACTIVE VISION )

2.2 Active vision

Oproti klasickému pocitacovému vidéni, kdy je kamera vétSinou pevné umisténd na statickém
nebo pohyblivém objektu (automobil), se odvétvi aktivniho pocitacového vidéni zabyva moznosti
optického nebo mechanického fizeni pohledu kamery. Toto fizeni vede k optimalizaci cile daného
tikolu nebo zjednoduseni strojového zpracovani, nebot kamerou se nelze divat vsude [10]. Pitklad

takového systému je pravé nas ikol, s vyuzitim dalsich komponent, fidit pohled termovizni ka-

“ev s

2.3 Robot

Prace se bude implementovat na robotu v ramci projektu EU FP7 TRADR. Ten je mimo
jiné vybaven vSemi potfebnymi senzory k ziskani RGB-D-T dat. Na robotu se nachazi kom-
plexni zafizeni na sniméni pohybu Asus Xtion obsahujici RGB kameru a hloubkovy senzor.
Sniméani hloubkovych dat toto zafizeni provadi na zdkladé principu infracervené laserové pro-
jekce a analyzy nasnimanych patterni monochromatickou kamerou. Nevyhodou tohoto feseni
je nemoznost vyuziti v presvétlenych venkovnich podminkach, kdy ostré denni svétlo narusuje
rozeznani promitanych vzoru. Piesto se jednd o vyvojaii ¢asto vyuzivané a levné feSeni k tvorbé
prostorovych dat. S vyuzitim tohoto zatizeni byl proveden prvni test implementace na robotovi.
Dodana trénovaci data byla také vytvorena na tomto zarizeni.

Pro findlni implementaci vSak bude vyuzita vSsesmérova RGB kamera Ladybug 3, kterou
je robot také vybaven. Obsahujici Sest 2 Mpz kamer dovolujici zachytit snimky z 80% celého
prostoru [11]. Tato kamera nam bude poskytovat RGB data. Hloubkova data budou pochdazet
z rota¢niho laserového LIDAR skeneru SICK LMS-15, méfici vzdélenost az do 50 m [12].

Poslednim senzorem je vysokorychlostni 120 H z infra kamera thermoIMAGER TIM160 po-
skytujici teplotni data v rozsahu —20°C az 900°C [13]. Snimky maji rozliseni 160 x 120 pz.

Kamera je umisténa na riditelné dvouosé pan-tilt jednotce.

2.4 Navrh reSeni

Pro préci s neuronovymi sitémi byl vybran framework Caffe? [14] vyvinuty v komunité BVLC3.
Jedna se 0 C++ knihovnu s BSD-licenci poskytujici interface pro Python a Matlab pro trénovani

a efektivni préci s neuronovymi sitémi [15]. Kéd frameworku je také psan s vyuzitim CUDA,

2Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding
*Berkeley Vision and Learning Center
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a je tedy mozné k vypoctum vyuzit kromé CPU i GPU. Diky tomu je mozné nékolikandsobné
zrychlit proces uceni i klasicky dopfedny pruchod siti.

Pro ruzné ucely byly pocetnou komunitou vytvoreny a nauceny Caffe modely s Sirokym
spektrem pouziti. Napiiklad modely pro klasifikace nebo segmentace objektu na snimku, roz-
poznani scény, sportu provadéném c¢lovékem, stanoveni polohy ¢lovéka, urceni véku, pohlavi a
mnoho dalsich aplikaci. Tyto modely dali vyvojari k dispozici v ramci BVLC model license ke
stazeni z Caffe GitHub*. Jsou ve vétsiné pifpadii nauceny z neporovnatelné vétstho mnozstvi
trénovacich dat a to napiiklad z obsdhlé databaze ImageNet (2.1.3) tvorici miliény obrazku.
Proto se naskytla myslenka vyuzit jeden z téchto modelu pro 1cel segmentace RGB slozek a

preucit ho na novych datech, které odpovidaji nasemu pouziti, tedy detekci potencialnich obéti.

2.4.1 Architektura modela

Framework Caffe nabizi pro architekturu siti nékolik typu vrstev. Nyni si popiSeme ty pouzité
v této praci.

2.4.1.1 Konvoluéni vrstva

Jednd se o vrstvu typu ”Vision Layers”, je tedy navrzena pro praci prostorovou strukturou
obrazku s danym poc¢tem kanalu, vyskou a $itkou (¢ X h x w). Na rozdil od ostatnich vrstev,
které berou vstupni data pro zjednoduseni prace jako jednorozmérny vektor a neberou v ivahu
prostorové spojitosti.

Zde si uvedeme parametry vrstvy pouzivané v této praci.

e Pocet konvoluénich filtri neboli hloubka sité num_output,

e velikost konvoluéntho jadra kernel_size nebo kernel_h, kernel_w pro kazdy rozmér zvIast,
e pocet pixelu pridanych ke kazdé strané vystupu pad,

e velikost kroku posouvéni konvoluéniho filtru stride nebo zv1ast stride_h, stride_w.

Framework nabizi nastaveni dalSich volitelnych parametri, jejich vycet je uveden v tutoridlu
[15].
Jako vstup lze povazovat datovou davku o rozmérech n - c- h - w, kde n je poCet obrazku

v jedné davce. Vystup je pak dan zvolenymi parametry n - c-o - h_o - w_-o, kde
ho = (h + 2 - pad_h — kernel_h)/stride_h + 1

a podobné pak w_o. Parametry je nutné volit tak, aby h_o, w_o byly celé ¢isla.

*https://github.com/BVLC /caffe/wiki/Model-Zoo
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Princip Pri pouziti klastické plné propojené neuronové sité bychom méli mnoho parametru,
coz by vedlo nejen k velké pamétové naroénosti, ale sit by méla sklony k preuéeni. P¥i dopfedném
pruchodu konvoluéni siti kazdy filtr ve vrstvé konvoluje vstupni obrazek s celou hloubkou (se
vSemi kandly) konvoluénim jadrem pres vysku a sitku. Propojeni neuront je tedy lokélni v pro-
storu vysky, §itky vstupnich dat a plné propojeni pres hloubku (pocet kanéli). Pfi konvoluci se
vytvari 2D vystupni aktivaéni mapa a kazdy prvek vystupu lze interpretovat jako vystup jed-
noho neuronu, ktery je propojen s lokalni oblasti danou velikosti konvoluéniho jadra [1]. Avsak
diky tomu, ze sdileji vahy s ostatnimu neurony ve stejné aktivacni mapé (konvoluce se provadi

se stejnym jadrem), se jednd o diskrétni konvoluci. Proces je znézornén na obrazku 2.1.

Input Volume (+pad 1) (7x7) Filter W (3x3) Output Volume (3x3)

gt K| w L] of[:z,:1]

-11 ol1 =2

é

0 0 0
Emz ol = B EEI I 1 0
1 7 2 18 ST CH 50 o i
T [ (60 i D
STENETE R Biasb (1x1)

T ENEE 1-:\)1[:,:]
066 b [0 @

Obrazek 2.1: Konvoluce (pfevzato a upraveno z [1])

Diky tomuto sdileni vah snizime pocet parametru. Napiiklad uvazujme konvoluéni vrstvu
s hloubku num_output = 2, konvoluénim jadrem kernel_size = 3, posunem stride = 2 a za
vstup obréazek se 3 kandly s rozméry h x w X ¢ =5 X 5 x 3 doplnény o pad = 1. Vystup bude

mit velikost h_o X w_o X num_output, kde

w-o = h_o= (h+2-pad — kernel)/stride+1=(5+2-1-3)/2+1=3

Bez sdileni vah bychom méli w_o - h-o - num-output = 3 - 3 - 2 = 18 neuronu a kazdy
kernel_size - kernel_size - ¢ = 3 -3 -3 = 27 vah, coz je 18 - 27 = 486 parametru. P#i konvoluci
vSak neurony ve stejné aktivaéni mapé maji stejné vahy a parametru je jen

num_output - kernel_size - kernel_size - ¢ = 2 -3 -3 -3 = b4, coz je znaéna tspora paméfova a

také pri uceni ¢asova. Znazornéni tohoto prikladu lze vidét v priloze B.1.
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2.4.1.2 ReLu vrstva

Vrstva ReLU (Rectified-Linear and Leaky-ReLU) je s plnym propojenim a elementy majici
aktivacni funkci:
g(z) = maz(0, x) (2.1)

a v pripadé definovaného parametru negative_slope:

x, prox > 0,
g(a) = (2:2)
negative_slope - x, jinak.
Zavadi nesaturovanou nelinearitu a coz je pri trénovani algoritmem SGD casové rychlejsi nez
u aktivaénich funkei typu tanh [7]. Podporuje in-place vypocet, pro isporu paméti a tedy vstupni
a vystupni vrstva muze byt stejnd, jak je zndzornéno na celé architekture FCN-32s modelu sité

pifloze A.1.

2.4.1.3 Pool vrstva

Vrstva zjistuje v podstaté downsampling pfi zachovéni hloubky. Casto se vklada za nékolik
konvoluénich vrstev k omezeni velikosti a poé¢tu parametru.

Parametry vrstvy jsou podobné tém u konvoluéni vrstvy. Pouzité v modelu jsou [15]:
e Velikost jadra kernel_size nebo kernel_h, kernel_w pro kazdy rozmér zvlast,
e velikost kroku posunuti stride nebo stride_h, stride_w.

Podobné jako u konvoluéni vrstvy se jadro (okno) o velikosti kernel_size posouva o krok
stride. Je mozné nastavit pad a pooling metodu. Nejéastéjsi a také defaultni metoda je M AX,
ktera z kazdého pirekryvu preda na vystup maximum ze vSech elementu. Je mozni taky pouzit
prumérovani nebo vybér ndhodné hodnoty. Jelikoz princip a parametry jsou podobné jako u kon-

voluéni vrstvy (viz. 2.4.1.1) velikost vstupnich a vystupnich dat se ¥idi stejnymi pravidly.

Input Volume (+pad 1) (7x7)

O e .
Output Volume (3x3)
ez 1 2 o
Max pool 3x3 i

O_I0 0|1 0 stride 2 22

G OB (O RL RIS 1 e T (FERY 22

& 0 2 o 2| |8 1 2 2

(NN U1 (N 2 RO N O

E0N O RIS FEN FO G |

Obrézek 2.2: Princip pool vrstvy [1]
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K ofezani poctu parametru je mozné pouzit také samotnou konvoluéni vrstvu s velkym

krokem (stride) jak je uvedeno v [16].

2.4.1.4 Dropout vrstva

Vrstva vyuzivand k prevenci proti pieuceni. Jednd se o plné propojenou vrstvu a podobné
jako u ReLu vrstvy umoznuje in-place vypocet. Funkce vrstvy je pfi u¢eni ndhodné odstranit
elementy v dané vrstvé véetné jejich propojeni nastavenim vystupu do nuly [17]. Vétsinou se
pouziva s pravdépodobnosti 0.5. To znamena, ze pro kazdy neuron je poloviéni pravdépodobnost,

ze se nebude podilet a jeho vystup bude nastaven na nulu.

2.4.1.5 Dekonvoluéni vrstva

V podstateé se jedna o obracenou funkci konvoluéni vrstvy. Vice méné se muze zaménit dopredny
pruchod za zpétny. Je mozné ji vyuzit pro upsampling. Pfi velikosti jaddra kernel_size = 1
se bude jednat o plné propojenou vrstvu s predchozi (kovoluéni jadro pokryvé celou vstupni
oblast). Parametr stride udava vysledny posun jadra ve vystupu a tedy upsampling pomér.
I vahy této vrstvy lze upravovat uc¢enim. Pokud je nechame fixni, jedna se ¢isté o upsampling

napiiklad bilinedrni [2].

2.4.1.6 Crop vrstva

Upravuje souradnice mezi vrstvami aby vystupni pixely odpovidaly vstupnim.

2.4.1.7 Ztratové vrstvy

Radf se mezi vrstvy prezentujici ztratovou funkei, kterd se vyuziva k fizenf adaptaéniho procesu
uceni sité, jehoz cilem je minimalizace této ztraty. Framework Caffe nabizi nékolik typu téchto
vrstev. Béhem prace budeme vyuzivat SoftmaxWithLoss, kterd poc¢itd multinomickou logistickou

ztratu 2.4 (multinomial logistic loss) funkce softmax:

exnk

Pk = S o (2.3)

Vstupem je zpravidla kon¢end vrstva sité obsahujici predikci x ve tvaru N x C' x H x W a
datova vrstva obsahujici spravnou masku (ground truth) s K tiidami [, € [0,1,... K — 1], kde

N je davka pii trénovéni, C' je hloubka posledni vrstvy, H a W vyska, sitka [15].

N
1 R
loss = -5 Zl log(pni,,), (2.4)
n
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2.4.1.8 Datova vrstva

Nejéastéjsi vyuziva k definici vstupnich trénovacich dat pii adaptaci sité. Jednd se o zpusob
jak privést privést externi data. Nejefektivnéjsi je pouzit dat ve formatu databédze (LevelDB,
LMDB), mozné je nahrat data pfimo z paméti nebo méné efektivné piimo z jednotlivych sou-
boru ve formatu béznych obrazku nebo struktury HDF5 [14]. Do skupiny parametru vrstvy
data_param je nutné zadat cestu k souborum source a velikost davky zpracovdvané v jeden cas

batch_size. Dale je mozné specifikovat typ vstupnich dat backend.

V této préaci budeme pracovat s LMDB databazi vstupnich dat. Pokud budeme vyuzivat pti
trénovani i valida¢ni data, je nutné specifikovat i fazi. Ve skupiné include se jednd o parametr

phase.

2.4.2 RGB model sité

K segmentaci RGB snimku byl vybran model FCN-32s PASCAL [2]. Jedna se o model plné
konvoluéni neuronové sité pro sémantickou segmentaci, jeho strukturu lze vidét na obrazku 2.3.
Autofi model nauéili na segmentaénim datasetu PASCAL VOC 2012° zminéném v 2.1.2. Ten
obsahoval 5623 trénovacich dat s 20 tfidami a pozadim. Jejich cilem bylo vytvofit plné kon-
voluéni sit pro segmentaci obrazku libovolnych rozméri, kterd bude produkovat segmentacni
vystup se stejnymi rozmeéry. Jinak feceno, cilem neni klasifikace obrazu jako tomu je napiiklad
u sité AlexzNet, ale cilem je ziskat predici pro kazdy jednotlivy pixel. Sit byla vytvofena na
zékladé znamych naucenych sitich AlexNet, VGGNet a GoogLeNet a nasledny fine-tuning para-
metr pro segmentaci. Autoii provedli transformaci zminénych modelil na plné konvoluéni sif

schopnou predikce pro kazdy pixel zvldst (obrézek 2.4).

32x upsampled
image convl pooll conv2  pool2 convl pool3 conv4 poold convh pool5  conv6-7 prediction (FCN-32s)

Obrézek 2.3: FCN-32s PASCAL [2]

®Semantic Boundaries Dataset and Benchmark:
http://www.cs.berkeley.edu/ bharath2/codes/SBD /download.html
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“tabby cat”
9600 O
16)6 ’5‘60‘ ,b%D« ,Lc)bb‘gq D‘QQ ,\90

1

convolutionalization

tabby cat heatmap

Obrazek 2.4: Konvolucionalizace sité uréené pro klasifikaci [2]

Diky této modifikaci doséhli relativniho zlepseni témér o 20% [2] (62% mean IUS, pticemsz
nejlepsi vysledek z VOC2012 byl 47.3% [5]) na datech Pascal VOC 2012.

Oznaceni 32s se tyka posledni upsampling vrstvy s parametrem stride = 32, ktera prevzorkuje
predposledni vrstvu 32x pro docileni stejné velikosti vystupni predikce jako vstupniho obrazu.
Ve ¢ldnku [2] byly prezentovany dalsi modely FCN-16s a FCN-8s s vétsim rozlisenim vystupni
predikce vyuzivajici preskoceni nékolika vrstev sité a souc¢tem poslednich pool vrstev dohro-
mady. Pro RGB segmentaci byl vybran model FCN-32s a koneénym 32x zvétsenim. Nebot
nasim cilem neni presnost zachyceni kontury ¢lovéka, ale pouze presnost detekce obéti samotné.

Cilem je naucit tento vybrany model na novych datech s inicializaci vah z [2]. Vyuzita byla
skutecnost, ze puvodni model obsahoval mimo jiné kategorii pro pro ¢lovéka a pozadi. Trénovaci
masky (segmentacni ground truth”) byly upravena tak aby obét odpovidala kategorii ¢lovéka a

zbytek pozadi. Tim nemusime zasahovat do struktury sité FCN-32s PASCAL.

2.4.3 Zakomponovani D-T slozek

Predpoklad této prace spociva v myslence informacéniho piinosu hloubkovych a teplotnich dat
k upfesnéni segmentace obrazu. Z toho plyne otézka jakym zptisobem rozsitit zvoleny RGB mo-
del 2.4.2 0 D-T slozky. Jednou z moznost{ je rozsifit celou sit FCN-32s o dalsf dva vstupni kan4ly.

Implementaéné se nejednd o nic slozitého, ¢ast vah bychom mohli zkopirovat z nau¢eného modelu

6 . 1 > i
mean Intersection over Union = - T, (i)
Jati=3;ni [2].

"Vétsinou rucné oznacend skutecnd oblast daného objektu na snimku.

kde n je pocet tiid, n;; je pocCet pixelu t¥idy ¢ patiici tiidé
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a zbytek vah by muselo byt douceno. Uceni témér od nuly s takto velkou siti by nemuselo vést
k dobrému vysledku. Dokonce i autofi sité FCN-32s provadéli preuceni z jiz vytvorenych siti.
Proto byl zvolen jiny postup, a to opét do FCN-32s sité, ale vyuzit jeho vystup k vytvoreni konfi-
den¢niho obrazku. Hodnoty jednotlivych pixeli budou predstavovat miru pfesvédéeni v rozsahu
0 az 1, ze dany pixel patii obéti.

Tuto segmentacni konfidence z RGB dat (oznacime C,4) vytvoiime z vystupu posledni
datové vrstvy s ndzvem upscore viz. A.1l. Jak nézev vrstvy napovida, je zde ulozeno skoére pro
kazdou tfidu ve formé blobu s rozméry h x w X num_output, kde h, w jsou rozméry vstupnich
RGB dat a num_output = 21, coz je hloubka posledni dekonvoluéni vrstvy upsample a odpovida
poctu segmentovanych tiid 0 — 20. Trida 15 patii ¢lovéku/obéti a 0 predstavuje pozadi.

Jelikoz nés vSak zajiméa pouze zminéna tiida clovéka/obét, budeme povazovat za pozadi
i ostatni t¥idy. Vytvoiime dvé matice velikosti vstupniho snimku, které budou obsahovat skére
pro obét score, a pozadi scorey, jehoz kazdy pixel je tvofen maximem ze stejného pixelu

ostatnich trid:

score, = upscorel:, :, 15],
’ (2.5)
scorepg; = Max gim=3 (upscore[:, 50:14—-16: 20]) .
Cgp pledstavuje softmax score, a scorepg:
escorey
Crgp = (2.6)

eSCoTey | oSCOT€hg :

Vytvoiili jsme tak novou konfidencni slozku C,g, kterou vyuzijeme spolu s D a T jako
vstup do dalsi konvoluéni sité s oznac¢enim ConvNet. Navrh celé struktury je mozné vidét na
obrazku 2.5. ConvNet vytvoiime a nauCime od poCatku pouze z nasSich trénovacich dat. Pri
névrhu bylo vyzkouseno nékolik ruznych struktur, které jsou popsény v nasledujici kapitole 3
vénujici se u¢eni neuronovych siti. Struktura s nejlepsimi vysledky bude pouzita k implementaci

na robotovi.
(e ( (o ( (1 (

Crgb

ConvNet /
Confidence (

Obrézek 2.5: Navrh ptidani D-T slozek
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2.4.4 Rizeni kamery

Jak uz bylo fe¢eno, diky malému zornému poli termokamery nezle ziskat teplotni informace
v celém rozsahu vsesmérové RGB kamery, dokonce ani najednou pokryt oblast laserového scan-
neru dodavajici hloubkova data. Proto je nutné smérovat zabér termokamery pomoci pan-tilt
upfesnit vyskyt potencidlni obéti.

Idea je ve vyuziti, k fizeni pohledu termokamery, vyse rozebranou segmentaci obrazu. Na
robotu bude neustéle provadéna segmentace snimki RGB-D a v mistech, kde bude k dispozici
i termalni informace se provede segmentace RGB-D-T. Vysledky se uklddaji do prostorové mapy
a mista, kde chybi teplota se analyzuji. Diky tomu budeme moci rozhodnout kam je vyhodné

se s termokamerou podivat. Implementace tohoto algoritmu je popsana v kapitole 4.
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Kapitola 3
Uceni

Po navrhu architektury umélé neuronové sité nasleduje proces uceni, jehoz cilem je nalezeni vah
a propojeni jednotlivych neuronit mezi sebou. Pii uceni s ucitelem je pozadovand funkce sité

déna trénovaci mnozinou dat. Proces uceni je adaptaci vah.

Caffe k uceni poskytuje metodu solver resici obecny optimalizaéni problém nad trénovaci

datovou mnozinou D. Cilem je minimalizace prumérné ztraty pres instance této mnoziny [14]:

D
1 D

LW) = 57 Z Fwr (XD) 4+ Ar(W), (3.1)

kde W je mnozina parametri neuronové sité, fy (X (i)) je hodnota ztratové funkce na datové
instanci X € D a r(W) je regularizacni term s vdhou A. V nékterych publikacich je r(w)
nazyvan weight decay term jenz maé za nasledek pokles velikosti vah a pomaha ptedejit preuceni
[18]. Velikost | D| je ¢asto velmi velkd a proto se v praxi rozdéluji data do mensich davek m,

kde m << |D|, pro kazdou iteraci metody solver [14]:

L(W) ~ Z S (XD) 4 Ar (W), (3.2)

1
m

Funkce L(W) je pak aproximovéna empirickym riskem [19]. Cilem je v kazdé iteraci ak-
tualizovat parametry sité W. Zména AW je odvozena od gradientu V fy, Vr(W) a dalsich

parametru zavislych na pouzité metodé optimalizace.

Caffe méa implementovanych nékolik optimalizacnich metod: Stochastic gradient descent
déle jen SGD, Adaptive gradient, Adam, Nesterov’s accelerated gradient, RMSprop. Defaultné

Caffe vyuziva optimaliza¢ni metodu SGD.

15
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3.1 Stochastic gradient descent

Jednd se o nejrozsifenéjsi algoritmus uceni ve vétsiné aplikaci neuronovych siti [20]. Algoritmus
vybere vzdy ndhodnou davku z tréninkové mnoziny dat D, pricemz se predpoklada, ze nahodny
vybér davky se nebude vlastnostmi ptilis liSit od ostatnich instanci mnoziny D. Vahy W jsou
nejprve inicializovany ndhodné malou hodnotou blizkou nule a nésledné aktualizovany ve sméru

negativniho gradientu empirického risku VL(WW') definovaného rovnici 3.2.
Vig1 = pVi — aVL(Wy),
Wit1 = Wi+ Viga,

(3.3)

kde V; je aktualizace vdhy v iteraci t. ;4 moment a « koeficient uceni jsou parametry. Pokud
L(W) neni konvexni funkce muze SGD skon¢it v lokdlnim minimu, v praxi ale vétsinou pracuje
velmi dobre [18].

Predpokladejme, ze mame trénovaci mnozinu
D = {X(1)7 MR X(m)} = {(x(1)7 y(l))7 et (x(m)7 y(m))} (3'4)

o m piikladech. Pak jeden trénovaci priklad X je dvojice (Cﬂ(i), y(i)), kde x je vstupni hodnota

a y vystupni pozadovana. Pak muzeme definovat ztratovou funkei fy (X (i)) jako:

fw (XD = by (2D) — y@ |2, (3.5)
kde hy (z) je pii dané mnoziné vah W a vstupu z() sité jeji vystupni hypotéza [18], kterou

dostaneme dopifednym pruchodem siti - forwardpropagation.

3.1.1 Forwardpropagation

Pro zjednoduseni zépisu budeme uvazovat pouze jeden trénovaci piiklad X = (x, y) se vstupnim
vektorem x a o¢ekdvanym vystupem y. Mame-li vice vrstvou acyklickou sit s po¢tem vrstev ng,
kde [ je index vrstvy pficemz [ = 1 je vstupni a [ = n; vystupni vrstva. Rozdélime li mnozinu W
na podmnoziny vah w®) mezi jednotlivymi neurony ve vrstvé [ a [ + 1 a na podmnoziny biasu
b®) spojenou s neurony ve vrstvé [ + 1, pak muzeme pséat [18]:

ZUHD = g 4 pd)

o) = (D), (3.6)

(@) = ™) = [(),

kde a®) je aktivace (vystup) neuronil ve vrstvé [ (pro vstupni vrstvu je o) = z), z() jsou
celkové vazené sumy vstupu do neurontl ve vrstvé [ véetné biast. Je zrejmé, ze al) = g(z(l)),
kde g je aktivacni funkce neuronu.

Takto 1ze pomoci dopiedného prichodu siti spocitat hyy ().



3.1. STOCHASTIC GRADIENT DESCENT 17

3.1.2 Backpropagation

Rozepiseme 3.2 [18]:

HO) = 0 S S0, 1) 4 ()’
I=1 =1 j=1
1 m () 9 n;—1 s I+1 " ) (37)
:ﬁm\h ) E )

()

kde s; je pocet jednotek neuronu ve vrstvé [ a w;; je vaha na spojeni neuronu j ve vrstvé [

s neuronem ¢ ve vrstvé [ 4+ 1, pak gradient :

oL 0L
a rozepsané slozky [18]:
0 1~ 0
@ L) = |53 = fn (@ g | A
ow:; ; m i=1 ow, ;
ij ij (3.9)
0 1 <~ 0
- S - (@) @
8b(-l) L(w’b) m ZZ; ab(l) f(w,b)(x » Y )

K tomu abychom mohli spocist tyto parcidlni derivace je tieba zavést zpétné Siteni chyby -
backpropagation.

Pro jeden trénovaci X = (x, y) je nejprve nutné provést dopredny pruchod siti (Forwar-
dpropagation) 3.1.2 ¢imz dostaneme hypotézu hy, (). Poté pro kazdy neuron i ve vrstvé I
spocitat jeho prirustek chyby 52@. Pro posledni (vystupni) vrstvu je jednoduché tento ptirtstek
5("1)

;' urcit z rozdilu h,, () a pozadovaného vystupu y [18].
5i(l) spocCteme na zakladé vazeného pruméru chybovych pfirustku téch neuronu, které maji

vstup az(l) [18]:

w0 "y (a0
i =y o=@ = = o™ - ™), (3.10)
z

adaleprol=n;—1,n,—2,n;—3,...,2:

i

Si+1
o = [ Do wlol | g ). (3.11)
j=1
Hledané parcialni derivace jsou [18]:
0 () 5+1)

S (l)f(wb(x y)_a

S (3.12)

fw b (.%' y) - 5(l+1)
(% (w, b)
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Aktivaéni funkce g s adaptacni metodou SGD vyuzivajici zpétné &ifeni chyby musi byt

spojita, diferencovatelnd a monoténné neklesajici [20].

3.1.2.1 Backpropagation u jednotlivych vrstev

Konvoluéni vrstva Vyuzivéa se vyse zminéného fetézového pravidla. Pii zpétné propagaci se

jedna opét o konvoluci s prevracenymi filtry [1].

Pooling vrstva Zpétna propagace této vrstvy pii funkci maz je preddni gradientu na vstup,

ktery mél nejvétsi hodnotu pii dopifedném pruchodu [1].

3.2 Priprava dat

Pro trénovani sité byla vedoucim prace dodana RGB-D-T data. Jednalo se o nasnimana data
fiktivnich lidskych obéti v rtizném prostiedi. Vétsi édst dat byla vygenerovdna a mens$i ¢ast
byla redlna data z kancelarského prostiedi. Rozliseni vSech dodanych snimku je 640 x 480 pzx.
Diky uzsimu zornému poli termokamery, jsou teplotni data validni pouze v malém vyrezu o sta-
noveném rozliseni 381 x 281 px. Vzhledem k tomu, Ze paméfova naroénost roste s rozlisenim
a objety zdjmu jsou v pohledu termokamery, byly pro uc¢eni vyuzity ty ¢asti obrazové RGB a
hloubkové D, ve kterych byla validni termovizni data. VSechny snimky jsou dle toho ofezany

s vyslednym rozliseni 381 x 281 px.

Obrazek 3.1: Piiklad generovaného RGB-D-T snimku
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Obrézek 3.2: Priklad realného RGB-D-T snimku

Data jsou rozdélena na trénovaci, testovaci, valida¢ni a redlnou mnozinu, s poCty snimku
1445, 1524, 1453, 108. Trénovaci sada dat je uréena k adaptaci parametru sité pii procesu uceni
a zaroven pri tomto procesu vyuzijeme i validacni data ke kontrole béhem uceni. Testovaci a

realna sada snimku byla vyuzita k vyhodnoceni modelu sité.

3.2.0.1 Interpolace chybégjicich dat

I po vyrezu validni ¢asti snimané termokamerou, se mohou naskytnout v obraze ¢asti, kde tep-
lota neni definovana. Aby byly trénovaci priklady konzistentni je vyuzita k interpolaci funkce
inpaint_nans ze stejnojmeného balicku [21] pro Matlab. Tato funkce implementuje nékolik me-

tod, ze kterych je pro doplnéni vyuzivana metoda nejblizsich osmi sousedu.

Obrazek 3.3: Ukéazka interpolace chybéjicich teplotnich dat

Na obrazku 3.3 muzeme vidét demonstraci na vybraném snimku, kde chybi vétsi mnozstvi
dat. Stejny postup je nutné aplikovat i na hloubkova data.
3.2.0.2 Prievod do databaze

Pro efektivni praci s tady v Caffe, je tfeba prevést sady RGB-D-T snimku na do jednotlivych

databdzi LMDB!. Databaze zalozena na B4 stromové struktuie je vykonnd a pamétové efek-

Lightning Memory-Mapped Database
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tivni [22]. Navrzend je pro mapovani klic-hodnota, coz se hodi napiiklad pro klasifikaci, kdy se
ukladé obrazek a hodnota tiidy, do které patii. U segmentace tato vlastnost neni vyuzivana, ne-
bot maska (ground truth) a obraz jsou ukladany zv14st do jednotlivych databdzi. Pfed prevodem
byla teplotni a hloubkové data byla prevzorkovéana do stejného rozsahu jako u RGB slozek. Pro

prevod lze vyuzit Python bali¢ek Imdb nebo vyuzit wrapper pro Matlab matlab-Imdb [23].

3.3 Uceni a experimenty s architekturou sité

Ucéenf neuronovych siti probihalo na skolnim vypocetnim serveru HALMOS paralelné na 3x GPU
GeForce GTX TITAN. Caffe vyuzivéa standardni stochasticky gradient descent algoritmus [15].
Pro praci se siti byly vytvoreny tyto soubory:

e *_deploy.prototxt architektura sité pro vybaveni,

e *_train.prototxt architektura sité pro trénovani. Od predchoziho popisu se lisi vrstvami
navic. Jednd se o vstupni datové a finalni ztratovou vrstvu, ktera #idi trénovani.

e x_solver.prototxt slouzici k nastaveni metody solve,

e *.caffemodel soubor s parametry sité.

Definice modelu jsou psany jako konfigura¢ni soubory pomoci jazyka Protocol Buffer a

jednotlivé modely parametry sité (véhy) jsou ulozeny ve formé Google Protocol Buffers?.

3.3.1 Adaptacni parametry sité

Jednd se o parametry, se kterymi bylo v prubéhu uéeni experimentovano a které tento proces
ovliviiuji. Pifmo v testovaci definici sité (*_train.prototxt) muzeme pro kazdou konvoluéni
vrstvu zadat ndsobi¢ learning rate (Ir_mult) a decay (decay_mult) zvlast pro vdhy a bias zvast.
Timto nastavenim muzeme urcit, které vrstvy se maji ucit rychleji a nebo uceni zcela vy-
pnout. Napiiklad u posledni dekonvoluéni vrstvy uc¢eni modelu FCN-32s jsou parametry nulové
a vrstva zajisfuje pouze upsampling. Pfi definici popisu datovych vrstev zaddme cestu k LMDB
databdzim obsahujici trénovaci a validacni data a jejich ground truth. U sité FCN-32s zadame

jesté stredni hodnoty jednotlivych RGB slozek.

3.3.2 Solver

Metoda solver frameworku Caffe mé vlastni konfiguraéni soubor (*_solver.prototxt). Umoziuje
nastavit parametry metody, prubéh uceni a je nutny k samotnému spusténi adaptace sité po-

kud nechceme vSechny parametry zadavat z piikazového fadku. Soubor obsahuje napiiklad cestu

Zhttps://code.google.com/p/protobuf/
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k definici architektury sité pro trénovani (*_train.prototxt). Uziteénd je i moznost nastavit
Cetnost a cestu k uklddani snapshot souboru, ze kterych muzeme vzdy pokracovat v pripadé
padu nebo preruseni uceni z duvodu dpravy parametru. Z dalsich dulezitych parametru uvedeme

nasledujici, se kterymi se experimentovalo:

e test_interval: jedna se o interval ve kterém se spousti testovani pokud jsme
v *_train.prototxt uvedli cestu i k valida¢ni sadé a s timto parametrem souvisi:

e test_iter, ktery udava kolik iteraci méa byt provedeno pii testovacim pruchodu.

e [r_policy je dulezity parametr ovliviiujici koeficient ucéeni (learning rate) o v prubéhu
iteraci a je mozné volit metodu utlumu koeficientu uceni. Spolu se zvolenou metodou
museji byt definovany i vySe zminéné parametry:

(base_lr, gamma, step, stepvalue, power). Metody jsou [14]:

— fized: pii této hodnoté zustava koeficient uceni na hodnoté zadané parametrem
base_lr.

— inv: base_lr(1 + gamma - iter) ~PoWer,

Liter

— step: base_lr - gamma'ster

— exp: base_lr - gamma™e™™
— dalsimi jsou multistep, poly, sigmoid. S témito pravidly utlumu koeficientu uceni se
neexperimentovalo a jejich popis funkce lze nalézt v soubotu caffe.proto nachazejici

se ve zdrojovych kddech frameworku.

e weight_decay regularizacni vahovy ubytek.

e momentum: viha p predchozi aktualizace vah, viz. 3.1.

e max_iter: celkovy pocet iteraci,

e jter_size: pocet volani funkce ForwardBackward (), ztrata se akumuluje a az poté se pro-

vede adaptace vah.

3.3.3 Hodnotici metodika

Prvotni zhodnoceni pouzitych architektur probihalo jiz pii procesu uceni a to z charakteristiky
jeho prubéhu, zejména byl sledovén vystup hodnot ztratové vrstvy dané vztahem 2.4. U posledni
ztratové vrstvy typu SoftmaxWithLoss byl z tohoto duvodu nastaven parametr normalize na
hodnotu false, diky tomu je mozné alespon orienta¢né porovnavat prubéh uceni mezi jednot-
livymi modely siti.

Vystup procesu segmentace po softmax normalizaci davd hodnotu konfidence v rozsahu
0 — 1, coz je mira presvédéeni, zda se na daném pixelu nachdzi obéf (1) nebo, zda se jedna
o pixel nélezici pozadi (0). Rozhodnuti muze byt ddno uréitou prahovou hodnotou 6. Volbou

prahu ovliviiujeme citlivost detekce.
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Pro porovnani jednotlivych modeli siti budeme vyuzivat charakteristiky ROC? a Recall -
Precision krivek, které se hod{ k hodnoceni bindrn{ (obéf/pozadi) klasifikace. Bindrn{ masku
vytvofime porovnani s prahem 6 pohybujici se v rozsahu (0; 1).

Recall udava uspésnost detekce obéti a precision porovnava pocet falesné pozitivnich pixelu

vuéi pravdivé pozitivnich. Specificita pak v naSem piipadé udava uspésnost klasifikace pozadi.

TP
Recall (Sensitivity, True Positive Rate) = TPTFN’
Precision (Positive Predictive Value) __Ir , (3.13)
TP+ FP°
Specificity (True Negative Rate) = _IN ,
FP+TN

kde T P: true positive, T'N: true negative, I'P: false positive a F'N: false positive jsou definované
jako:

TP =GTy NOUTy, FP=GTg,NOUTy, -
TN = GTg, N OUTg,, FN =GTy N OUTg,, '

pricemz GTy /GTp, je oblast v ground truth patfici obéti V' respektive pozadi Bg. Podobné
OUTy /OUTpgy je segmentovany vystup a oblasti pro obét a pozadi. Dané oblasti jsou kvantifi-

kovany poc¢tem pixelt.

Obrazek 3.4: Priklad ground truth a vystupu segmentace.

ROC kiivka ukazuje pocet spravné klasifikovanych (True Positive Rate, Recall, Sensitivity)
vuéi poctu nespravné klasifikovanych negativnich (False Positive Rate, 1 — Specificity ), v nasem
piipadé ,pixelu. Tato charakteristika muze ddvat velmi optimistické pohledy na klasifika¢ni al-
goritmy, a to naptiklad v pripadé kdy pocet negativnich piikladu (pocet pixeli pozadi) znacné
prevysuje pocet téch pozitivnich (pocet pixelt ndlezici obéti). Velkd zména poctu falesné po-

zitivnich klasifikaci pak vede k malé zméné ve False Positive Rate v ROC kfivce [24]. Proto

3Receiver Operating Characteristic
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v hodnoceni byla pouzita také Recall - Precision charakteristika, kterd v nasem piipadé posky-
tuje o néco lepsi hodnoceni, protoze podchycuje efekt nepoméru pozadi a obéti ve snimcich.
Pro klasifikator je cilovy tvar kiivky u Recall - Precision v pravém hornim rohu. To pfedstavuje
co moznd nejmensi falesné negativnich (FN) a falesné pozitivnich (FP) pfipadu. A naopak
u ROC je idedlni prubéh co nejblize levému hornimu rohu. To zajistime velkym poctem TN

piipadu a malym poc¢tem falesné negativnich (FN).

3.3.4 Segmentacni architektury a adaptace parametrua
3.3.4.1 Pieuceni FCN-32s

Nejprve bylo nutné pieucit prevzatou sit FCN-32s na novych RGB datech 3.2. K vybaveni sité
pii trénovani byl vytvoren defini¢ni soubor RGB_train.prototxt, rychlost u¢eni byla volena pro
vSechny vrstvy stejna a pro upsampling vrstvu nulova. Metoda solver byla nastavena pomoci

7inv”. S parametry base_lr, gamma a power bylo béhem

RGB_solver.prototxt s lr_policy :
uCeni manipulovano pro postupné snizeni koeficientu uceni a jemnému doladéni parametru.
Celkovy pocet iteraci byl 80000 a uceni trvalo tfi dny. Samotnd segmentace pouze z RGB
kanalu dosahuje velmi dobrych vysledku. Vysledné charakteristiky na testovacich a redlnych
datech jsou vykresleny napiiklad na obrazcich 3.8 a 3.9 v podobé modrého prubéhu. Tento
prubéh Recall-Precision a ROC charakteristik byl pouzit jako srovnavaci reference pro vsechny

ostatni siteé.

3.3.4.2 Pridani D-T slozek

K zakomponovéani dalsich D-T kandalu se nabizi opétovné pouziti FCN-32s a jeji preuceni na
vstupnich datech s kandly Crgp-D-T, kde Crgp je segmentaéni konfidence ziskana pomoci

vztahu 2.6. Struktura je zobrazena na obrazku 3.5:

ree ( (o ( (1 (
G/
sty

crgb

Softmax>
Confidence (

Obrézek 3.5: Priklad kaskadniho zapojeni dvou FCN-32s siti

Pii uceni vSak hodnota ztratové funkce zacala fluktuovat jak lze vidét na grafu 3.6 okolo
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relativné vysoké hodnoty 30000, coz je vice nez u ostatnich vyzkousenych struktur dale. Na viné

muze byt nedostatek trénovacich dat a celkova slozitost sité.

x107° x10%
2 9.98 1
© Y. r
2 5 06| 2°|
$9.94] 4l
9.92 : : : 3 : : :
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Iteration Iteration

Obrazek 3.6: Prubéh uceni

VyzkouSeny byly také struktury vytvorené na zikladé FCN-32s odebranim nékolika po-
slednich konvolu¢nich vrstev. Vzdy byla odebrana jedna struktura konvoluénich vrstev néasledo-
vanych pooling vrstvou. Podivame-li se na podobu FCN-32s v pfiloze A.1, tak prvni odebrand
cast byla struktura od conv5_1 az po poolb véetné. VSechny nasledujici vrstvy pocinaje fc6
pak zménili strukturu a bylo nutné je ucit od poc¢atku znova na novych datech. Z tohoto davodu
bylo u¢eni rozdéleno do dvou fazi.

Nejprve byly pouzity pro nepozménéné vrstvy puvodni naucené vahy z [2] a ty byly za-
fixovany. Vrstvy, které se diky zasahu zménily byly inicializovany vahami s malou hodnotou
kolem nuly Gaussovym rozdélenim. Pro tento ucel byl nastaven weight_filler na typ gaussian
se smérodatnou odchylkou ¢ = 0.1. U posledni upsampling dekonvolu¢ni vrstvy pak byly na-
staveny konstantni vdhy a nenulové. Po ustédleni hodnoty ztratové funkce béhem uceni bylo
uceni spusténo na vSech vrstvach. Ani s postupnym snizovanim parametru weight ecay, nebylo
dosazeno lepsiho vysledku nez hodnoty ztrdatové funkce pohybujici se kolem 20000. Ani dalsi
postupné zjednodusovani sité véetné odebrani dropout vrstev u £c6 a fc7 nevedlo ke zlepseni

vysledku.
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Dalsi pokus sméroval v postaveni vlastni jednodussi architektury konvoluéni sité s vyuzitim

pouze jedné konvoluéni vrstvy:
el Qe @

!

Convolution
conv1
num_output: 2

kernel_size: 3

Obrazek 3.7: Spojeni s jednou konvoluéni vrstvou

Porovnani jednotlivach modelu na testovacich a redlnych datech muzeme vidét na nésledujicich

grafech 3.8 a 3.9. U testovacich dat bylo vidét na kiivkach zlepSeni po ptridani D-T slozek.

Recall - Precision ROC
1 : : : : 1
087 ~ ~ 0.8 F
E:
o [}
2067 ~ 0.6
& =
o 047 £ 04
w0
\ | £
0.2 RGB g9 RGB
CRGBTD FCN-32s CRGBTD FCN-32s
0 CrasT D 1x conv. layer | 0 CreT D 1x conv. layer
0 0.2 04 06 0.8 1 0 0.2 04 06 0.8 1
Recall False Positive Rate (1-Specificity)

Obréazek 3.8: Testovaci data: RGB, CrapTD FCN-32s, CragTD Convl
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U redlnych dat vsak kiivky viceméné splyvaji se kiivkou RGB segmentace.

Recall - Precision

1 1
087 ~ 038
=
[
o Q
Z 06 \ =06
& =
A 047 £ 04
5
0.2 RGB 2 02 RGB
CRGBTD FCN-32s CRGBTD FCN-32s
0 CreTD 1x conv. layer 0 CraTD 1x conv. layer
0O 02 04 06 08 1 0O 02 04 06 08 1
Recall False Positive Rate (1-Specificity)

Obrézek 3.9: Redlna data: RGB, CragTD FCN-32s, CragTD Convl

K nalezeni findlni segmenta¢ni struktury sité pomohlo zhodnotit pifinos jednotlivych
D-T slozek. K tomuto tucelu byla provedena segmentace pouze z nich 3.10. Opét pomoci jedno-
vrstvé konvoluéni sité. Pro velikost konvoluéniho jadra byla zvolena velikost 5. Opét jsme ziskali

pomoci softmax hodnotu konfidence Ct (respektive Cp).

Convolution
conv1 Convolution
num_output: 2 conv1
pad: .2 num_output: 2
kernel_size: 5 pad: 1
kernel_size: 3

C

Obrazek 3.10: Jednovrstva konvoluén{ sit . »
Obrazek 3.11: Sit CrapT a CraeCr

pro segmentaci pomoci teploty

Ke zhodnoceni ptinosu k RGB byla vytvorend dvoukandlovéa struktura 3.11 k segmentaci
pomoci Crgp a samotné teploty T poptipadé jiz segmentované konfidence Cr. Pii pohledu
na hodnotici kiivky 3.12 testovacich dat, pfesnéji na Recall-Precision charakteristiku, je vidét,

ze segmentace pouze 7z teploty T nedosahuje kvalit RGB sité. A prekvapivé se nekonal ani
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zadny narust po pridani Crap slozky. Znacny posun k lepsimu nastal ve spojeni Cragp & Cr.
7 nejvetsi pravdépodobnosti je to dané neseparovatelnou segmentacni ilohou pouze pomoci

jedné konvoluéni vrstvy. Funkce softmax a pridani dalsi vrstvy vysledek znaéné vylepsilo.

Recall - Precision ROC
1 ; 1
.08
=
g
5 & 06
g B
g =
- RGB 5 04 | RGB
o
| T 5 T
0.2 / CrepT “ 0.2} CrapT
CrapCT \‘ CrapCT
0 : 0" : : : :
0 0.5 1 0 02 04 06 0.8 1
Recall False Positive Rate (1-Specificity)

Obrazek 3.12: Testovaci data: RGB, CrapT, CraCr

Stejny experiment byl proveden i v piipadé hloubkové informace. Néasledné spojeni jednot-

livych verzi dohromady viz. obrazky 3.13 a 3.14.

E N G Y QIR |

Convolution Convolution COLN:WH
conv1 conv1 conv
Feh-aaw num_output: 2 num_output: 2 £ohazs num_output: 2
pad: 2 pad: 2 pad: 2
kernel_size: 5 kernel_size: 5 kernel_size: 5
“ : o : n “ “
A
Convolution Convolution
conv1 conv1
num_output: 2 num_output: 2
ad: 1 pad: 1
kernel_size: 3 kernel_size: 3
Confidence Confidence
/ /v
Obrazek 3.13: Struktura sité CrasCtCp Obréazek 3.14: Struktura sité CragpCrD

Vyhodnoceni téchto spojeni na testovacich datech lze vidét na grafech 3.15. Piekvapivy

vysledek udava segmentace pouze z hloubkové slozky, ktery u Recall-Precision na testovacich
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predcil i slozitou sit pro RGB segmentaci. Pfidani jeji konfidence Crgp nepomohla stejné,
jako tomu bylo u teploty. Dalsim krokem byl pokus o pridani slozky D nebo konfidence Cp
k siti CragaCr. Vysledek v ptipadé pripojeni konfidence Cp zustal témér shodny jako samotnd
segmentace dle CrgpCr. Po pridani samotné hloubky D nastalo mirné zlepseni. Tato skutecnost
miZe byt ddna charakteristikou dat. Je velkd pravdépodobnost, ze obéf bude na hloubkovych
datech blize nez pozadi a je mozné vyuzit velmi jednoduchého klasifikatoru s velmi dobrymi
vysledky. U teploty tato skutecnost nemusi platit, jelikoz teplota obéti nemusi byt vzdy vétsi

nebo mensi nez teplota pozadi.

Recall - Precision

1 1
| —
0.8} _ 08
=z
. 8
506 & 06
3 RGB =z
£ o4l D Z 04 fen
n
CrasD 5 CrapD
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CRGBCTD CRGBCTD
0 ' ' ' ' 0 ' ' ' '
0 02 04 06 038 1 0 02 04 06 0.8 1
Recall False Positive Rate (1-Specificity)

Obréazek 3.15: Testovaci data: RGB, D, CrasD, CrasCrCp, CraCrD
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U struktury CrapCr, ktera poskytuje relativné dobré vysledky na testovacich datech, bylo
provedeno mirné zvétseni konvoluéniho jadra z hodnot 3 x 3 na hodnoty 5 x 5. Tim byl ziskan

o néco lepsi tvar Recall-Precision kiivky na testovacich datech 3.16.

Recall - Precision
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Obrazek 3.16: Testovaci data: RGB, CrapCrD kernel=3,
CraCrD kernel=5

U redlnych dat je situace daleko horsi. Vysledky jednotlivych struktur jsou témér shodné s

RGB siti 3.17. Na viné muzou byt velké rozdily mezi povahou generovanych dat a téch redlnych.

Recall - Precision
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~ \\ D
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Obrazek 3.17: Redlnéd data: RGB, CrapCrD kernel=3,
CraCrD kernel=5
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Pomoci téchto vysledku byla vybrana pro segmentaci RGB dat preucend sit FCN-32s. Pro
segmentaci RGB-D dat bude slouzit sift CrggD a pro trojici RGB-D-T struktura CrggCrD s

velikosti jadra 5 x 5.
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Implementace na robotovi

Na robotovi byla implementovéna aktivni detekce obéti s vyuzitim diive rozebranych poznatku
a naucenych modelt umeélé neuronové sité pro segmentaci. Implementace je rozdélena na dvé
Casti: segmentacni a na Cast starajici se o fizeni polohovatelné pan-tilt jednotky a tim tedy rizeni
pohledu termokamery. Robot bézi na robotickém operaénim systému ROS, ktery poskytuje
framework pro jazyky C+-+, Python a Lisp [25]. Segmentacni a fidici ¢dst se spousti pomoci

ROS launch souboru thermo_view_seg_ctrl.launch.

V systému robota bé&zi nékolik podpurnych jednotek (nodes), které zajistuji potfebné kame-
rové, hloubkové, teplotni snimky a transformace mezi souradnymi soustavami robota, poptipadé
mapy obsazenosti okoli, kterou tvori node starajici se o mapovani a navigaci robota. Déle
bézi na robotovi potfebny ovladaci node pan-tilt jednotky. Pro jednoduché spusténi téchto
podpurnych jednotek byl vytvoren soubor thermo view control support.launch integrujici

vSechny potiebné launch soubory:

e mapAndNav.launch zajistuje mapovani a navigaci,

e octomap_occupancy.launch vytvaii mapu obsazenosti,

e ptu.launch spousti node ovladajici pan-tilt jednotku,

e xthermo_drivers.launch ovlada¢ termokamery,

e 1b_crop_depth.launch mapuje hloubkové data na RGB snimky,

e thermo_to_1b_crop.launch mapuje termosnimky na RGB,

e rgb _voxels_save.launch spousti node, ktery byl vytvoren za ucelem ulozit RGB obar-
venou prostorovou mapu do textového souboru. Naslouchd piikazu s ukladaci cestou na

topicu save_rgb.
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32 KAPITOLA 4. IMPLEMENTACE NA ROBOTOVI

4.1 Segmentace

Segmentacni ¢ast a tedy i prace s neuronovou siti byla na robotovi implementovana v jazyce
Python, ktery podporuje jak ROS tak i Caffe. K tomuto tcelu byl vytvoren ROS node s ndzvem
caffe_victim_segmentation, ktery odebirda RGB-D-T data a publikuje segmentacéni vysledek.

Jako zdroj RGB dat slouzi predni dvé kamery z LadyBug III. Na tyto snimky je namapovand
hloubkové informace z laserového skeneru a snimek z termokamery. K tomuto tcelu byl vyuzit jiz
implementovany node a diky tomu je k dispozici dvojice RGB-D-T snimkti. Teplotni informace
muze byt z ¢asti prazdnd, jelikoz termokamera se nemusi svym zornym polem piekryvat

s RGB-D slozkami. Stejné tak i hloubkova informace nemusi byt konzistentni.

Segmenta¢ni node je mozné spustit zvlast souborem victim_segmentation_2cam.launch,
ve kterém lze zadat parametrem, zda se bude pfi pruchodu siti vyuzivat GPU nebo CPU. Na
robotovi neni graficky adaptér podporujici CUDA vypocty a je nutné vyuzit CPU. Diky tomu se
segmentace zna¢né zpomali, pficemz nejvétsi ¢asovy interval zabere pruchod velkou RGB FCN-
32s siti. Z tohoto duvodu byla zvolena i mensi velikost vstupnich RGB dat a tudiz i hloubkového
snimku. Rozliseni dvojice RGB-D je 200x 308 px. Pro porovnani s touto velikosti snimku probihé
segmentace na grafické karté s vyuzitim CUDA a knihovnou cuDNN! v fadu desitek milisekund.
Na mobilnim procesoru Intel i7-3520M a kompilaci Caffe s knihovnou Intel MKL? priichod
strukturou 4.1 v pruméru na jeden RGB-D-T snimek trva 4 s. Na robotu s procesorem
Intel i7-4860EQ a knihovnou OpenBLAS? je to kolem 18 s, jelikoz na robotovi bézi spoustu

dalsich procesu vytézujici procesor.

Node spousti Python skript ros_2cam_seg CrgbCTD.py. Podpiirné funkce a konstanty jsou

importovany z support_ros_segmentation.py.

Pro implementaci ndvrh z obrazku 3.14, ktery se skladd z t¥{ nezavislych neuronovych siti,
upravime do podoby 4.1. Tj. provést segmentaci v plném zorném poli RGB a hloubkové in-
formace. Dalsim krokem v pripadé kdy termo-snimek je v prekryvu s danym RGB-D prove-
deme segmentaci RGB-D-T, ale pouze z vytezu. Velikost vyrezu je dana validni oblasti tep-
lotni informace. U nezpracovanych dat se jednd o nulové hodnoty, a proto je jednoduché vyiez
termo-snimku najit. Chybéjici data u ve vnitin{ ¢dsti hloubkového nebo teplotniho snimku jsou
interpolovana podobné jako pii uceni nebo u pasivni detekce 3.2.0.1. Segmentovany vystup je

ve vysledku slozeny ze segmentace RGB-D a z vyfezu RGB-D-T.

https://developer.nvidia.com/cudnn
2https://software.intel.com/en-us/intel-mkl
http://www.openblas.net/
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Obrézek 4.1: Implementacni struktura RGB-D-T segmentace

V kazdém segmentacnim cyklu se segmentuje dvojice RGB-D-T dat a to az po ptijmu vSech
tii RGB-D-T slozek. ijrava dat je pfed vstupem do sité se shoduje s piipravou trénovaci
mnoziny 3.2. Po pruchodu siti se publikuje segmentaéni obrizek ve formé konfidence na to-
picu CrgbCTD_cam1 (resp. CrgbCTD_cam?2) a déle obrazek na topicu valid_T-cam1 (resp. va-
lid_T_cam?2), ktery poskytuje informaci o oblastech, kde chybéla validni teplotni slozka, tzn.

i véetné oblasti doplnénych interpolaci.

4.2 Rizeni termokamery

Tato ¢ast se bude v konecném dusledku starat o zpracovani segmentacnich dat, detekci obéti ve
formé konfiden¢éni mapy a fizeni termokamery. Je psana v jazyce C++ a postavena s vyuzitim
upravenych ¢asti kodu, tfid a funkef od Ing. ToméaSe Petiicka, které se tykaji tvorby modelu

prostorové mapy a prochézeni jednotlivych pohledu termokamery.

4.2.1 Mapovani prostoru

Robotické aplikace ¢asto vyzaduji prezentaci prostoru kolem sebe. Jednou z moznosti je vyuzit
OctoMap framework [3], vyvinuty pravé pro efektivni mapovéani 3D prostoru. Je zalozeny na
oktalové stromové struktuie (Octree) 4.2 a umoznuje pravdépodobnostni reprezentaci pro mo-
delovani nezmapovanych oblasti. K dispozici je open-source knihovna pro jazyk C+4. Knihovnu

vyuziva tfida OctomapUserModel od Ing. Tomase Petticka umoznujici vytvaret vliastni modely
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voxelovych map a poskytujici potfebné funkce. Voxel je jednotka v prostorové (z,y, z) miizce.
Podobné jako pixel u 2D obrazku nabyva voxel i urc¢ité hodnoty. Muze se jednat napiiklad o
pravdépodobnost obsazeni daného mista v prostoru, kde se voxel nachézi. Na rozdil od vyse
zminéné OctoMapy, zalozené na stromové strukture, je voxel nedélitelny. Za voxelovou mapu
pokladame uskupeni voxelt v prostoru. Rozliseni mapy je dano objemovou velikosti jednotlivych

voxelu. Déle se pracuje s point cloud reprezentaci. Jedna se o mnozinu bodu v prostoru.

Obrézek 4.2: Octree [3]

4.2.2 Algoritmus Fizeni kamery

Fixni poloha kamery byla zvolena pro testovaci a experimentalni ucely. Funkce udrzuje

pouze konstantni polohu kamery.

Kontinualni swing kamery prochézi jednotlivé diskrétni pohledy, napriklad ve vodorovném

smeéru.

Greedy algoritmus Jedna se o navrzené fizeni polohovatelné pan-tilt jednotky na niz je
umisténa termokamera vyuzivajici segmentacni konfidenci. Cilem tohoto algoritmu je navrhnout

Diky znalosti transformace mezi segmenta¢ni mapou a jednotlivymi pohledy je mozné urcit
u kazdého pohledu mnozinu viditelnych voxelt. K sestaveni této mnoziny byla vyuzita jiz ho-
tova funkce visibleVoxels. Budeme predpokladat, ze konfidencéni hodnota voxelu rovnajici
se C(z,y,2) = 0 predstavuje pozadi a C(x,y,z) = 1 obétf. Pro experimenty stanovime prédh
nerozhodnosti Cy, = 0.5. Muze byt v8ak byt libovolny. Algoritmus vybere pohled s maxim&lni
hodnotou score, ktera je dand sumou vzdalenostni pres mnozinu viditelnych voxelu od nadro-

viny dané timto prahem. Pro kazdy pohled i se prochézi

Cdiff(mayaz) = ‘C(l’,y,Z) - Cth| )
score; = Z [Cth — Cdiff(x,y,z)] .

1’7y7z

(4.1)
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Maximélni piirustek je pravé pii hodnoté C(z,y,z) = Cy, = 0.5 a nulovy pro C(z,y,z) = 0
a C(z,y,z) = 1. Suma neprobihd pfes voxely viditelné v daném pohledu, u kterych uz zname
hodnotu segmentace s vyuzitim teploty. To by mélo zabranit uviznuti ve sledovani stéle stejné

oblasti v piipadé, ze teplotni slozka segmentaci nikterak neuptesni.

4.2.3 Implementace

Ke zpracovani segmentace a rizeni termokamery slouzi ROS node thermo_view_control typu no-
delet. Spusténi se provadi pomoci termo_view_control.launch a cely zdrojovy kdéd se nachézi
v thermo_view_control nodelet.cpp.

Nodelet odebira nasledujici ROS topics:

e octomap - jedna se o voxelovou mapu obsazenosti poskytujici node mapovani a navigace.

e cloud_caml, cloud_cam2 - segmentacni informace ve formé prostorového point cloudu.
Tuto informaci publikuje node s ndzvem seg2points_cam1 (resp. seg2points_cam?2). Node
je typu depth_image proc/point_cloud xyzi_radial, ktery je soucasti ROS. Odebird
hloubkové a segmentované obrazky publikované segmentacni ¢asti a vytvari z nich prosto-
rové point cloud struktury. Diky tomu se ptijaty segmentacni point cloud d& zakomponovat
do segmentacni voxelové mapy.

e depth_caml_info, depth_cam2_info - informace pattici jednotlivym hloubkovym snimkum.

e thermo_cam_info - informace o termokamere.

e valid_T_cam1, valid_T_cam?2 - obraz s informaci o validité teplotnich dat. Diky tomu vime,
pro které body segmentace byla pouzita teplotni informace.

e save_signal - po prijmu informace s cilovou souborovou cestou ulozi voxelové mapy do
textového souboru, ktery je mozné nacist pro dalsi zpracovani napiiklad v programu
Matlab.

e tf - obsahuje veskeré potrebné transformace mezi jednotlivymi souradnymi systémy robota

a kamer.
Nodelet publikuje:

e control - vyslani pan-tilt dvojice parametru k polohovatelné jednotce kamery,
e marker - prostorové markery obsahujici hodnotu segmenta¢ni konfidence,
e thermo_marker - prostorové markery obsahujici informaci, které oblasti jsou pokryté seg-

mentaci s teplotnimi snimky.

Cely tidici node pracuje v cyklu. Po pfijmu mapy obsazenosti se provadi ”profezavani”
voxelovych map. Jednd se o dvé instance tiidy OctomapUserModel. Prostorové jsou shodné,

jelikoz jsou vytvareny ze stejné mapy obsazenosti. Prvni mapa obsahuje segmentaéni konfidenci
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a druha slouzi k ulozeni informace, zda dana hodnota odpovida segmentaci s vyuzitim teplotni
informace.

Po kazdé prichozi segmenta¢nim point cloud struktury jsou vysSe zminéné mapy aktuali-
zovany. Hodnoty voxelu v segmentacni mapé jsou ddny aritmetickym primérem staré hodnoty
a nové prichozi. V ptipadé aktualizace hodnoty tvorené segmentaci s teplotou je mozné vyuzit
vazeny prumér. Vahu je mozné nastavit parametrem thermoU pdateW eight ve spoustécim sou-
boru. Samoziejmosti je moznost zabranéni prepisu hodnoty tvorené segmentaci s teplotou.
Zaroven se s kazdou provedenou aktualizaci publikuji prostorové markery s barevnou informaci
ve formé segmentacni konfidence obéti.

V pripadé, kdy jsou k dispozici vyse zminéné modely voxelovych map, je spusténa tidici
smycka kamery. Periodu, s jakou se fidici smycka vola, lze nastavit parametrem control_hz.
Dalsim parametrem control-mode se voli druh algoritmu fizeni, které jsou popsané v 4.2.2.
Kazdy algoritmus vraci index, adresujici jeden z diskrétnich pohledu termokamery a jsou repre-
zentovany dvojici kloubovych souradnic pan-tilt polohovatelné jednotky robota. Tyto jednotlivé
soufadnice jsou nahrany formou parametru ze spoustéciho souboru. Podle dvojice dané indexem
pohledu, je vytvorena zprava pro polohovatelnou jednotku a je publikovana. Zprava je prijata

nodem ovladajici pan-tilt jednotku a natocena do pozadovaného sméru.



Kapitola 5
Experiment

K ovéfeni konceptu, byl zvolen experiment s robotem a prujezdem chodbou kolem otevienych
dveii, ve kterych na zemi sedf figurant piedstavujici potencidlni lidskou obét. Pro demonstraci
algoritmu byl proveden prvni prujezd s fixné namifenou termokamerou ve sméru prujezdu robota

a druhy prujezd s greedy algoritmem fizeni kamery 4.2.2.

Obrazek 5.1: RGB snimek zachyceny béhem experimentu robotem.

Lze namitat pro¢ nebyly zvoleny i jiné moznosti fizeni kamery, jako je napriklad vodorovny
swing zleva doprava, ndhodny vybér pohledu nebo postupné sniméani celého prostoru. Duvodem
je, ze tyto ostatni metody a jejich vysledky nejsou srovnatelné jelikoz zavisi na pocatecni ini-
cializaci experimentu a také na ndhodé. A napiiklad postupné sniméani celého prostoru musi
byt v kone¢ném dusledku nakonec nejptesnéjsi nebot umoziiuje pokryt teplotni informaci cely
rozsah RGB-D snimku, ale je ¢asové nejnarocnéjsi z duvodu segmentace vice snimku a také
pohybu kamery.

Segmentace RGB-D-T snimku byla provadéna vzdy se stojicim robotem. Pohyb kolem dveri
s obéti byl tedy diskrétni z duvodu relativné dlouhé segmentacni doby. Pii kazdé zastavce
probéhla segmentace ¢ty RGB-D-T snimku (2 x 2 z levé a pravé kamery). Dva snimky pii
zastaveni a po zpracovani dalsi dva po natoc¢eni termokamery dle fidiciho algoritmu.

Na obrazku 5.2 lze vidét vytez voxelové RGB mapy. Ac¢koli byla snaha o prijezdy s totoznou
trajektorii a zastavkami, pfesto vygenerovand voxelova mapa se muze trochu lisit. Ze zobra-

zenych map lze vidét, ze pocatek mapovani neni u obou experimentu shodny, jelikoz mapovani
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bylo spusténo na rozdilnych mistech. To vSak nevadi nebot vyhodnoceni probihalo u kazdého

. s~
experimentu zvlast.

Fixed camera Greedy control

Obrazek 5.2: Vytez RGB mapy s figurantem

Dalsi voxelové mapy jsou tvoreny voxely u kterych zname segmenta¢ni informaci, proto se
list od RGB mapy. Ta je tvorena obarvenim mapy obsazenosti. Na obrazku 5.3 je mozné vidét

rucné oznacenou polohu obéti.
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Obrézek 5.3: Vytez s oznacenym figurantem v mapéch
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Na pokryti teplotni informaci 5.4 je dobfe viditelné, ze v piipadé greedy algoritmu se ka-
mera otocila smérem k obéti. U fixni kamery tato oblast nebyla pii prujezdu termokamerou

nasnimana.
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Obrazek 5.4: Vytez z mapy pokryti termosnimky kolem figuranta

Vyftez segmentacni konfidence mapy lze vidét na obrazku 5.5. Uz na prvni pohled je vidét

vyraznéjsitho zbarveni v oblasti, kde se nachazi figurant.
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Obrézek 5.5: Vytez segmentac¢ni mapy v okoli figuranta

Pti vykresleni Recall-Precision charakteristiky a ROC kiivky na obrazku 5.6 je vidét zlepSeni
u Greedy algoritmu fizeni pohledu termokamery, ktery zajistil teplotni pokryti oblasti s figu-

rantem.



40 KAPITOLA 5. EXPERIMENT

Recall - Precision ROC
1 : : : : 1
Fixed
0.8} Greedy ~ 0.8
B
o Q
3067 &~ 0.6
& =
A 047 = 04
n
=
A
0.27¢ 0.2 Fixed
Greedy
0 : : : — 0 : : : :
0 0.2 04 06 0.8 1 0 02 04 06 0.8 1
Recall False Positive Rate (1-Specificity)

Obrézek 5.6: Recall-Precision a ROC kfivky

Vysledky potvrzuji funkénost konceptu. V realném experimentu se ukézal piinos teplotni
slozky pii upfesnéni detekce obéti. K ziskédni bindrni mapy s predpoklddanym umisténim obéti

je nutné zvolit rozhodovaci prah 6. Jeho volbu ndm muzou usnadnit vykreslené kiivky 5.6.



Kapitola 6

Zaver

6.1 Shrnuti dosazenych vysledku

Cilem prace bylo seznameni se s problematikou uc¢eni hlubokych konvoluénich siti a s je-
jich aplikaénim vyuzitim. Déale navrzeni a nauceni sité pro segmentaci RGB-D-T dat. Pomoci
vysledku pak tidit pohled kamery provadéjici sniméani teplotni informace mist, kde selhava
RGB-D segmentace. Poslednim cilem byla integrace celého teseni do prostiedi ROS na plat-
formu robota. Vsechny tyto diléi cile byly tspésné splnény.

Po nastudovani teorie hlubokych konvolucénich siti a sezndmeni s implementaci frameworku
Caffe pro uceni a praci s neuronovymi sitémi, se podarilo navrhnout a naucit jednotlivé archi-
tektury siti pro segmentaci z RGB, RGB-D a RGB-D-T. Jednotlivé modely dosahovaly velmi
dobrych vysledku na testovacich datech. U redlnych dat uz nebyl pfinos hloubkové a teplotni
informace tak citelny. Na viné jsou rozdily mezi generovanou trénovaci, validacni, testovaci
mnozinou dat a redlnou mnozinou. S vyuzitim téchto a naucenych modelu siti byl nasledné
Uspésné implementovan segmentacni algoritmus na robotovi. Pro fizeni pohledu termokamery
byl navrhnut Greedy algoritmus, ktery vybere z mnoziny diskrétnich poloh kamery, umisténé na
pohyblivé jednotce, optimalni pohled dle zadaného kritéria. Dukaz funkénosti tohoto algoritmu
byl demonstrovan experimentem s robotem a figurantem. Pfi experimentu se kamera natocila
ocekavanym smérem a vysledek segmentace byl dle Recall-Precision a ROC kiivek lepsi nez v

piipadé zafixovaného pohledu ve sméru pohybu robota.

6.2 Navrh vylepsSeni

Rozdilny vysledek vyhodnoceni na testovacich a redlnych datech by se dal eliminovat pii do-
statku redlnych dat promichanim s generovanymi daty.

Dalsi rozvoj prace by mohl byt v postaveni vlastni RGB-D-T hluboké konvoluéni sité a
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trénovani z vyznamné vétsi mnoziny dat. K sestaveni nové trénovaci sady dat by bylo mozné
napiiklad vyuzit ImageNet databazi. Vyzvou pro dalsi feSeni je ziskat hloubkova, teplotni data
a vytFidit z obrovského mnozstvi RGB obrédzku pro tento 1cel relevantni.

Nevyhodou zvoleného Teseni je Casova narocnost segmentace, ktera roste s velikosti sité. Seg-
mentace na procesoru robota trvala zhruba 20 s. To je velmi mald frekvence, se kterou muzeme
v realném case segmentovat okoli. Tento nedostatek se vSak se zvySovanim vypocetniho vykonu
snizi. Uz nyni na vykonnych grafickych kartach trva segmentace v fadek desitek milisekund.
Resenim by bylo pfidani pravée GPU akcelerdtoru do vybavy robota nebo vyuzit pii dobrém
spojeni vzdaleny vypocet na vypocetnim serveru.

Ackoli je zvolené feSeni dnes omezeno dostupnym vykonem, vyuziti hlubokych konvoluénich

siti bude mit uréité, pii dynamickém rustu vypocetniho vykonu, v budoucnu velky tspéch.
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Priloha A

Struktura sité FCN-32s

Podrobna architektura modelu FCN-32s.
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PRILOHA A. STRUKTURA SITE FCN-32S
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Obrézek A.1: FCN-32s PASCAL [2]




Priloha B

Princip konvoluc¢ni vrstvy

Princip konvoluéni vrstvy s hloubkou num_output = 2, konvoluénim jadrem kernel_size = 3 a

vstupem (obrazkem se 3 kandly) o rozmérech 7 x 7 x 3 doplnény o pad = 1.
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Priloha C

Obsah prilozeného DVD

K této praci je prilozeno DVD, na kterém jsou ulozeny zdrojové kédy a elektronicka verze prace

ve formétu pdf.

Adresarova struktura prilozeného DVD:
e \dip_prace_tezkyjir.pdf
e \zdrojove_kody:

— .\learning: Adreséar obsahuje skripty a funkce slouzici k uipravé dat a k uceni jednot-

livych siti.

Arobot: V této slozce se nachézeji zdrojové kédy nélezici implementaci na robotovi.

— \experiments: Adresai obsahuje skripty, ktery byly pouzity pro vyhodnoceni expe-

rimentu. Obsahuje také zaznamenand data.

— .\models: Zde jsou ulozeny modely jednotlivych siti a jejich definiéni soubory.



