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Abstrakt

V tejto bakalárskej práci bolo predstavené
použitie syntetických dát pre skvalitne-
nie učenia neurónových sietí. Na príklade
zistenia polohy a orientácie objektu pre
potreby jeho uchopenia a zdvihnutia bol
vytvorený v programe POV-Ray model
skutočného objektu. Pomocou tohto mo-
delu bolo vygenerovaných 10 000 umelých
snímkov ako trénovacia množina. Bolo
otestovaných 10 klasifikátorov naučených
len na umelých dátach a otestované na re-
álnych. V priemere, je oproti klasifikátoru
naučenom na reálnych snímkoch výsledok
horší len o 4%. Pri kombinácií reálnych a
umelých snímkov bolo pozorované zlepše-
nie klasifikátoru o 1.5%.

Kľúčové slová: neurónová sieť, ray
tracing, syntetické dáta, zdvíhanie
objektov

Školiteľ: Dr. Karel Košnar, Ph.D.

Abstract

This bachelor thesis introduces a usage of
synthetic dataset to improve the training
of neural networks. The usage of convo-
lutional neural network for determination
of position and orientation of an object
in the task of bin picking is used as an
reference task. Dataset consisting of 10
000 synthetic images of metalic disk was
generated in the raytracing software. Ten
different classificators were trained mak-
ing use different size of synthetic dataset
and combination with real images. The
performance and precision of these class-
ficators were tested on real inputs and
compared to classificator trained on 1000
real images. Ther presicion of classifica-
tors using only the synhtetic dataset was
only 4% worse and classificators using the
combination of real and synthetic data
were even 1.5% better in avarage.

Keywords: neural network, ray tracing,
binpicking, synthetic data

Title translation: Use of Realistic
Simulation of Visual Input Data for
Machine Learning
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Kapitola 1

Predstavenie

1.1 Motivácia

V posledných dekádach dochádza v priemysle k vysokej miere auto-
matizácie. Využívanie robotov v činnostiach, ako zváranie či jednoduché
premiestňovanie predmetov je už bežnou praxou. Príkladom je zdvíhanie ob-
jektov, kde je poloha a orientácia objektu deterministická. Problém nastáva,
keď dôjde k zmene jednej z daných vlastností (napr. pri prevoze súčiastok).
Tento problém je možné riešiť využívaním inteligentných senzorov a robotov,
ktorí dokážu pomocou neurónových sietí určiť polohu a orientáciu objektu
len s pomocou senzorických dát dostupných samotnému robovi. Túto sieť je
samozrejme nutné naučiť na veľkom množstve trénovacích dát. V prípade
reálnych trénovacích dát je potrebné ich manuálne zozbierať a riadne katego-
rizovať. V reálnom prostredí je kvôli meniacim sa okolitým podmienkam, ako
napríklad svetlo, pohybujúce sa okolité predmety a iné, takéto dáta zozbierať
veľmi náročné. Ako sa uvádza v tejto práci [2], je pre konvolučnú neurónovú
sieť (CNN) potrebné 50 tisíc snímkov a viac ako 700 hodín manuálnej práce
zberu dát, aby sa zabránilo vážnym nepresnostiam pri testovaní na nových,
nekategorizovaných snímkoch.
Z toho vyplýva, že má zmysel skúmať rôzne spôsoby zrýchlenia, nie len učenia
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1. Predstavenie .....................................
sietí, ale aj zberu trénovacích dát. Dnes je k dispozícií viacero spôsobov
generovania umelých dát, ale príliš veľa umelých snímkov môže opäť viesť na
overfitting. Je preto nutné zvoliť metódy generovania umelých snímkov, čo
najreálnejším spôsobom. Jeden z nich bol zvolený aj pre túto prácu.

1.2 Súvisiace práce

1.2.1 Využívanie umelých dát

Používanie syntetických dát na učenie neurónových sietí nie je úplná
novinka. Príkladom je práca [21], kde rozšírením trénovacej množiny dát o
3D CAD modely pre hlbokú konvolučnú neurónovú sieť dosiahli efektívnej-
šíe výsledky v rozpoznávaní objektov. Hlavne v prípade, keď sú skutočné
dáta obmedzené alebo nedostatočne klasifikované. Aj keď mali CAD modely
nedostatky v oblasti textúr, polohy alebo pozadia, tak výrazne zlepšili roz-
poznávanie objektov, ktorým práve tieto detaily chýbali.
Ďalším príkladom je [19], kde využili hlavné výhody simulovaných dát, a to
úplnú kontrolu nad svetelnými a atmosférickými podmienkami, v oblasti roz-
poznávania miesta, SLAM a rozpoznávania objektov. Využili foto-realistický
gaming engine k simulovaniu prostredia a objektov z rôznych uhlov pohľadu
a rôznymi svetelnými podmienkami.
V [20] zase vyvinuli rýchly a prispôsobiteľný generátor snímkov textu pri-
rodzene umiestneneného v reálnom prostredí. Pomocou takýchto snímkov
dokázali naučiť plne konvolučnú regresnú sieť detekovať a lokalizovať text a
výrazne prekonali súčasné metódy rozpoznávania textu v snímkoch.

1.2.2 Rozpoznávanie polohy objektu

Staršie princípy zdvíhania objektov vychádzajú z predpokladu, že objekty
sú uložené systematicky, v radoch alebo na dopredu známych miestach. Tento
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....................................1.2. Súvisiace práce

spôsob samozrejme nie je robustný a v dnešnej dobe nedostačujúci. V oblasti
rozpoznávania pozície a polohy bolo do súčastnosti predstavených viacero kon-
ceptov. V [9] z roku 1987 bol predstavený systém, ktorý rozoznáva z hromady
objektov jednotlivé kusy a určí niektoré dôležité informácie, ako napríklad,
ktorý objekt je na vrchu. Princípom je využívanie 3D modelov objektov na ich
nájdenie v daných dátach. K tomu využíva metódy porovnávania výrazných
hrán a postupným hľadaním ďalších zhodných prvkov objektu.
Jeden z modernejších prístupov k tejto problematike je popísaný v [11], kde je
použitá multi-flash kamera, ktorá najprv zachytí robustné hrany a následne je
použitý algoritmus, ktorý spoľahlivo detekuje objekty a stanový ich orientáciu.
Ďalšie riešenie tejto problematiky už využívajúce neurónové siete je napr. [5],
kde pomocou CNN dokázali spoľahlivo určiť 6D polohu objektu v rôznorodom
prostredí, a to tak, že zosnímali a kategorizovali prostredie z rôznych pohľa-
dov, do ktorých následne vkladali dopredu naskenovaný 3D model objektu.
V ďalšej práci [4] je prezentovaná neurónová sieť pre detekovanie stabilného
uchopenia objektu ľudskou rukou len z čiastočných snímkov objektu. K tomu
využíva RGBD obrázky polohy prstov a dlane na známom modeli objektu,
ktoré boli vygenerované simulátorom uchopenia.
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Kapitola 2

Neurónové siete

2.1 Úvod

Táto kapitola sa zameriava na oboznámenie čitateľa so strojovým učením
a neurónovými sieťami. Na začiatku je rozobratá história vývoja neurónových
sieti, ďalej sa venuje základným princípom fungovania neurónu, najčastejším
aktivačným funkciám a deleniu neurónových sietí.

2.2 História

Simulácie neurónových sieti sa zdajú byť súc̆asným vývojom, no pravdou
je, že táto oblasť poc̆ítac̆ovej vedy tu bola už pred príchodom poc̆ítac̆ov.
Mnoho dôležitých pokrokov bolo dosiahnutých vďaka lacnej poc̆ítac̆ovej sile v
relatívne blízkej minulosti.
Prvý umelý model neurónu navrhli neurovedec Warren McCulloch a logik
Walter Pitts (1943), ktorí svoj vývoj postavili na ich chápaní neurológie.
Ich model bol založený na princípe binárneho prístroja a výsledkom boli
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2. Neurónové siete....................................
logické funkcie ako disjunkcia a konjukcia. Ďalšie pokusy boli už s použitím
poc̆ítac̆ovích simulácií. Výskumníci IBM (Farley a Clark, 1954) boli schopní
udržovať kontakt s neurovedcami na McGill University a tak mohli svoje
modely konzultovať. Táto interakcia zaviedla do oboru multidisciplinaritu,
ktorá pretrváva dodnes.
Okrem neurovedy, zohrali pri vývoji veľkú rolu aj psychológovia a inžinieri.
Rossenblatt, psychológ, ktorý v roku 1958 predstavil perceptron, ktorý New
York Times označil za “embryo elektronických počítačov, od ktorého americká
armáda očakáva, že bude chodiť, rozprávať, vidieť, písať, reprodukovať sa a
bude vedomé svojej existencie”. [24]

Obrázok 2.1: Perceptron

Ďalším príkladom je systém ADALINE (ADAptive LInear NEuron)
(1960). Bol to analógový prístroj, ktorý implementoval jednovrstvú neurónovú
sieť.
V roku 1969 vo svojej knihe Minsky a Papert generalizovali limity jedno-
vrstvého perceptronu voc̆i viacvrstvovému systému. Dôsledkom c̆oho bolo
zníženie záujmu o financovanie a naštartovali vlnu predsudkov voc̆i tejto
oblasti výskumu.
Napriek minimálnemu financovaniu a malému verejnému záujmu viacerí
výskumníci pokrac̆ovali vo vývoji metód využívajúcich neurónové siete na rie-
šenie problémov ako napríklad rozpoznávanie vzorov. V tomto období vzniklo
viacero foriem, ktoré boli dôležité pre ďalší vývoj tohto odvetvia. Príkladom
sú ART (Adaptive Resonance Theory) siete (Grossberg a Carpenter, 1988),
Werbos (Paul Werbos, 1974) vyvinul a použil metódu spätnej propagácie,
dnes asi najviac používaná metóda v učení neurónových sieti. Amari (A.
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....................................... 2.3. Neurón

Shun-Ichi, 1967) publikoval prácu, ktorá položila základy pre teóriu uc̆enia
neurónových sieti (error-correction method).
Tento progres spôsobil dôležité znovuoživenie záujmu o neurónové siete a ich
vývoj. Zac̆ali sa organizovať konferencie, média začali venovať oblasti viac
pozornosti a publikovať návody, ktoré pomohli ešte viac rozšítiť neurónové
siete. Akademické programy a kurzy sa objavili na významných technických
univerzitách v USA a EU.
V dnešnej dobe už vidíme dôsledky tohto veľkého pokroku. Veľký komerc̆ný
záujem spôsobil vývoj neurónových sietí v mnohých oblastiach každodenného
života.

2.3 Neurón

Neurón je základným výpočtovým prvkom mozgu. Na obrázku 2.2 je vidieť
podobnosť skutočného, biologického neurónu a matematického modelu [22].
Každý neurón príjma vstupné signály svojimi dendritmi (vstupný nervový
výbežok) a produkuje výstupný signál na svojom axone (výstupný nervový
výbežok). Ten sa rozdeľuje a šíri signál na dendridy iných neurónov. V mate-
matickom modeli signál (x0) na výstupe neurónu postupuje na vstupy ďalších
neurónov vynásobený o váhu (ω0) danej synapsie (prepojenie). Princípom
váhy synapsie je kontrola vplyvu neurónu na ďalší neurón. V základnom
modeli, dendridy prenášajú signál do tela bunky, kde sa prichádzajúce signály
sčítavajú a po dosiahnutí hraničnej/prahovej (treshold) hodnoty, neurón vyšle
signál na svoj výstup. Na základe frekvencie vysielania výstupného signálu
neurónu modelujeme aktivačnú funkciu neurónu.

7



2. Neurónové siete....................................

Obrázok 2.2: Model neurónu

2.3.1 Aktvivačné funkcie

Aktivačných funkcií je mnoho, preto sú v tejto práci popísané len tie často
používané, či už v minulosti alebo v súčasnosti.

Sigmoid

σ(x) = 1
(1 + e−x)

Dnes už síce sporadicky používaná aktivačná funkcia bola v minulosti
využívaná kvôli svojej jednoduchej interpretácii. Ako je už vidieť z obrázku
2.3, funkcia zobrazí reálnu hodnotu signálu do intervalu <0, 1>, kde veľkým
záporným hodnotám priradí hodnotu 0 a veľkým kladným hodnotám 1.
V súčastnosti sa sigmoid nepoužíva kvôli jeho saturácii, a teda takmer nulo-
vému gradientu a kvôli tomu, že jeho výstup nie je centrovaný na nulu.
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....................................... 2.3. Neurón

Obrázok 2.3: Sigmoid

Tanh

tanh(x) = 2σ(2x) − 1

Tanh je nelineárna funkcia, ktorá zobrazuje vstupné hodnoty do intervalu
<-1, 1>. Podobne ako sigmoid, saturuje, ale jej výstup je centrovaný na stred
2.4

Obrázok 2.4: tanh

ReLU

f(x) = max(0, x)

ReLU (Rectified linear unit) dnes veľmi populárna aktivačná funkcia.
Minimálna možná výstupná hodnota tejto funkcie je 0. Oproti sigmoidu/tanh
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2. Neurónové siete....................................
funkcii neobsahuje náročné operácie a preto je jednoduchšia na implementáciu.
Nevýhodou je často sa vyskytujúci jav takzvaného "zomierania"neurónov. Ten
nastane v momente veľkého gradientu prechádzajúceho skrz neurón a spôsobí
zmenu váhy takým spôsobom, že neurón už nebude aktívny pri žiadnom
vstupe. Tento problém sa snaží riešiť podobná aktivačná funkcia Leaky ReLU,
ktorá pri negatívnom vstupe namiesto nulovej hodnoty priradí hodnotu veľmi
malú, ale kladnú (napr. 0,01), jej výsledky ale nie sú vždy konzistentné.

Obrázok 2.5: ReLU

Maxout

Maxout je funkcia, ktorá generalizuje ReLU a Leaky ReLU. Jej výstupom
je maximálna hodnota vstupov.

f(x) = max(wT
1 x+ b1, w

T
2 x+ b2)

2.4 Architektúry neurónových sieti

2.4.1 Dopredné siete

Takzvané Feed-forward networks, umožňujú signálom putovať len jedným
smerom, zo vstupu na výstup. Takáto sieť je tvorená väčšinou viacerými
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vrstvami [Obr. 2.6], kde je každý neurón danej vrstvy prepojený s každým
neurónom ďalšej vrstvy. Nie je tu žiadna spätná väzba, a teda výstup konkrét-
nej vrstvy ju samotnú neovplyvní. Každý neurón v sieti rieši len časť celého
problému. Výsledok je tvorený kompozíciou príspevkov jednotlivých neurónov.
Tieto typy sietí sa často pužívajú pre rozpoznávanie vzorov. Najčastejším
typom je Convolutional, teda konvolučné dopredná neurónová sieť.

Obrázok 2.6: Dopredná sieť

2.4.2 Spätnoväzobné siete

Takzvané Feedback networks, taktiež nazývané recurrent sú siete, ktoré
obsahujú spätnoväzobné prepojenia neurónov. Tieto prepojenia umožňujú
signálom prechádzať v oboch smeroch. Takéto siete sú veľmi výkonné, no záro-
veň dokážu byť veľmi komplikované. Spätnoväzobné siete sú dynamické, teda
ich stav sa mení plynulo, kým nedosiahnu stav ekvilibria. V ňom zotrvávajú,
kým sa nezmení vstup siete a je nutné nájsť nové ekvilibrium. Spätnoväzobné
siete teda umožňujú robiť predbežné predpovede výsledku. Veľkou výhodou
je, že tieto siete vedia využívať interné stavy ako pamäť, čo je dôležité pri
uvedomovaní si kontextu. Ich hlavným využitím je rozpoznávanie reči, písma
a textu.
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2. Neurónové siete....................................

Obrázok 2.7: Spätnoväzobná sieť

2.5 Učenie neurónových sieti

Všetky metódy učenia neurónových sietí sa dajú kategorizovať do dvoch
hlavných skupín, a to s učiteľom alebo bez.
V prípade učenia bez učiteľa sú poskytnuté len vstupné dáta bez príslušných
požadovaných výstupných informácií. Takéto siete majú za úlohu samy nájsť
štruktúru daných dát. V tejto práci je využívané učenie s učiteľom, čo je
bežnejší spôsob učenia, preto bude bližšie rozpísaný tento typ.
Často používaním algorytmom pre učenie s učiteľom je algorytmus spätnej
propagácie. Spočíva v prepočítavaní váh siete podľa odchýlky od požadovaného
výsledku. Odchýlku počíta chybová funkcia. Úlohou učenia neurónovej siete je
minimalizovať hodnotu chybovej funkcie, prípadne docieliť jej nulový výstup.
Na začiatku učenia sa nastavia požadované parametre a následne sa vypočíta
smer, ktorým sa znižuje výsledok chybovej funkcie.
Cieľom je nájsť také parametre, aby chybová funkcia bola v globálnom
minime. K tomu, aby sa funkcia nezasekla na lokálnom minime, sa využíva
niekoľko algoritmov (napr. SGD, RMSProp). Aby sa presnosť učenia ešte
zlepšila, spracováva sieť vstupné hodnoty viackrát. Každé spracovanie všetkých
vstupných hodnôt sa nazýva epocha. Učenie prebieha určený počet epoch
alebo dokiaľ nie je splnená podmienka, že hodnota chybovej funkcie sa už
niekoľko epoch nezmenila, alebo sa zmenila málo či k horšiemu.
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Kapitola 3

Príprava datasetu a použitá neurónová sieť

V tejto kapitole bude popísaná tvorba datasetu, popis zvoleného testova-
cieho objektu a použitá neurónová sieť.

3.1 Príprava datasetu

Ako testovací objekt bol zvolený hliníkový disk, slúžiaci ako držiak pružiny
tlmiča od spoločnosti Škoda Auto a.s. 3.1 Jedná sa o kruhový objekt, s
priemerom približne 15 cm a jeho tvar pripomína otočený tanier s vyrezaným
dnom. Objekt bol poskytnutý aj s technikým výkresom 3.2, ktorý pomohol
pri jeho modelovaní. Pri porovnávaní modelu podľa technického výkresu , boli
pozorované drobné rozdiely, ktoré boli po manuálnom domeraní skutočného
objektu doladené.
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3. Príprava datasetu a použitá neurónová sieť........................

Obrázok 3.1: Snímok z robota

(a) : Technický výkres 1

(b) : Technický výkres 2

Obrázok 3.2: Technický výkres súčiastky

Model testovacieho objektu musí čo najviac zodpovedať skutočným sním-
kom. Tie sú v originále v rozlíšení 2 592 x 1 944 v grayscale, kde každý pixel
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...................................3.1. Príprava datasetu

obsahuje hodnotu intenzity svetla. Výber vhodného nástroja pre generovanie
takýchto dát bol veľmi dôležitý. Ten musí zvládnuť generovať snímky s re-
álnym simulovaním svetla, textúr a snímky v grayscale. Ako najvhodnejšou
voľbou sa zdá byť program, ktorý využíva ray tracing, metódu vykresľovania
obrázkov stopovaním svetelných lúčov a simulovaním skutočných odrazov
svetla od objektov. Zvolený program je voľne dostupný POVRay (Persistance
of Vision Raytracer)[18], ktorý požadované funkcie umožňuje. Kód pre mode-
lovanie testovaného objektu je v prílohe [okaz] Ako svetelný zdroj slúži 12
vymodelovaných LED diód, ktoré sa nachádzajú v okolí kamery a tak simulujú
reálne rameno robota, ktorým boli skutočné snímky nasnímané. POV-Ray
umožňuje výber veľkého množstva materiálov, textúr a povrchových úprav
(odrazivosť svetla, rozptyl, pigment, vzory, atd.). Tie bolo potrebné nastaviť
a doladiť tak, aby sa model čo najviac podobal reálnemu objektu. Taktiež je
vhodné, aby tieto parametre nebolo nutné meniť s meniacou sa vzdialenosťou
a orientáciou objektu.
POV-Ray a robot využívajú odlišné súradnicové sústavy. Z porovnania na
obrázku 3.3 je vidieť, že stačí v programe POV-Ray objekt otočiť okolo osi
x o 90 stupňov podľa pravidla pravej ruky.

(a) : POV-Ray (b) : Robot

Obrázok 3.3: Porovnanie súradnicových sústav robota a POV-Ray

Následne máme len opačný smer osi y, preto je nutné snímok vygenero-
vaný programom POV-Ray horizontálne obrátiť. Vykreslenie jedného snímku
v rozlíšení 800x600 pixelov trvá približne 4 minúty. Pri veľkom množstve
snímkov tak vzniká problém časovej náročnosti, ktorý bol vyriešený využitím
gridu. Konkrétne boli využité služby MetaCentra [23], projekt združenia
CESNET, kde bolo možné si vyžiadať prístup bezplatne na základe štúdia na
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3. Príprava datasetu a použitá neurónová sieť........................
ČVUT.
Metacentrum je distribuovaná výpočtová infraštruktúra a dátové úložisko,
ktoré umožňuje efektívne a spoľahlivo vykonávať veľmi náročné výpočtové
úlohy. Existujú dva spôsoby ako využiť gridové služby. Vytvorením interak-
tívneho prostredia a manuálnym ovládaním výpočtu alebo vytvorením bash
skriptu. Pre účely tejto práce je postačujúce vytvorenie bash skriptu [job.sh],
ktorý si vyžiada potrebné prostriedky, ako počet jadier procesoru, operačnú
pamäť, či približný časový odhad úlohy, nakopíruje potrebné súbory z lo-
kálneho úložiska na tzv. uzol. Potom vyžiada potrebné moduly z dostupnej
ponuky a spustí vykresľovanie. Po skončení skopíruje snímky späť na lokálne
úložisko. Týmto spôsobom je možné spustiť viac úloh súčasne a výrazne skrá-
tiť dobu tvorby datasetu. V mojom prípade som schopný vykresliť ľubovoľný
počet snímkov do 24 hodín spustením viacerých úloh.
Ďalší krok bolo vytvoriť dostatočne veľkú trénovaciu množinu, ktorá bola
zvolená nasledovne:..1. Reálne snímky

1 000 reálnych snímkov zozbieraných robotom...2. Umelé snímky podľa reálnych
1 000 umelých snímkov, ktoré odpovedajú reálnym snímkom (1)...3. Umelé snímky
10 000 úplne syntetických snímkov, ktoré simulujú polohu kamery voči
objektu vo vzdialenosti od 25 do 35 cm od objektu. Rozpätie náklonu
súčiastky je od 0 do 30 stupňov.

Na vytvorenie dát bol využitý python skript, ktorý využíva yaml súbory
príslušiace reálnym snímkom (1.) a prevádza súradnicovu sústavu využívanú
robotom do súradníc používaných programom POV-Ray [real_to_pov.py].
Zároveň generuje povray súbory, ktoré modelujú reálne snímky (2.). Ďalší
python skript [position_generator.py] slúži na vygenerovanie umelých dát
(3.) so systematickou voľbou polohy kamery a orientácie objektu.
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...................................3.1. Príprava datasetu

Obrázok 3.4: Vytvorený model

3.1.1 Detekcia polohy a orientácie objektu

K detekcií polohy daného objektu bola použitá neurónová sieť, ktorá je
detailne popísaná v diplomovej práci [15]. Tá k určeniu potrebných informácií
využíva 3 hlavné časti:

Detekcia objektu

Cieľom tejto časti je spracovať surový snímok z kamery a nájsť objekty
na snímku. Ich pozícia je daná obdĺžnikovou oblasťou na snímke, nazývanou
"bounding box", teda ohraničená oblasť. K tomu sa využíva detektor využí-
vajúci histogram orientovaných gradientov (HOG). Detektor ale ešte neslúži
k určeniu polohy snímaného objektu, ale skôr k určeniu, kde na snímku sa
objekt nachádza. Výstupné snímky tohto detektoru v rozlíšení 64x64 pixelov
sa používajú v ďalšom kroku procesu.
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3. Príprava datasetu a použitá neurónová sieť........................
Určenie normálového vektoru objektu

Na určenie normálového vektoru objektu sa v tomto prípade využíva konvo-
lučná neurónová sieť. Jej vstupom, ako bolo uvedené, sú snímky s rozlíšením
64x64 pixelov, ktoré spracuvávajú 3 konvolučné vrstvy s ReLU aktivačnými
funkciami, následovanými max pool vrstvami. Posledná vrstva siete je plne
spojená vrstva s 3 neurónmi, ktorých výstupmi sú zložky predpokladaného
normálového vektoru objektu.

Stanovenie polohy objektu

Táto časť je tiež riešená pomocou konvolučnej neurónovej siete. Jej vstupom
je rovnako ako u predchádzajúcej, snímok z HOG detektoru. Rozdielom je,
že výstupom siete nie je priamo vektor polohy objektu, ale koeficienty, ktoré
slúžia k určeniu polohy objektu voči kamere. V ďalšej časti diplomovej práce
[15] je uvedené aj riešenie pre zistenie prekrívania sa objektov, ale to už nie
je bodom záujmu tejto bakalárskej práce.

18



Kapitola 4

Praktická časť

4.1 Experimenty a výsledky

Ako experimenty boli zvolené porovnania výsledkov učenia na reálnych a
umelých dátach. Všetky klasifkátory boli testované na rovnakých 200 reálnych
snímkoch, ktoré neboli použité ako trénovacia množina pre neurónovú sieť v
žiadnom z učení. Na začiatku sú uvedené výsledky učenia neurónovej siete na
reálnych dátach 4.1, 4.2, 4.3, 4.4.
Všetky učenia prebehli na vyššie uvedenej neurónovej sieti s počtom iterácií
5 000 000, dropout konštanta má hodnotu 0.5 a učiaca konštanta 0.001.
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4. Praktická časť ....................................

Obrázok 4.1: Graf výsledku učenia na reálnych dátach č. 1

Obrázok 4.2: Graf výsledku učenia na reálnych dátach č. 2
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................................ 4.1. Experimenty a výsledky

Obrázok 4.3: Graf výsledku učenia na reálnych dátach č. 3

Obrázok 4.4: Graf výsledku učenia na reálnych dátach č. 4
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4. Praktická časť ....................................

Obrázok 4.5: Porovnanie klasifikátorov naučených na reálnych a umelých dátach
vygenerovaných podľa reálnych

Obrázok 4.6: Porovnanie klasifikátorov naučených na reálnych a umelých dátach
vygenerovaných podľa reálnych
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Obrázok 4.7: Porovnanie klasifikátorov naučených na reálnych a umelých dátach
vygenerovaných podľa reálnych

Výsledky testovania klasifikátoru naučenom na reálnych dátach slúžia
ako základ, z ktorého som vychádzal. Dôležité sú hodnoty predpovede zložiek
normálového vektoru objektu, teda jeho poloha voči kamere, čo je v tomto
prípade u x zložky 94.7% a u y zložky 86.7%. Zložka z je v tomto prípade
nepodstatná, keďže sa jedná o objekt symetrický. Použitá sieť namiesto toho
predpovedá koeficient použitý k výpočtu vzdialenosti objektu od kamery. Z
grafu vidíme, že vzdialenosť nie je určená presne, čo je, ale známy problém
použitej siete. Priemerná odchýlka x zložky vektoru polohy je 0.00614 metra,
u y je 0.00495 metra a u z zložky 0.09048 metra. Mediány odchyliek vektoru
polohy sú pre x 0.00525 metra, y 0.00495 metra a u z 0.09836 metra. Na
grafoch 4.5, 4.6, 4.7 je porovnanie učenie na reálnych dátach s učením na
dátach umelých, vygenerovaných podľa reálnych. Toto porovnanie ukazuje
približne akú stratu presnosti prinášajú umelé dáta voči reálnym.
Výsledky testovania klasifikátoru naučeného na čisto umelých dátach je
vidieť na grafoch 4.8, 4.9, 4.10, 4.11. Pri nižších počtoch umelých dát
dochádza k veľkým rozdielom napriek rovnomernej voľbe trénovacích dát z
generovanej množiny. Po piatich tisícoch snímkov už dochádza k ustáleniu
presnosti klasifikátorov s odchýlkou pri siedmich tisícoch snímkov. Aj napriek
viacerým pokusom sa pri 7 tisíc snímkoch presnosť nevylepšila. Najlepšie

23



4. Praktická časť ....................................
výsledky boli dosiahnuté pri 3 tisícoch snímkov, kde koeficienty predpovede
normálového vektoru orientácie objektu u zložky x sú na hodnote 88.2%
a u y 83.5%. Zníženie presnosti oproti klasifikátoru naučenom na reálnych
snímkoch pripisujem chýbajúcej z zložke normálového vektora, ktorá bola pri
umelých snímkoch vždy nulová. Pričom pri reálnych snímkoch sa pohybovala
v desatinách radiánu. Rotácia podľa osi z je totiž redundantná, kedže sa jedná
o objekt symetrický, no uchycovač robota sa v reálnom svete otáča aj v tejto
ose, aj keď to nie je nutné.
Posledným experimentom je kombinácia učenia neurónovej siete na umelých
aj reálnych snímkoch. Na učenie boli použité všetky reálne snímky a postupne
k nim boli pridávané umelé snímky po 1 000 kusov. Výsledky sú na grafoch
4.12, 4.13, 4.14, 4.15. Najlepšie výsledky boli dosiahnuté pri 2. pokuse,
teda 2 000 umelých a 1 000 reálnych snímkov, a to koeficient predpovede
normálového vektoru objektu dosahoval hodnôt pre x zložku 94.9% a u y

89.5%.

Obrázok 4.8: Priemerné odchylky x a y zložiek polohy objektu pri učení na
umelých snímkoch
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Obrázok 4.9: Medián odchyliek x a y zložiek polohy pri učení na umelých
snímkoch

Obrázok 4.10: Priemerné odchylky a ich medián z zložky polohy pri učení na
umelých snímkoch
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4. Praktická časť ....................................

Obrázok 4.11: Koeficienty predpovede x a y zložiek polohy normálového vektoru
pri učení na umelých snímkoch

Obrázok 4.12: Priemerné odchylky x a y zložiek polohy pri učení na umelých a
reálnych snímkoch
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Obrázok 4.13: Medián odchyliek x a y zložiek polohy pri učení na umelých a
reálnych snímkoch

Obrázok 4.14: Priemerné odchylky a ich medián z zložky polohy pri učení na
umelých a reálnych snímkoch
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4. Praktická časť ....................................

Obrázok 4.15: Koeficienty predpovede x a y zložiek polohy normálového vektoru
pri učení na umelých a reálnych snímkoch

Na grafoch 4.16, 4.17, 4.18, 4.19 sú výsledky najlepšieho klasifikátoru,
teda použitie 1 000 reálnych snímkov a 2 000 umelých.

Obrázok 4.16: Graf výsledku učenia na kombinácií reálnych a umelých dát č. 1
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Obrázok 4.17: Graf výsledku učenia na kombinácií reálnych a umelých dát č. 2

Obrázok 4.18: Graf výsledku učenia na kombinácií reálnych a umelých dát č. 3
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4. Praktická časť ....................................

Obrázok 4.19: Graf výsledku učenia na kombinácií reálnych a umelých dát č. 4
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Kapitola 5

Záver

Cieľom tejto bakalárskej práce bolo zoznámiť sa s využitím simulovaných
dát pri učení neurónových sietí. Ďalej pre prípad určovania polohy a orientácie
objektu pre jeho následné uchopenie a zodvihnutie robotickým ramenom,
vytvoriť umelú trénovaciu množinu a porovnať výsledky oproti reálnym dátam.
Túto úlohu sa mi podarilo splniť. Našiel som spôsob efektívnej tvorby veľkého
množstva umelých dát s úplnou kontrolou nad prostredím. Vytvoril som
množinu 10 000 umelých snímkov, ktorú som využil na učenie neurónovej
siete a klasifikátor otestoval na reálnych snímkoch. Oproti reálnym trénovacím
dátam došlo k úbytku presnosti, a to v priemere o 9.5%. V najlepšom prípade
len o 4%.
Pri kombinácií umelých a reálnych dát ako trénovacej množiny pre neurónovú
sieť došlo k zlepšeniu presnosti v priemere o 0.5%. V najlepšom prípade o
1.5%.
V budúcnosti by sa mohol tento systém testovať pri meniacich sa svetelných
podmienkach, na iných objektoch a prípadne rozšíriť aj o detekciu prekrývania
objektov.
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Miroslav Surák

BP_Miroslav_Surák.pdf

výsledky učenia

výsledky učenia na kombinácií reálnych a umelých snímkov

výsledky učenia na umelých snímkoch

skripty

position_generator.py

real_to_pov.py

job.sh

disc.pov
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