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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaobera detekciou a segmentéaciou 3D objektov na obrazkoch, ¢o
je zakladny aspekt pocitacového videnia. Teoreticka Cast’ predstavuje zakladné koncepty a
metddy, zatial’ ¢o prakticka Cast’ sa zameriava na testovanie predtrénovanych modelov, ako
su 3DSSD, PointPillars a Cylinder3D, pomocou ramca MMDetection3D. Hoci tieto metddy
nie su najmodernejSie a experimenty si obmedzené systémovymi zdrojmi a urcitymi
obmedzeniami, cielom prace je poskytnut pristupny tvod do témy a ukézat praktické
aplikécie s dostupnymi nastrojmi. Napriek niektorym nedokonalostiam mozno vysledky

replikovat’ pomocou poskytnutého kodu a pokynov na nastavenie prostredia.

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

ucenie, konvolu¢né neuronové siete

ABSTRACT

This bachelor’s thesis investigates the detection and segmentation of 3D objects in images,
a fundamental aspect of computer vision. The theoretical section introduces essential
concepts and methods, while the practical part focuses on testing pre-trained models like
3DSSD, PointPillars, and Cylinder3D using the MMDetection3D framework. Although
these methods are not state-of-the-art, and the experiments are limited by system resources
and certain constraints, the thesis aims to provide an accessible introduction to the topic and
demonstrate practical applications with available tools. Despite some imperfections, the

results can be replicated using the provided code and environment setup instructions.

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

convolutional neural networks
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UvVOD

Detekcia a segmentacia trojrozmernych objektov v obrazoch predstavuje doleziti sucast
vyskumu v oblasti pocitacového videnia. Hoci sa v sti¢asnosti vyvijaji a pouzivaji pokrocilé
a sofistikované metody, tato praca sa nesnazi implementovat’ najmodernejsie techniky z
dovodu systémovych obmedzeni. Jej cielom je skor poskytnut’ ivod do tejto problematiky
a ukazat, ako je mozné vyuzivat’ dostupné nastroje a metddy na detekciu a segmentaciu 3D

objektov.

V teoretickej Casti prace je podrobne predstaveny kontext 3D detekcie a segmentacie,
vratane zakladnych pojmov, metodologii a vyziev, s ktorymi sa tento vyskum stretava.
Praktickd cast’ sa zameriava na aplikdciu tychto poznatkov pomocou frameworku
MMDetection3D, ktory umoziluje vyuzivanie predtrénovanych modelov bez potreby

naro¢ného tréningu od zakladov.

V ramci prace boli testované vybrané metddy, ako napriklad 3DSSD, PointPillars a
Cylinder3D, ktoré st pristupné v ramci MMDetection3D. Vysledky tychto testov st
obmedzené dostupnymi systémovymi zdrojmi a vypoctovym vykonom, ¢o ovplyvnilo
rozsah a hibku vykonanych experimentov. Cielom prace je tak C¢itatela uviest do
problematiky 3D detekcie a segmentacie a demonstrovat, aké mozZnosti ponuka tento

vyskum pri pouZiti dostupnych nastrojov.

Je potrebné zdoraznit’, Ze pri sprdvnom nastaveni systému a vyuziti priloZzenych kodov by
malo byt mozné replikovat’ vysledky tejto prace. Prilohy obsahuju konfigurdciu prostredia
bez datasetov z dovodu ich velkosti, avSak vSetky potrebné kroky na ich znovuvytvorenie

su podrobne opisané.
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I. TEORETICKA CAST
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1 TEORETICKE VYCHODISKA A PRISTUPY

V oblasti detekcie a segmentacie 3D objektov zohravaji klaicovi ulohu technologické
nastroje a vyvojoveé prostredia, ktoré umoznuju efektivne spracovanie a analyzu dat. Spravny
vyber tychto nastrojov je nevyhnutny pre Gspesni implementaciu a testovanie modelov,
pretoze rozne kniznice a frameworky ponukaju rézne tirovne flexibility, vykonu a podpory

pre Specifické ulohy.

Tato kapitola sa zameriava na predstavenie zédkladnych technologii a vyvojovych prostredi
pouzivanych v oblasti 3D detekcie a segmentacie objektov. Budu predstavené nastroje, ktoré
boli vybrané pre ucely tejto prace, a diskutované ich vyhody a nevyhody, predovsetkym v
kontexte kompatibility s operacnym systémom Windows [1] a poziadaviek na spracovanie

3D dat.

1.1 Vyvojové prostredie a platformové poziadavky

Praca je ststredend na testovanie a porovnanie existujucich metdd detekcie a segmentacie
3D objektov, ktoré su spustitel'né v prostredi operacného systému Windows [1]. Zakladom

je kniznica strojového ucenia PyTorch [2] pouzivana pre aplikacie v pocitaovom videni.

Pre Ucely tejto prace su vybrané technologie a nastroje, ktoré su kompatibilné s Windows

a zaroven podporuji pokrocilé spracovanie 3D dat.

1.1.1 Prehlad dostupnych technologii

MMDetection3D [3] je rozSirenie frameworku MMDetection[4], primdrne zameran¢ho na
2D detekciu objektov, s podporou pre 3D objekty. Vyuziva PyTorch[2] a podporuje viaceré
moderné architektiry ako napriklad PointPillars[5], SECOND[6]. Framework poskytuje
rozsiahlu modularitu, ktord umoziuje prispésobenie modelov a efektivnu pracu s réznymi
druhmi senzorovych dat, vratane LiDAR a stereo kamier. Nevyhodou mdze byt jeho vysSia
naro¢nost’ na konfiguraciu a potreba dodatocnych zavislosti pre inStalaciu v prostredi

Windows.

Open3D je kniZnica uréena na manipulaciu a spracovanie 3D dat, so zameranim na bodové
mraky a sietové reprezentacie. Poskytuje intuitivne API, ktoré ul'ahcuje spracovanie 3D dat,
a obsahuje funkcie na ich vizualizaciu. Aj ked Open3D obsahuje zdkladné metddy pre

spracovanie a manipulaciu s datami, jeho vyuzitie v pokrocilych tlohach, ako je 3D detekcia
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a segmentacia, je obmedzené. Pre pokrocilejSie scendre moze byt potrebné doplnenie
o d’alSie kniznice. [7]

Point Cloud Library (PCL) je robustna open-source kniZnica na spracovanie a analyzu 3D
bodovych mrakov. Obsahuje Siroku paletu algoritmov pre segmentaciu, registraciu, filtraciu
a rekonstrukciu povrchov. PCL je vhodna pre aplikdcie v robotike a autondémnych
systémoch, kde je potrebné efektivne spracovanie dat z 3D senzorov, ako si LIDAR a RGB-
D kamery. PCL je napisana v C++ a integracia v Python prostredi mdze byt naro¢nejsia,

¢o zvySuje komplexnost’ prace s touto kniznicou. [8]

PyTorch3D je rozSirenie PyTorch frameworku, ktoré umoziuje efektivnu pracu s 3D
datami vradmci neurénovych sieti. Je navrhnuty na vypoéty v GPU, s podporou
diferencialnych operacii na 3D datach, ¢o umoziiuje l'ahSiu integraciu 3D objektov do
trénovacieho procesu hlbokych neurénovych sieti. Kniznica poskytuje nastroje na
manipulaciu s 3D bodovymi mrakmi, povrchovymi sietami a inymi formatmi 3D dat,
pricom sa zameriava na rychlost’ a efektivnost’ vypoctov. Je vhodna pre pokrocilé scenare,

no vyzaduje znalosti v oblasti 3D vypoctovej geometrie. [9]

Detectron2 s rozsirenim Mesh R-CNN je framework, ktory umoziiuje kombinovat’ 2D a 3D
detek¢né techniky. Detectron?2 je navrhnuty pre rozpoznavanie a klasifikaciu objektov na 2D
obrazkoch, zatial' co Mesh R-CNN pridava schopnost’ rekonstruovat’ povrchy a generovat’
3D mriezky z obrazovych dat. Tento pristup je vhodny pre tlohy ako 3D rekonStrukcia
objektov z viacerych pohladov. Nevyhodou je zloZité nastavenie a vy$Sia vypoctova

naroc¢nost, ¢o moze vyzadovat’ vykonnejsi hardvér. [10][11]

Kaolin je kniznica od NVIDIA, uréena pre deep learning s 3D datami, optimalizovana pre
vypocty na GPU. Podporuje rozne formaty 3D dat a poskytuje efektivne nastroje na
trénovanie neuronovych sieti pre 3D tlohy, ako st detekcia a segmentécia. Je navrhnuty na
pracu s rozsiahlymi 3D datasetmi aje priamo prepojeny s CUDA na zvySovanie
vypoctového vykonu. Kvoli svojej Specifickosti a narocnejsej Struktire moze byt vhodny

pre pokrocilych pouzivatelov. [12]

1.2 Vyber technologii pre splnenie ciel’a prace

Pri rieSeni problému 3D detekcie objektov v ramci tejto bakalarskej prace bol zvoleny
framework MMDetection3D (MMdet3D) [3]. MMdet3D je vyznamnym ndstrojom

vyvojarov pocitatového videnia, ktory je Open-source. Pre tuto pracu je vybrany
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predovsetkym pre jeho Siroku podporu réznych algoritmov 3D detekcie a segmentécie.
KIiacovym faktorom vol'by tohto nastroja pre tto pracu bola jeho experimentalna podpora
pre operacny systétm Windows, ktord umoziuje vyuzivat tento pokrocily nastroj na

dostupnom hardvéri.

Prednostami MMdet3D st jeho robustné rieSenia pre 3D detekciu a segmentaciu, vratane
podpory pre rdzne typy dat a modelov. Zatial' ¢o mnohé pokrocilé néstroje pre pocitacoveé
videnie su primarne vyvijané pre systémy Unix/Linux, MMdet3D sa snazi o rozsirenie svojej

dostupnosti aj pre Windows|[ 1] uzivatelov.

Tento vyber bol realizovany na zaklade niekol’kych kl'ai¢ovych faktorov, ktoré z neho robia
vhodnu vol'bu pre Gcely tejto prace, aj pre niekoho s obmedzenymi skusenost’ami v oblasti
3D pocitatového videnia. MMDetection3D poskytuje predpripravené prostredie, ktoré
obsahuje vsetky potrebné komponenty na tréning a vyhodnocovanie modelov. Jeho
integracia je zlozitejsia, kvoli experimentalnej podpore pre platformu Windows. Dévodov

preco bol vybrany je viac:

e Rozsiahla kniZnica modelov: MMDetection3D [3] ponuka Sirokt Skalu
predtrénovanych modelov na detekciu 3D objektov. Obsahuje osvedcené
architektlry, ktoré su Casto vyuZivané vo vedeckom vyskume a priemyselnych
aplikaciach. Obsahuje predpripravené modely, ktoré je mozné testovat’ bez nutnosti
zacinat’ od nuly, ¢o je velkou vyhodou.

e Predpripravené experimentialne prostredie: Framework pontka komplexné
prostredie, ktoré obsahuje vSetky potrebné néstroje na trénovanie, vyhodnocovanie a
ladenie modelov. Tato integracia umoZziiuje zamerat sa priamo na ciel prace a
nezaoberat’ sa v§etkymi implementacnymi detailmi.

e Aktivha Kkomunita a dostupna dokumentiacia: MMDetection3D [3] je
podporovany aktivhou komunitou, ktord neustale prispieva k jeho vyvoju a
zlepSovaniu. Dostupnost’ dokumentacie, ktora obsahuje detailné tutoridly a priklady,
je kltcova pre Studentov, ktori sa potrebuji rychlo obozndmit s novymi

technologiami a metodikami.
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1.2.1 Vol’ba datasetu

V tejto préci bude tento ndstroj vyuzity najmi na testovanie pred-trénovanych modelov pre
3D detekciu a segmentaciu a vyhodnocovanie ich presnosti na zvolenom datasete KITTI[13]
a Semantic KITTI[14]. Datasety boli zvolené pre ich popularitu a dostupnost’, no aj relativne
nizs§iu naroc¢nost’ na ulozisko oproti inym datasetom. Detaily zvolenia datasetu su popisane

v kapitole 4. Vyber datasetu.

1.3 Metodika prace

V tejto praci vyuzijeme prostredie MMDetection3D, ktoré ndm umozni nielen
implementovat’ a testovat’ rozne metddy detekcie a segmenticie 3D objektov, ale aj
vizualizovat' vysledky na zéklade toho, ako bol model trénovany. MMDetection3D
poskytuje integrované nastroje na vykonavanie experimentov s predpripravenymi modelmi
a vahami, ¢o nam umozni okamzite nasadit’ trénované modely a analyzovat’ ich vykonnost’

na vybranych datasetoch.

Pomocou tohto prostredia mozeme nielen spustit’ testy na réznych modeloch, ale aj
vizualizovat’ vysledky, napriklad zobrazit’ detekované objekty v 3D priestore ¢i posudit’
presnost’ segmentacie objektov. Prostredie tiez umoziiuje prispdsobovat’ a vizualizovat’
rozne aspekty modelu, ako st bounding boxy, 3D body a segmenta¢né masky, o nam
poskytne hlbsi nahl'ad do fungovania modelu v zavislosti od toho, ako bol trénovany. Tento
pristup nam umozni lepSie porozumiet, ako sa modely vyrovnavaju s redlnymi datami, a

zhodnotit’ ich schopnost’ riesit’ kI'aiCové problémy pri detekcii a segmentacii 3D objektov.
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2 DETEKCIA A SEGMENTACIA OBJEKTU V OBRAZE

Detekcia objektov v obraze je kliCovym prvkom pocitaCového videnia, umoziujicim
rozpoznanie a lokalizaciu objektov na digitalnych obrazkoch alebo videach. Tento proces
zahfna identifikaciu objektov roznych kategorii, ako st l'udia, budovy, vozidla a iné, a ich
presnu polohu v rdmci obrazu. V poslednych rokoch sa v tejto oblasti dosiahol vyznamny
pokrok vd’aka technikdm hlbokého ucenia, najmé pouzitim konvolu¢nych neurénovych sieti

(CNN), ktor¢é sa ukazali ako mimoriadne ucinné pri detekcii objektov.

Pri detekcii 2D objektov sa vyuzivaju pokroc¢ilé modely CNN, ktoré prechadzaji r6znymi
vrstvami spracovania obrazu, aby extrahovali dolezité vlastnosti a nasledne identifikovali a
lokalizovali objekty. Tieto metddy st schopné efektivne rozpoznavat’ objekty v rdéznych

prostrediach a podmienkach, ¢o ich robi vel'mi uzito¢nymi pre Siroké spektrum aplikacii.

Zatial’ ¢o detekcia 2D objektov poskytuje cenné informécie o obsahu obrazu, je obmedzena
na rovinu obrazu a nezohladiiuje hibku a priestorové vlastnosti objektov. Pri mnohych
aplikéciach, ako st autonomne vozidld, robotika a rozsirena realita, je vSak nevyhnutné
vediet nielen to, ¢o sa v obraze nachédza, ale aj kde presne sa to nachddza v trojrozmernom

priestore.

Detekcia 3D objektov rozsiruje moznosti 2D detekcie tym, Ze integruje hibkové informacie,
¢o poskytuje komplexnejsi pohl'ad na scénu. Tento pristup zahfiia niekol'ko d’al§ich krokov

a technik, ktoré umoznuju presné urcenie polohy objektov v priestore.

Jednym z najvyraznejSich rozdielov medzi 2D a 3D detekciou je mnozstvo dat, ktoré je
potrebné spracovat’. V 2D detekcii pracujeme s dvoma dimenziami (Sirka a vyska), priCom
kazdy pixel predstavuje urciti hodnotu jasu alebo farby. Na druhej strane, 3D detekcia
zahffia aj tretiu dimenziu (hibku), alebo aj d’asie vlastnosti, ¢o exponencidlne zvySuje

mnozstvo udajov, ktoré je potrebné analyzovat'.

2.1 Vymedzenie pojmov Detekcie a Segmentacie 3D objektov v obraze

Detekcia 3D objektov je proces identifikacie a lokalizacie objektov v 3D priestore na
zéklade obrazovych udajov. Tym, e zohladniiuje hibkové tdaje umoziuje presnejsiu
identifikaciu polohy a tvaru objektov. Detekcia 3D objektov zahfia procesy, ktoré umoziuji
systému rozpoznat’ a urcit’ presni polohu objektov v trojrozmernom priestore. To zahtfna
identifikaciu objektu, jeho lokalizaciu a Casto aj urcenie jeho orientdcie. Existuje mnoho

metdod na detekciu 3D objektov, moderné metddy vyuzivaji hlboké ucenie. Medzi
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najpouzivanejsie techniky patria konvolu¢né neurénové siete (CNN) a ich varianty. Detekcia
3D objektov je klicova pre aplikacie, ako st autondémne vozidla, ktoré potrebujii presne
rozpoznat’ a lokalizovat’ prekazky na ceste, robotika, kde je potrebné interagovat’ s okolitym

prostredim, a rozsirena realita, ktora pridava virtudlne objekty do realneho sveta. [15]

Segmentacia 3D objektov je proces rozdelenia obrazu na zmysluplné casti alebo objekty.
Tato technika umoziiuje presnu analyzu tvaru a Struktiry objektov v obraze a je Casto
pouzivana na identifikaciu a analyzu jednotlivych objektov v komplexnych scénach.
Segmentécia objektov sa zameriava na rozdelenie obrazu do regionov, ktoré zodpovedaju
jednotlivym objektom alebo vyznamnym castiam objektov. Na rozdiel od detekcie, ktora len
identifikuje a lokalizuje objekty, segmentacia poskytuje podrobnejsiu analyzu tvaru a
Struktary. Segmentacia sa dosahuje pomocou réznych technik najmodernejSie pokrocilé
metddy zaloZzené na hlbokom uceni, ako su plne konvoluéné siete (FCN), U-Net a Lu-
Net[16]. Segmentacia je vyuzitelna v roznych oblastiach, kde je potrebné presne
identifikovat’ a analyzovat’ r6zne Struktiry. Tymto prikladom moze byt virtudlna realita, kde
segmentacia umoziuje interakciu s virtudlnymi objektmi, a analyza scény, ktord zlepSuje

pochopenie a interpretaciu zlozitych prostredi.[15]

2.2 Informacie na interpretaciu objektu

Pri detekcii 3D objektov vstupuje do hry niekol’ko kritickych faktorov a uvah, ktoré zasadne
menia pristup k detekcii a interpretacii objektov v priestorovom prostredi. Aby sme mohli
efektivne detekovat’ 3D objekty, musime najprv spravne interpretovat’ informacie o tom ako

je objekt v priestore umiestneny.

2.2.1 Ziskavanie informacii o objektoch

K tomuto téelu sa pouzivaju rdzne typy informacii o hibke. Existuje niekol’ko spdsobov,

ako tieto informacie ziskat. Medzi najCastejSie pouzivané spdsoby patria:

e Stereovizia: PouZiva dve kamery umiestnené vedla seba na zachytenie dvoch
obrazkov z mierne odlisSnych uhlov pohladu. Porovnanim tychto obrazkov a
identifikaciou zodpovedajticich bodov je mozné vypoéitat’ hibku kazdého bodu v
obraze.

e Struktiirované svetlo: Projekcia znameho vzoru svetla na scénu. Deforméacie tohto

vzoru spdsobené objektmi v scéne umoziuju vypodet hibky.
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e LiDAR (Light Detection and Ranging): Vysiela laserové pulzy a meria ¢as, ktory
trva, kym sa pulz odrazi od objektu a vrati spat’. Tato technologia je znama svojou
vysokou presnostou pri merani vzdialenosti a Casto sa pouziva v autonémnych
vozidlach.

e Monokularne kamery: Pouzivaji jednu kameru a algoritmy hlbokého ucenia na

odhad hibky z jedného obrazu. Tento pristup je naro¢ne;jsi na presnost’, ale je lacnejsi.

Ziskané hibkové informacie poskytuju zaklad pre d’alsi krok, ktorym je reprezentacia tychto

udajov v pocitaci.
2.2.2 Reprezentacia zozbieranych informacii

Reprezentacia 3D udajov je kI'aicovym aspektom, ktory ovplyviuje cely proces detekcie.
Vyber vhodnej reprezenticie zavisi od pouzitého senzorového systému a konkrétnych
poziadaviek aplikacie. Spdsobov ako data reprezentovat’ moze byt viac ako je v tejto praci

uvedené, praca sa ale zameriava na bezne pouzivané reprezentacie. Tymi su:

e Mracna bodov: Kolekcie bodov v 3D priestore, zvycajne ziskané zo senzorov LIDAR
alebo Struktirovaného svetla. Kazdy bod predstavuje ¢ast’ povrchu objektu a
obsahuje informacie o jeho polohe v priestore. Mracnd bodov poskytujii vysoku
uroven detailov a su Casto pouZivané v aplikdciach, kde je potrebnd presna
lokalizacia objektov. Matematicky by sa mra¢no bodov P dalo reprezentovat

reprezentovat’ ako:

P= {pl,pz,ps,...,pn} (21)

kde kazdy bod p; je vektor v 3D priestore:

pi = {Xi, yi, zi} (2.2)

V niektorych pripadoch, tieto body méZzu obsahovat’ aj atributy ako napriklad farba

alebo intenzita:

pi = {Xi, yi z, Ti, & bi, i} (2.3)

Kde 1, gi, bi reprezentuje farby vo formate RGB a [; reprezentuje intenzitu.
Mracéna bodov byvaju riedke a nemaju pravidelnu Struktaru. Tento typ dat poskytuje
vysoku troven detailu a presnosti, ale ztaZzuje priame spracovanie Standardnymi

algoritmami strojového ucenia[17].
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e Voxely: 3D udaje reprezentuji takym spdsobom, pri ktorom je 3D priestor rozdeleny
na pravidelnt mriezku malych ,,kociek, znamych ako voxely. Kazdy voxel obsahuje
informacie o Casti priestoru, ktori reprezentuje, ako napriklad obsadenost’, farba
a iné [20]. Reprezentacia voxelovej mriezky o velosti 32 x 32 x 32, kde suradnice
voxelu su 7, j, ks hodnotou fijx reprezentujiicu vlastnosti uloZzené vo voxely
a obsahuju hodnoty ako obsadenost’, farba alebo intenzita.[ 18]

e Reprezentované mozu byt nasledovne:
V={vijx | i,j,k€{1,2,...,32}, fijx} 2.4)

e Octree - datova Struktira, ktora efektivne reprezentuje trojrozmerné priestory
delenim na mensie segmenty. V kontexte 3D udajov je cely priestor rozdeleny na
osem Casti, kazdd znama ako oktant. Kazdy oktant moze byt rekurzivne deleny na
d’al$ie oktanty, az kym sa nedosiahne pozadovand uroven detailu alebo presnosti
[19].

e Siete su subory vrcholov, hran a ploch, ktoré definuju tvar 3D objektu. Siete sa mene;j
Casto pouzivaji na detekciu, ale mozu byt uzitocné na rekonStruovanie povrchu
detegovanych objektov. Tato reprezentacia je ¢asto pouzivana v pocitacovej grafike
a pri modelovani objektov[20].

e Obrazky z viacerych pohladov: Tento pristup pouziva na odvodzovanie 3D
informacii z viacero 2D snimkov nasnimanych z réznych uhlov prostrednictvom
triangulacie alebo modelov hlbokého ucenia vycvi¢enych na lepSie pochopenie
priestorovych vztahov. Tato metdda je obzvlast uZitond v situaciach, kde su k

dispozicii viaceré kamery alebo mobilné zariadenia [21].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 19

e Hibkové mapy: Poskytuju informécie o vzdialenosti kazdého bodu od kamery. Tieto
mapy mozu byt generované napriklad stereo kamerami alebo inymi senzormi.
Hibkové mapy st &asto kombinované s RGB obrazkami na zlepSenie presnosti a

poskytovanie farebnych informacii. [21]

(a)
Obrazek 1 - Model reprezentovany réznym typom dat - (a) Mra¢no bodov,

(b) Voxely, (c) Octree, (d) Siete, (¢) Hlbkové mapy (prevzaté z [22])
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3 NEURONOVE SIETE

Kedze ako najpopuldrneSimi a najmodernejSimi metoddmi na detekciu 3D objektov sa
pouzivaju konvolu¢né neuronové siete je nutné vysvelit' zékladne pojmy s nimi spojené.

Zakladnym prvkom tychto sieti je umely neuron.

Do umelého neurénu vstupuju vahy a prah, ktoré sa pocas trénovania modelu prispdsobuju.
Neur6on obsahuje vnatorny potencial aktivacnej funkcie a prenosovu funkciu. Vahy su
parametre v neurénovej sieti, ktoré urcuju doélezitost’ jednotlivych vstupov pri vypocte
vystupu. Vahy transformuji vstupné data pomocou aktivacnej funkcie. Ich ulohou je
prispdsobenie sa pocas trénovania, umoznujuc modelu zachytit' vzory v datach. Prah je
adaptivny parameter, ktory umoziuje modelu posunut’ rozhodovaciu hranicu v priestore
vstupov, ¢im sa pridava flexibilita pri uceni r6znych vzorov. Pomaha modelu zachytit’ vzory,
ktoré by inak nepresli. Matematicka reprezentacia aktivacnej funkcie neurdénu je popisana

rovnicou 2.5.

a =Y xw; (2.5)

kde a predstavuje aktivacni funkciu. w je vektor vah pre vstupy x je vektor vstupnych

hodnot.

Pre detekciu 3D objektov v obraze sa pouzivaju neuronové siete, ktoré sa skladaju
z niekol’kych vrstiev, kde kazda zohrava svoju tllohu a posuva vysledky spracovania d’alSej

vrstve.

O vstupna wrstva . skryt@ vrstva O vystupnd vrstva

Obrézek 2 - Neurdnova siet’ [23]
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3.1 Konvoluéné neuronové siete

Konvolu¢na neuronova siet’ (CNN) je typom umelej neurénovej siete a predstavuje dolezity
nastroj pre ucenie pod dohl'adom. CNN su navrhnuté tak, aby automaticky extrahovali a
identifikovali dolezité vlastnosti v datach pomocou konvolu¢nych operécii, ktoré simuluju
fungovanie biologickych neurénov v mozgu. Architektira CNN sa skladd z niekol'kych
klaiCovych vrstiev. Konvolucné vrstvy slizia na identifikaciu roznych vzorov v obraze, ako
su hrany, textary ¢i geometrické tvary, a to pomocou filtrov aplikovanych na obrazové data.
Pooling vrstvy (napr. Max-Pooling) nésledne znizuju dimenzionalitu mapy vlastnosti, ¢im
minimalizuji  vypoc¢tovu naro¢nost, pricom zachovavaju najdodlezitejSie informacie.
Nakoniec plne prepojené vrstvy st zodpovedné za konecnu klasifikaciu alebo regresiu. Pre
zvySenie robustnosti siete sa Casto pouzivaji techniky ako dropout, ktory redukuje

pretrénovanie, a ddvkova normalizacia, ktord zrychl'uje tréning a stabilizuje ucenie.[18]

3.1.1 Architektura CNN
Typicka architektira CNN sa sklada z nasledujucich vrstiev:

1. Konvoluéné vrstvy: Tieto vrstvy st zodpovedné za extrakciu r6znych vlastnosti z
obrazovych dat, ako st hrany, textury a zdkladné geometrické tvary. Kazda
konvolu¢na vrstva pouziva filtre (alebo jadra), ktoré sa aplikuju na vstupny obraz.
Vysledkom je mapa vlastnosti (feature map), ktord zachytava pritomnost’

Specifickych vzorov v obraze.[18]

2. Pooling vrstvy: Pooling (zvi¢sa Max Pooling) znizuje rozliSenie mapy vlastnosti
tym, Ze vybera najvyznamnejsie hodnoty v malych blokoch obrazu. Pooling poméha
zvySovat’ robustnost’ siete vo¢i malym transforméciam, ako su posuny alebo Sumy v

obraze.[18]

3. Aktivacné funkcie: Po kazdej konvolucnej vrstve sa Casto pouziva aktivacna
funkcia, ako napriklad ReLU (Rectified Linear Unit), ktor4 nelinearne transformuje
vstupy tak, aby zachovala iba kladné hodnoty. ReLU zlepSuje rychlost’ ucenia a

zabranuje saturacii gradientov.[18]
4. Plne prepojené vrstvy: Tieto vrstvy na konci CNN sa pouzivaji na zhrnutie
informacii z predchadzajucich vrstiev a produkuji konecné predikcie, napriklad

klasifikaciu objektov. V pripade 3D detekcie a segmentacie sa plne prepojené vrstvy
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Casto pouzivaju na vystupné hodnoty, ako s suradnice objektov alebo masky

segmentacie.[18]

Woman

I~ Fish

I~ Cheetah

.

- e - Mam
= Tiger
- Bird

Comvolutional Layers Pooling Layers Fully Comnected Layers

Obrazek 3 - Architektira CNN [24]

Pre spracovanie dat, ktoré obsahuju viac dimenzii sa vyuziva 3D CNN, alebo iné

architektiry prisposobene na ucely spracovania priestorovych dat. Rozdiel spociva v jej

schopnosti vykonavat’ konvolucie v troch dimenziach (hibka, vyska a $irka).

3.2 Popis operacii vykonavanych CNN

Ako je popisane vyssie, data ktoré vstupuji do CNN sa spracuvavaju vo roznych vrstvach.

Tieto operacie sa vykonéavaju v nasledujicom poradi:

1.

2
3.
4

Konvoltcia — Linearna operacia na vstupny obraz alebo data.
Aktiva¢na Funkcia — Aplikacia nelinearity na vystup z konvolu¢nej vrstvy.
Pooling — Znizenie priestorovej vel'kosti dat.

(Opakovanie tychto krokov pre d’alSie vrstvy).

Konvoltcie si matematickd operacia, ktord sa vykonava v konvolucnej vrstve. Na ziskanie

zakladnych identifikacnych prvkov v obrazku ako su hrany a zakladne tvary. Operacia je

reprezentovana rovnicou (3.1), kde I je vstupna matica (obraz), K je filter, (X, y) st stiradnice

vstupného pixelu a (m, n) su suradnice filtra. [26]

(I*K)(x,y)=zzI(x+m,y+n)-K(m,n) (3.1)
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Obrazek 4 - Konvolucia [25]

Pri spracovani objemovych dat sa vyuziva 3D konvolucia, ktora funguje na podobne len je
rozsirena o jednu dimenziu. Tuto operaciu je mozne reprezentovat’ nasledujicim predpisom
(2.6), kde I je vstupna 3 rozmernd matica a K je 3 filter, (x, y, z) st siradnice vstupnych dat

a (1, j, k) st sturadnice filtra. [27]
(I *K)(x,y,2) = z z Z Ic+iy+iz+k) K@ik (32
i j K

Dal$imi parametrami pri konvolucii st parametre padding a stride:

e Padding pridava extra pixely (Casto nuly) okolo okrajov obrazu, aby sa zachovala
vel'kost’ vystupu rovnaka ako vstupu, ¢o je kl'icové pre zachovanie priestorovych
informacii pri hlbokych siet’ach.

o Stride (krok) urcuje, o kol'ko pixelov sa filter posuva po obraze; vyssie hodnoty stride
vedl k mens$im vystupnym mapam vlastnosti a znizuju vypoc€tovll naro¢nost’, avSak

za cenu straty detailov.

Aktivaéné funkcie maju zésadny vplyv na vystup neurénov v sieti, pretoze ich tlohou je
pridat’ nelinearitu do modelu, ¢o umoZznuje neurdénovej sieti zvladat’ komplexné problémy,

ktoré nie su linedrne oddelitelné.

Pooling sa pouziva na znizenie rozmerov dat, ¢im sa zachovavaji ddlezité informacie a
zniZuje sa vypoctova narocnost’ modelu. Na zaklade preskiimanej literatiry sa najcastejSie
vyuziva Max Pooling a Average Pooling. Ak definujeme velkost’ filtra a krok o kol'ko sa
bude po obrazku posuvat’. Obrazok 4. znazornuje filter vel'kosti 2x2 a krok 2. Max-pooling

vyberie najvacsiu hodnotu z oblasti, kde sa filter nachédza. [28]
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Obrazek 5 - Pooling s filtrom 2x2 a krokom 2 [28]

3.3 Proces detekcie 3D objektu

Na uvedenie do problematiky do detekcie by bolo vhodné pouzit’ priklad. Povedzme, ze

chceme detegovat’ objekt. K jeho detekcii mdézeme mat’ dostupné rozne data napriklad

mracna bodov alebo obrazky z viacerych pohl'adov. M6zeme teda povedat’, Ze mame nejaky

typ zdznamu a ,,odpoved™, ktorti od konvolu¢nej neuronovej siete o¢akavame. Ak do tejto

neuronovej siete ddme na vstup data, od ktorych ocakédvame odpoved hrnéek a vizualnu

reprezentaciu toho kde sa nachadza(3D box) na zéklade uréenia jeho polohy, Tuto detekciu

popisuje na zaklade tychto krokov:

Prvym krokom je zber dat anasleduje vstup do prvej vrstvy. Z tychto dat sa
odstrafiuje Sum. Zabezpeci sa konzistentnost’ dat. Napriklad ak by sme mali skupinu
bodov: P1{0.1,1.2,3.4}, P2{-0.5, 0.3, 2.1}, P3{4.5, 3.2, 8.7}, P4{0.2, 1.1, 3.5}.

Bod Ps je viditeI'ne prili§ d’aleko od ostatnych a je moZné ho odstranit’ ako Sum.

V druhom kroku sa extrahuji dolezit¢ vlastnosti, ktoré dany objekt pomahaju
identifikovat’. Tymito datami pri mra¢nach bodov moézu byt suradnice bodu
a vektory kolmé na povrch v kazdom bode. Vytvori sa mapa vlastnosti.

Tretim krokom je detekcia na zaklade priame spracovanie mra¢na bodov. Pripadne
sa data voxelizuju alebo konvertuji na taky typ dat, s ktorym model dokaze
pracovat’. Napriklad metdda PointPillars [5], konvertuje mra¢na bodov na pravidelné
mriezky alebo stipce, ¢im vykona ,,pilarizaciu®.

V stvrtom kroku prichadza na rad predikcia detekcii objektov. Tento krok zahifia

identifikaciu a lokalizaciu objektov v 3D priestore.
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Pocet krokov sa pre kazdu metodu 1isi, preto je tento popis len orientacny, aby vystihol

podstatu daného subjektu.

s B

" Object Detection
[ Algorithm

Obrazek 6 - Ilustra¢ny obrazok detekcie objektu [21]

3.4 Segmentacia 3D objektov v obraze

Segmentacia v kontexte pocitacového videnia a strojového ucenia sa vzt'ahuje na proces
rozdelenia obrazu alebo 3D mra¢na bodov na odlisné oblasti alebo segmenty, pricom kazdy
segment predstavuje iny objekt alebo Cast’ objektu. Proces segmentécie objektov zahfna
niekol’ko krokov a metod, ktoré sa mozu lisit’ v zavislosti od konkrétnej aplikacie a typu

udajov. Vo vSeobecnosti sa segmentacia deli na dve hlavné kategorie:

e Sémantickd segmentacia: Cielom tejto segmentacie je priradit’ kazdému pixelu na
obrazku triedu. Napriklad kazdy pixel, ktory patri autu, bude oznaceny ako "auto".
Nezohl'adiiuje jednotlivé inStancie objektov, ale len ich triedy.

e Segmentécia inStancii: Segmentacia inStancii rozliSuje medzi réznymi inStanciami

objektov. To znamend, ze kazdy objekt (napr. kazdé auto) bude oznaceny

samostatne, aj ked’ patri do rovnake;j triedy.

Input Image Semantic Segmentation Instance Segmentation

Obrézek 7 - Ilustraény obrazok segmentacie [29]
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34.1

Proces segmentacie 3D objektu

Prvym krokom je zber dat a nasleduje vstup do prvej konvolu¢nej vrstvy. Rovnako
ako pri detekcii.

V druhom kroku sa extrahuju dolezité vlastnosti, ktoré dany objekt pomahaju
identifikovat’. Tymito datami pri mra¢nach bodov moézu byt stradnice bodu
a vektory kolmé na povrch v kazdom bode. Pointnet nato vyuziva Multilayer
Perceptron, ¢o je sada matematickych operacii, ktoré transformuju vstupy na vystupy
pomocou neurénov. Ako aktiva¢na funkcia sa vyuziva ReLU, a v jednoduchosti tato
funkcia nastavi vSetky zéporne hodnoty na nulu a kladné ponecha. Je popisana

rovnicou 2.6.
ReLU(z) = max(0, z) (2.6)

Tretim krokom je agregacia globalnych vlastnosti. V tomto kroku sa vsetky
extrahované vlastnosti z jednotlivych bodov zlic¢ia do jedného globalneho vektora.
Je mozné si to predstavit’ ako zozbieranie najdolezitejSich informéacii z kazdého bodu
na vytvorenie celkovej reprezentacie objektu.

V Stvrtom kroku prichddza na rad detekcia a klasifikdcia objektov. Do vrstiev na
tento ucel vstupuje globalny vektor, ktory prechddza cez sériu plne prepojenych
vrstiev, ktoré transformujt tento vektor do predikecii tried. Kazda vrstva aplikuje vahy

a biasy na vektor a upravuje ho na zaklade naucenych vzorov pocas trénovania.

Po prechode tymito vrstvami je potrebné vysledné skore pre jednotlivé triedy previest’ na

pravdepodobnosti, ktoré reprezentuju, do akej miery patri objekt k danej triede. Tento krok

je nevyhnutny, aby bolo moZzné interpretovat’ vystupy modelu ako pravdepodobnosti. Na

normalizaciu vystupov do pravdepodobnosti pre rozne triedy objektov sa vyuZziva aktivacna

funkcia softmax.

Zj

e
softmax(zj) = m (2.7)

Kde z; je skore pre kazdu triedu a softmax zabezpecuje, Ze sticet pravdepodobnosti pre vetky

triedy je 1.

Model potom lokalizuje objekty pomocou regresie ohranicujucich boxov, ktoré sa pouzivaju

na ohranicenie detegovaného objektu. Regresia 3D ohraniCujucich boxov je proces, ktory

umoziiuje modelu presne urCit rozmery, polohu a orientaciu boxu, ktory obklopuje
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detegovany objekt. Je definovany suradnicami X,y,z dvoch protilahlych rohov. Okrem
polohy a vel'kosti m6ze 3D ohranicujtici box obsahovat’ aj informacie o orientécii, €o je ¢asto

dodlezité pre spravne umiestnenie objektov v priestore. [22]

3.4.2 Voxelizacia mraéna bodov

Dalsi pristup k segmentécii zahffia konverziu mraéna bodov na voxelovu siet), ktora je
zakladom metody VoxNet. Voxelizacia transformuje 3D udaje na pravidelnu 3D mriezku,
kde kazdy voxel (3D ekvivalent pixelu) obsahuje binarnu informaciu alebo informaciu o
hustote pritomnosti bodov. Tato reprezentdcia umoznuje pouzitie trojrozmernych
konvolu¢nych neurénovych sieti (3D CNN), ktoré st uréené na extrakciu priestorovych

vlastnosti z udajov mriezky.

3D CNN pouzivaji konvolucné vrstvy, ktoré na vstupné udaje aplikuju filtre na extrakciu
lokalnych vzorov. Kazdy konvolu¢ny filter sa pohybuje po vstupnej mriezke a vytvara mapu
priznakov, ktora odraza vzory v roznych ¢astiach objektu. Tento pristup umozituje modelu
identifikovat’ komplexné priestorové vzory potrebné na segmentaciu. Nasledné vrstvy
zdruZovania znizuju dimenzionalitu idajov a zachytavaji najddlezitejSie prvky, o modelu

umoznuje efektivne spracovat’ vel'ké objemy tdajov.[18]

3.4.3 Grafové neuronové siete

Grafové neuronoveé siete (GNN) predstavujii inovativny pristup k segmentécii, najmad v
pripade nestruktarovanych 3D udajov. V tomto modeli st body reprezentované ako vrcholy
grafu a hrany medzi nimi definuju ich vzdjomné vzt'ahy, Casto zaloZené na vzdialenosti,
napriklad k-najblizSich susedov (KNN). GNN iterativne aktualizuj vlastnosti vrcholov na
zédklade informadcii zo susednych vrcholov, ¢o im umoziuje zachytit’ komplexné priestoroveé

vztahy.

Tento pristup vyuziva rekurentné prechody grafov, kde kazda iterdcia aktualizuje vrcholové
vlastnosti pomocou linedrnych transformacii a nelinearnych aktivaénych funkcii, ako je
napriklad ReLU. Aktualizované funkcie sa kombinuji s pdvodnymi a novymi informaciami
od susedov, ¢o modelu poskytuje schopnost’ naucit’ sa podrobné interakcie medzi bodmi.
Dynamické grafové konvolu¢né neurénové siete (DGCNN) st prikladom takychto sieti,

ktoré adaptivne aktualizuju graf na zaklade vstupnych udajov.[30]
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3.44 Metédy zohPadiiujice pristupy z viacerych pohPadov

Viacpohl'adové pristupy kombinuji informécie z viacerych 2D pohl'adov na objekt s cielom
vytvorit’ komplexnejsiu 3D reprezentaciu. Kazdy pohl'ad sa spractiva pomocou 2D CNN,
ktora extrahuje vizudlne vlastnosti z jednotlivych obrazov. Tieto vlastnosti sa potom
kombinujii pomocou operacii zdruzovania alebo inych metod fuzie, co umoziuje vytvorit

globalnu reprezentaciu objektu.

CNN s viacerymi pohl'admi integruje tieto techniky pouzitim konvoltcii na kazdy pohlad,
extrahovanim lokélnych vzorov a naslednym zjednotenim informacii z viacerych uhlov, ¢im
sa zvySuje presnost’ segmentacie. Tato metoda je obzvlast uzitocnd v aplikéciach, kde je k
dispozicii viacero pohl'adov na objekt, napriklad v autondomnych vozidlach alebo robotike.

[31]

3.4.5 Octree a hierarchické Struktiry

Pri praci s vel’kymi mrakmi bodov st vel'mi uzito¢né hierarchické struktiry, ako napriklad
oktree. Octree rozdel'uje 3D priestor na oktanty, ¢o umoziuje efektivne pridelovanie pamite
a rychle vyhl'addvanie udajov na r6znych urovniach podrobnosti. Tato Struktdra je vyhodna
pri spracovani vel’kych stiborov udajov, kde je potrebné zachovat’ podrobné informacie v

hustych oblastiach a efektivne spracovat’ riedke Casti.

OctNet vyuZiva octree na ukladanie a spracovanie udajov, pricom aplikuje CNN na
hierarchicky usporiadané voxely. Tento pristup umoziiuje dynamicky menit’ troven detailu
podla potreby, o je najmi uzitocné v aplikaciach, kde sa vyzaduje presnost’ v urcitych

oblastiach, ale efektivnost’ v inych. [32]

3.4.6 Hybridné metody

Hybridné metddy kombinujl viaceré pristupy a vyuzivaju ich vyhody na zvySenie presnosti
a ucinnosti segmentacie. Napriklad kombinacia PointNet s CNN s viacerymi pohl'admi mé6ze
vyuzit' lokalne geometrické vzory a globalne informacie z viacerych pohl'adov, ¢o vedie ku
komplexnej reprezentécii objektu. Tieto metddy umoziuju flexibilitu pri ndvrhu modelu a
poskytuju rieSenia Specifickych vyziev spojenych so segmentaciou 3D objektov, ako su

heterogénne udaje alebo potreba zachovat’ detailnti presnost’ v Specifickych oblastiach.

Kazdy z tychto pristupov pontka rdézne vyhody a vyzvy, pricom vyber metody zavisi od

konkrétnej aplikacie a poziadaviek na presnost’, efektivnost’ a vypoctovych prostriedkov.
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4 PROBLEMY PRI DETEKCIi A SEGMENTACII 3D OBJEKTOV

Pri detekcii a segmentacii objektov moze nastat’ vel'a situacii, ktoré tento proces znacne
komplikuji. Tato Cast’ sa zameriava na poukdzanie detailov a rozdielov, mozné rieSenia
tychto problémov na datasete KITTI, venuje sa primarne mra¢nu bodov a 2D obrazkom,
ktoré dany dataset poskytuje. Problémy, ktoré sa vyskytuji su popisane v nasledujicich

podkapitolach.

4.1 Okluzie a neporiadok

V reélnych scendroch objekty zriedka existuji izolovane. Zvycajne st €iastocne alebo uplne
zakryté inymi objektmi. Pripadne je v scéne privel’a objektov, ktoré st blizko seba. Takisto

mdze problém sposobit’ aj uhol pohl'adu, pretoze z iného uhla objekt vyzera inak.

4.2 Variabilita vzhPadu a velkosti objektov

Variabilita vzhl'adu a velkosti objektov predstavuje vyznamny problém pri detekcii 3D
objektov. Objekty mozu vyzerat inak v zavislosti od uhla pohl'adu, osvetlenia a inherentnych
rozdielov v ramci rovnakej kategoérie. Tento problém komplikuje presni detekciu a
klasifikaciu, pretoze detekéné systémy musia byt schopné spolahlivo rozpoznat’ objekty,

ktoré sa mézu vyrazne lisit’ vo vzhl'ade a velkosti.

4.3 Definovanie polohy objektu v obraze

Na definovanie polohy objektu v priestore je mozné vyuzit 6D p6zu. 6D pdza objektu je
reprezentovana kombinaciou jeho 3D polohy (translacie) a 3D orientécie (rotacie). Tento
koncept zahfiia tri dimenzie pre polohu a tri dimenzie pre orientaciu. Popisat sa da

nasledovne:

¢ 3D poloha (translacia): Oznacuje sa ako vektor 7=/T1,T2,T3]T, ktory predstavuje
polohu objektu vzhl'adom na referencny bod, zvycajne kameru alebo globalny
suradnicovy systém. [33] MATURANA

e 3D orientacia (rotacia): Je reprezentovana maticou rotacie R, ¢o je matica 3x3, ktora
opisuje orientaciu objektu jeho oto¢enim z referencnej orientacie do jeho aktuélne;j
orientacie. Matica rotacie je pravouhld, s determinantom +1, Co zabezpecuje, Ze

predstavuje Cistl rotaciu bez Skéalovania alebo zrkadlenia. [33] MATURANA
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Pri praci s 3D objektmi je dolezité nielen ich detekovat’ a segmentovat’, ale aj spravne
reprezentovat’ ich orientaciu v priestore. Pre tito ulohu sa casto vyuzivaju rdzne

matematické nastroje a metddy, ktoré umozituji presnit manipuléciu s rotaciami objektov.

Aby sme zabezpecili, ze predikcia polohy objektu modelom je Co najpresnejsia,
porovnavame predpovedanu polohu so skutocnou polohou (ground truth) pomocou stratove;j
funkcie. Stratova funkcia vypocitava, ako vel'mi sa predikcia liSi od skuto¢nej polohy, a
usmernuje model, aby pocas trénovania upravoval a zlepSoval svoje predpovede. Strata pre

predikciu pdzy zvycajne zahfna dve hlavné zlozky:

e Strata pri translacii: Meria presnost’ predpovedanej 3D polohy objektu. Casto sa
pocita ako euklidovska vzdialenost’ (norma L2) medzi predpovedanym vektorom
translacie (T) a skutoénym vektorom translacie (7). Matematicky sa reprezentuje

pomocou nasledujucej rovnice (1.1). [33]
12
Ly =T =17 (3.1)

e Strata ota¢anim: Meria presnost’ predpovedanej orientacie objektu. Zist'uje sa, i je
objekt otoeny v smere hodinovych ruciCiek: Reprezenticia a porovnavanie
orientacii (rotacii) je zloZitejSie ako polohy vzhI'adom na vlastnosti priestorov rotacii.
[33]

Jednou z beZnych metodd je pouZitie geodetickej vzdialenosti v priestore rotacii, ktora
meria najkratSiu cestu medzi dvoma orientdciami na jednotkovej guli. MozZno ju
vypocitat na zdklade stopy suc¢inu skutoc¢nej matice rotacie (R) a transpozicie

predpovedanej matice rotacie (R), formulovanej vztahom (1.2). [33]
Lg = ||log(RRT)||r = cos™ (tr(RRT) — 1) / 2 (3.2)
Celkova strata polohy(Ly,s.) kombinuje straty translacie a rotacie, pripadne s vahovym
faktorom(y) na vyvazenie ich prispevkov, reprezentovana vztahom (1.3). [33] LEPETIT

Lyose=Lr.*yLr. (3.3)

Tento Strukturovany pristup k vypoctu strat umozituje modelom urcit’ detegovat’ 3D objekt

na zaklade 2D obrazku. [33]
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4.4 Problémy pri detekcii mracna bodov

Mracna bodov nemaji pravidelnu Struktaru ako napr. 2D obrazky, ¢o Standardnym
konvoluénym neurénovym sietam (CNN) stazuje ich spracovanie. Modely ako PointNet
[17] a PointPillars spracovat’ neusporiadané mrac¢na bodov a vytiahnut vlastnosti priamo z
mracien bodov. PointNet pouziva symetrické funkcie na ziskanie globalnych funkecii, ktoré
nezavislé od poradia bodov vyhodnotia vysledok vzdy rovnako, zatial Co napriklad
PointPillars[5] premiena body na vertikalne ,,piliere”, aby mohli rychlejSie extrahovat

vlastnosti tychto pilierov.

Point Stacked Learned Pseudo
cloud Pillars Features image
|] A —_— —_—
i C C\din %
D P W

Fillar Index
| — =

Obrazek 9 - Konverzia mrac¢na bodov na piliere[5]

Na to aby Pointnet[17] mohol spracovat’ mracna bodov a spravne vyhodnotit’ o aky objekt
sa jedna, model musi byt’ invariantny vo¢i N permutaciam, aby ich vstup nezavisel na poradi
bodov, ktoré do siete vstupuju. PretoZe body moZzu byt pfi vstupe rézne usporiadané ale stale
moZu znazoriiovat’ rovnaky objekt, zndzornené v rovnici (3.4). Model by mal byt taktiez
invariantny aj vo¢i geometrickym transforméciam, aby sme boli schopny rozpoznat’ objekt

aj bez ohl'adu na orientaciu, ¢i polohu v scéne.
f 1, %2, %) = f(Xo1) Xo(2) -+ Xo(2)) (3.4)
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Obrazek 10 — Architektura siete PointNet, n oznacuje pocet bodov, k oznacuje

pocet objektov, m oznacuje pocet segmentov [17]
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Na Obrazku 3 je vidiet architektiru siete Pointnet kde n je pocet bodov, ktoré vstupuju do
siete a Cislo 3 predstavuje priestorové informacie x, y, z pre kazdy bod. T-Net znazoriuje
transformacnt siet’ predtrénovanu na predpovedanie transformac¢nej matice na mapovanie
mracna bodov do kanonického tvaru. Tieto vlastnosti sa znovu vynasobia maticou 3x3, aby
zvysila robustnost’ siete. Vysledkom celeho procesu na obrazku je skore pravdepodobnosti
klasifikacie objektu. Mnoho inovativnych metéd je inSpirovanych prave pointnet

architektarou. [17]

Dal§im velkym problémom je Sum a body, ktoré mozu byt prili§ odl'ahlé. Pri svetelnom
zazname pomocou LiDAR to mézu byt aj odrazy od okien a podobne. V architektire
pointnet tento problém riesi viacvrstvovy perceptron (MLP), ktory transformuje jeden bod a
transformuje jeho vlastnosti do viac dimenzionédlneho priestoru. Na druhej strane
VoxelNet[34] to rieSi efektivnym prevodom mracna bodov na voxely a pouzitim 3D
konvolucii na spracovanie priestorovych informécii, ¢o umoznuje rychlejsie spracovanie bez

straty detailov.

PointPillars pouziva pohlad z vtacej perspektivy na efektivne zachytenie obrysov objektov
a tréning modelov s idajmi z viacerych uhlov moze tuto flexibilitu zleps$it'. Byt uplne odolny

voci vSetkym zmenam uhla pohladu je vSak stale tazkeé.

Spracovanie mracien bodov znamena aj rieSenie vysokych vypoctovych narokov, pretoze

mozu mat’ miliony bodov. Co stazuje aplikécie v realnom cCase, kde je kl'aicova rychlost’.
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5 VYBER DATASETU

V oblasti detekcie a segmentacie 3D objektov je dostupnych mnoho datasetov, ktorymi sa

vyskumnici zaoberaju:

e nuScenes — Multimodalny dataset pre autonémne riadenie, obsahuje data zo Siestich
kamier, Styroch radarov a jedného LiDAR senzora.[35]

e Waymo Open Dataset — Dataset pre autondémne riadenie s vysoko kvalitnymi datami
z piatich kamier a Styroch LiDAR senzorov.[36]

e S3DIS — Dataset zamerany na 3D segmentdciu vnutornych priestorov, vratane
kancelarii a chodieb.[37]

e SemanticKITTI — Rozsirenie KITTI s anotdciami pre semantickli segmentaciu
bodovych mracien.[38]

e ApolloScape — Dataset pre autondmne riadenie s 3D anoticiami, semantickou
segmentaciou a sledovanim pohybu objektov.[39]

e Cityscapes — Dataset zamerany na semantick segmentaciu mestskych prostredi,

obsahuje vysoko kvalitné 2D obrazky.[40]

Pre tato pracu bol vybrany dataset KITTI [13]na testovanie a porovnanie metdd na detekciu
a Semantic KITTI [38] na segmentaciu 3D objektov. Dataset je Siroko podporovany v rdmci
MMDetection3D, ktory poskytuje viacero predtrénovanych modelov optimalizovanych pre
tento dataset. Predtrénované vahy umoznuju efektivnu implementaciu a testovanie roznych

pristupov bez potreby rozsiahleho trénovania modelov.

Datasety su Struktirované tak, aby pontkal komplexnt skalu typov tidajov relevantnych pre

ulohy autondmneho riadenia a 3D vnimania. Tymito idajmi st:

e Kalibra¢né subory — sliiZia na zarovnanie dat medzi senzormi, konkrétne kamerou a
LiDAR-om. Obsahuju projekéné a transformacéné matice, ktoré zabezpecuju spravnu
projekciu 3D bodov na 2D obraz. Tento proces je nevyhnutny pre spravnu
synchronizaciu multimodalnych dat a presné umiestnenie objektov v priestore.

e Anoticie — poskytuji informacie o objektoch v scéne, ako su vozidla, chodci a
cyklisti. Obsahuju 2D ohranicujiice boxy pre obrazy a 3D ohrani¢ujuce boxy pre
bodové mracnd. Tieto anotacie st vyuzivané na trénovanie a testovanie modelov pre
detekciu objektov v 2D a 3D priestore, umoziuju priestorové urcenie objektov a

presnost’ ich rozpoznavania.
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e Obrazky z kamery — st zdznamy z prednej I'avej kamery, ktoré s pouzité na detekciu
objektov v 2D priestore. Tieto obrazky poskytuju vizualny kontext a v kombinacii s
LiDAR datami zlepSuju presnost’ detekcie objektov a ich segmentéciu v scéne.

e LiDAR bodové mracnd — sluzia na priestorovu detekciu objektov v 3D prostredi.
Obsahuju suradnice (X, y, z) a intenzitu odrazu, ¢o umoznuje presné urcenie tvaru,
vzdialenosti a polohy objektov. Tieto data poskytujii kai¢ova hibkovu informaciu

potrebnu pre efektivnu segmentaciu a analyzu v 3D prostredi.

Celkovo mozno konstatovat, ze vdaka Struktirovanej podpore roéznych typov tudajov,
udajom z mrac¢na bodov a integracii so zvolenym prostredim su zvolené datasety praktickou

a efektivnou vol'bou pre tuto pracu.

5.1 Hodnotiace metriky vybranych datasetov

Hodnotenie vykonnosti 3D modelu detekcie objektov je kI'icovym krokom pri posudzovani
jeho presnosti a spol’ahlivosti. Je vhodneé preto uviest’ metriky, ktoré tento dataset vyuZiva.
Vykonnost’ modelu detekcie 3D objektov sa zvyCajne zaznamenava pomocou suboru metrik,

ktoré poskytuji komplexné pochopenie jeho silnych a slabych stranok.

Vseobecne vyuzivanymi metrikami v oblasti detekcie objektov je miera odozvy (recall rate),
ktora udava schopnost’ algoritmu spravne identifikovat’ pozitivne pripady. Matematicky je

definovana ako:

Recall = — (5.1)
€A = TP + FN '

Kde TP (True Positive) predstavuje pocet spravne identifikovanych pozitivnych pripadov a

FN (False Negative) predstavuje pocet pozitivnych pripadov nespravne identifikovanych

ako negativne. [41]
Presnost’ meria presnost’ algoritmu pri predpovedani pozitivnych detekciach a je dana
vzt'ahom:

P p=— 1t (5.1)
resnost = TP + FN .

kde
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FP (False Positive) oznacuje pocet negativnych pripadov nespravne identifikovanych ako
pozitivne.Tieto dve metriky, odvolanie a presnost’, hodnotia vykonnost’ algoritmu z réznych

hl'adisk a ¢asto su v nepriamom vztahu. Na ich vyvazenie sa pouziva krivka presnosti a

odozvy (P-R). [41]

A A

A

Precision

Precision

Recall Hecall

Obrazek 11 - Krivka P-R [41]

Z krivky P-R mozno odvodit’ priemerna presnost’ (AP). Pre spojitti krivku P-R sa AP

vypocita takto:
1
AP =J p(r)d(r) (5.2)
0
N
AP = Z p(k) (k) (5.3)
k=1

Priemerna priemernd presnost’ (mAP) je priemerom AP vo viacerych kategoriach na meranie

celkovej presnosti algoritmu. Vypocita sa ako:

C .
mAP = (Zl'j:—Apl) (5.3)

Pri detekcii objektov sa ucinnost’ algoritmu posudzuje predovsetkym prostrednictvom
kvalitativnych a kvantitativnych hodnoteni. Kvalitativne hodnotenie sa opiera o pozorovanie
a je vo svojej podstate subjektivne. Naproti tomu kvantitativne hodnotenie vyuziva
matematick Statistiku na meranie vykonnosti algoritmu pomocou Specifickych metrik. Na

rozdiel od kvalitativnych metéd umoziiuje kvantitativne hodnotenie vedeckejsie,
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spravodlivejSie a presnejSie porovnanie réznych algoritmov. Presnost’ sa meria pri

nasledujucich vlastnostiach modelu:

e Bbox (Bounding Box Average Precision): Meria presnost predpovedi 2D
ohranicujiiceho boxu pre zistené objekty na obrazku.

e BEV (Bird's Eye View Average Precision - priemernd presnost’ pohl'adu z vtacej
perspektivy): Hodnoti vykonnost’ detekcie objektov pri premietani na scénu z vtacej
perspektivy zhora nadol.

e 3D AP (3D priemerna presnost): Hodnoti presnost predpovedi 3D ohranicenia,
pricom hodnoti schopnost modelu predpovedat’ presné umiestnenie, velkost a
orientaciu objektov v trojrozmernom priestore.

e AOS (priemerna podobnost orientacie): Hodnoti presnost’ predpovedanej orientacie
objektov, ktord vyjadruje, ako dobre model odhaduje smer, ktorym st objekty

otoéené.

Tieto metriky su prevzate z oficidlnej stranky datasetu.[13], kazda z nich poskytuje pohl'ad
na iné schopnosti modelu. V praktickej Casti tejto prace sa tieto metriky pouZivaji na

hodnotenie vykonnosti detekénych modelov testovanych na datasete KITTL
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II. PRAKTICKA CAST
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6 UVOD DO PRAKTICKEJ CASTI

Prakticka Cast’ tejto bakalarskej prace sa zameriava na testovanie modelov pre detekciu a
segmentaciu 3D objektov. Hlavnym cielom je aplikovat’ teoretické znalosti ziskané v
predchadzajucich kapitolach na redlne datové suibory a vyhodnotit’ vykonnost’ zvolenych
metdd a spdsob akym k detekceii ¢i segmentacii pristupuji. Prvym, krokom bolo nastavenie

prostredia, MMDetection 3D.

6.1 Priprava prostredia

Na prostredie pre detekciu a segmentéciu bol vybrany Open-source systém spravy prostredia
Conda. Na pracu s Mmdetection 3D, bol potrebny Python verzie 3.8 a Pytorch s podporou
pre CUDA toolkit verzie 11.8 vhodny pre testovaci hardware. Ostatné kniznice boli

inStalované podl'a poziadaviek samotného MMDetection 3D zo stiboru requirements.txt.

6.1.1 Nastavenie prostredia MMDetection 3D

Pre nastavenie prostredia MMDetection 3D bol pouzity ndstroj Anaconda a programovaci
jazyk Python verzie 3.8. Testovacie prostredie bolo stiahnuté z prislusného github repozitara
/odkaz/. Ostatné podporné balicky a drivery boli doinstalované na zdklade dokumentécie
MMDetection 3D z oficidlnej stranky. Nezahriiuje vSak chyby, ktorym moéze uzivatel Celit’.

Repozitar bol stiahnuty z githubu:

Conda create -n mmdet3d python=3.8
Conda activate mmdet3d && cd mmdet3d

Git clone https://github.com/open-mmlab/mmdetection3d.git

Po uspesnom spusteni prostredia su pristupne ndstroje pre testovanie, trénovanie a
vizualizaciu dat, ktoré su pouZité v tejto praci. Z dovodu experimentalnej podpory, pri praci
boli zistené nedostatky a dané prostredie nespiiia vietky funkcionality. Pretoze modely boli
trénovane s rdznymi konfiguracimi a vahy teda nieje mozné upravit’ bez fine-tuningu alebo

tréningu siete odznova.

6.1.2 Vizualizacia

Pomocou MMDet3D, v prostredi windows je mozné vizualizovat’ data pomocou lokéalneho

vizualizéra ,,.Det3DLocalVisualizer v prostredi windows je nutné vytvorit’ premennu pre
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zobrazovacie zariadenie, ktoré je vsystéme linux automaticky identifikované

»Conda\envs\mmdet3d env\Lib\site-packages\mmdet3d\visualization\local visualizer.py*.

ort open3d as o3
open3d in T geometry
open3d.visualization import Visualizer
C ImportError:
o3d = geometry = Visualizer = None

os.environ[ 'DISPLAY'] = '1" # Disj
\L IZERS . re er_module()

Det3DLccaiVisuaiizeP(DefLocalVisualizew}:
MMDetection3D Local Visualizer.

- 3D detection and segmentation drawing methods

Obrazek 12 - Nastavenie zobrazovacieho média v local visualizer.py

Vizualizaciu detekéného modelu je potom mozné spustit’ prikazom:

python tools/test.py konfiguracny subor.py véhy.pth --show --task lidar det

6.1.3 Priprava datasetu

Dataset bol stiahnuty z oficidlnej stranky. Na detekciu objektov bolo nutné stiahnut

nasledujuce stubory:

e Image 2: LCavé farebné snimky z kamery

e Velodyne: 3D udaje LiDAR zachytené snima¢om Velodyne.

e Labels: 3D ohranicujlice boxy a iné anotacie objektov na trénovanie.

e Calib: Kalibracné tidaje snimaca na transformaciu medzi réznymi stradnicovymi

systémami.

Potom pouzitim nastroja od MMDetection si je mozné tieto data a usporiadat’ ich do
nasledujuce;j Struktiry podl'a Obrazku 13. Tieto déta je nutné spracovat’ aby snimi prostredie

vedelo pracovat pomocou prikazu:

python tools/create data.py kitti --root-path ./data/kitti --out-dir ./data/kitti --extra-tag kitti
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D:\3D_Detection‘\mmdet3D\mmdetection3d\data\kitti>tree
Folder PATH listing for wvolume MVP
Volume serial number is 9666-FA92

kitti gt database
testing

calib

image_2

image_3

velodyne

velodyne reduced
training

velodyne
velodyne_reduced

Obrazek 13 - Stborova Struktara datasetu KITTI

6.2 Testovanie detekénych metod

e 3DSSD (3D Single Stage Object Detector) [42]

Zikladny princip: Detektor je plne konvolu¢na siet’ na detekciu objektov z bodovych
mracien. Metodda vyuZziva inovativny pristup k anchor-free detekcii, ktory eliminuje potrebu
preddefinovanych kotviacich boxov (anchors), ¢o je Standardnd prax v mnohych
detektoroch. Tento pristup znizuje pocet hyperparametrov, ktoré je potrebné nastavit, a

zjednodusSuje trénovaci proces.

Mechanizmus fungovania: 3DSSD[42] implementuje novl metddu nazvanu Candidate
Generation Module (CGM), ktora efektivne vybera kandidatne body z bodového mracna s
vysokou presnost'ou lokalizacie. Tento modul zvySuje G¢innost’ detekcie tym, Ze priamo
predikuje 3D bounding boxy bez potreby predbezného generovania velkého poctu

kandidatov, €o je Casto limitujice a vypoctovo narocné.

Metoda 3DSSD[42] spracuva mrac¢na bodov. Autori publikicie tejto metdody uvadzaju, ze
by mala byt’ rychlejsia ako Pointpillars, no z testu vyplyva pravy opak. Model na viacerych
snimkach pfti detekcii faloSne detegoval objekty alebo naopak nededetegoval objekty, ktoré
by mal. Pre kvantivne vyhodnotenie presnosti a chyb pii detekcii bol vykonany test, ktorého

vysledky su uvedené v Tabulke 1.
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Pouzitym konfiguratnym suborom je 3dssd 4xb4 kitti-3d-car.py a vahy buda dostupné

v prilohach prace.Metoda bola predtrénovand na detekciu aut jako vidiet na Obrazku 14.

Obrazek 14 - Detekcia objektov pouzitim 3DSSD

Obtiaznost’”: Lahka Stredna Tazka
Bbox 62.6442% 52.3111% 45.5579%
BEV 7.6546% 5.3482% 4.4792%

3D box 4.8523% 3.4972% 2.7970%
AOS 54.27% 45.45% 39.52%

Tabulka 1 - Vysledky detekcie objektov podl'a obtiaznosti - 3DSSD
e Pointpillars

Ziakladny princip: PointPillars [43] je metdda na rychlu enkdédovanie bodovych mracien
do pseudoobrazového formatu, ktory moze byt’ spracovany Standardnymi 2D konvolué¢nymi
neurénovymi sietami. Tento pristup transformuje 3D data na 2D plochu, kde kazdy ,,stipec

(pillar) predstavuje zoskupenie bodov v ur€itych oblastiach priestoru.

Mechanizmus fungovania: PointPillars [43] skladd bodové mraéna do stipcov, kde su
jednotlivé body reprezentované ich atribiitmi, ako su poloha a odrazova intenzita. Kazdy
stipec je potom enkodovany do vlastnosti pomocou malych neurdénovych sieti, a tieto
vlastnosti su nasledne spracované pomocou 2D konvolu¢nej neurdénovej siete na predikciu

polohy a klasifik4ciu objektov.
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PointPillars [43], spractiva mracnd bodov a preukazala vyznamné vyhody v presnosti a
efektivite na tréningovych datasetoch, ako je KITTI. Avsak, pri detailnejSom pohl'ade na jej
aplikaciu sa ukazuje, ze metéda ma obmedzenia, ktoré mozu komplikovat’ jej SirSie vyuzitie.
Najma detekcia mensich objektov, ako st pesi a cyklisti, je Casto nekonzistentnd, ¢o moze
byt dosledkom nedostato¢nej hustoty bodov, ktora je kriticka pre presné rozpoznavanie

tychto objektov. Této slabina zavisla na spol'ahlivej detekcii vSetkych ucastnikov premavky.

Vizualizované na Obrazku 15.

Obrazek 15 - Vizualizéacia detekcie pouzitim Pointpillars

Testovanim siete sme dostali nasledovné hodnoty:

Obtiaznost’: Lahka Stredna Tazka
Bbox 84.0285 75.4338 72.4253
BEV 80.5906 70.2399 66.5576

3D box 76.5654 64.3254 60.7387
AOS 76.17 67.77 64.94

Tabulka 2 - Vysledky detekcie objektov podl'a obtiaznosti — Pointpillars
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e ImVoxelNet [44]

Zakladny princip: ImVoxelNet [44] je metoda zamerana na prekonanie vyziev spojenych
s pouzitim jednoduchych monokularnych kamerovych systémov pre 3D detekciu. Tato
metéda kombinuje hibkové odhady ziskané z monokuldrnych obrazov s technikami

voxelizacie pre rekonstrukciu 3D scény.

Mechanizmus fungovania: ImVoxelNet [44] vyuZiva neurénové siete na predikciu
hibkovych map z jednotlivych 2D obrazov, ktoré st nasledne transformované do 3D
voxelovej mriezky. Kazdy voxel v tejto mriezke je klasifikovany ako obsadeny alebo vol'ny,

¢o umoznuje rekonstrukciu a detekciu objektov v 3D priestore.

ImVoxelNet [44] je monokularny detektor 3D objektov. V dostupnej konfiguracii bol tento

model predtrénovany len na detekciu osobnych automobilov. Na vykresl'ovanie boxov sa

vyuziva vizualizér zakomponovany v MMDet3D. Detekcie objektov st na Obrazku 12.

Obrazek 16 - Vizualizacia detekcie ImVoxelNet

Obtiaznost’: Lahka Stredna Tazka
Bbox 92.1176 80.9698 69.0902
BEV 62.2900 44,5477 37.7233

3D box 55.9647 39.2646 32.8319
AOS 89.77 77.45 65.59

Tabulka 3 - Vysledky detekcie objektov podl'a obtiaznosti - ImVoxelNet
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e Smoke [45]

Ziakladny princip: Smoke [45] je single-stage detektor pre monokularne 3D detekcie, ktory
sa sustred’uje na odhad kl'aicovych bodov (keypoints) z 2D obrazov na priamu predikciu 3D

bounding boxov.

Mechanizmus fungovania: Smoke [45] predikuje centralny kI'aicovy bod a rozmerové
atributy kazdého objektu na 2D obrazku. Na zdklade tychto informacii je mozné
rekonstruovat’ polohu a orientaciu 3D bounding boxu. Tento pristup minimalizuje potrebu

zlozitych a vypoctovo naro¢nych postupov ako si multi-stage detekéné pipeline.

Smoke [45] je taktieZ monokularny detektor 3D objektov, ktory v kontraste s metodou
ImVoxelNet metoda Smoke zefektiviiuje proces detekcie objektov tym, Ze vyuZiva metddu
zalozenu na kI"aicovych bodoch na priamy odhad 3D ohranicujucich boxov z jednotlivych
obrazkov. Tento pristup eliminuje potrebu generovania 2D navrhov oblasti, pricom ciel'om

je znizit’ vypoctovu zlozitost’ a zvysit rychlost’ spracovania.

Obrazek 17 - Vizualizacia detekcie SMOKE

Obtiaznost’”: LCahka Stredna Tazka
Bbox 62.6442 523111 45.5579
BEV 7.6546 5.3482 4.4792

3D box 4.8523 3.4972 2.7970
AOS 54.27 45.45 39.52

Tabulka 4 - Vysledky detekcie objektov podl'a obtiaznosti - SMOKE
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6.3 Testovanie pristupu k segmentacii

V tejto podkapitole sa budeme zaoberat’ praktickym skuskou semantickej segmentacie na
datasete Semantic KITTI, ktory je Siroko pouzivany v oblasti autonomneho riadenia a
robotiky. Segmentécia je kI'icovym prvkom v pochopeni vizualneho vnimania a predstavuje
zaklad pre rozhodovanie a navigaciu v dynamickych prostrediach. Presnd segmentécia scény
umoziuje vozidlu rozliSovat medzi roznymi typmi objektov ako su vozidla, chodci a iné
prekéazky. Cielom praktickych testov bude overit' schopnosti vybranych segmenta¢nych

modelov v redlnych podmienkach a posudit’ ich efektivnost’ a presnost’.
e Cylinder3D

Testovanie metddy Cylinder3D [46] na datasete Semantic KITTI [38] je dolezité, aby sme
overili, ako dobre dokdze tato metoda segmentovat’ objekty v redlnych mestskych
prostrediach. Cylinder3D rozdel'uje priestor do valcovych segmentov, ¢o mu pomaha lepSie
pracovat’ s macnom bodov. Okrem toho pouziva Specidlne vypoctové metddy, aby sa
zameral len na doélezité Casti dat, Co je uzito¢né pre rychle spracovanie v redlnom case.
Testovanie ndm pomozu lepSie pochopit, ako mdze Cylinder3D prispiet’ k zlepSeniu

technologii na spracovanie 3D dat.

Vysledok sémantickej segmentacie na Obrazku 10 ukazuje, ze dobre vycviceny model
dokaze presne rozlisit’ velké objekty, ako st autd, budovy a cesty v 3D mra¢ne bodov.
Segmentacia je Cistd s ostrymi prechodmi, najma v pripade velkych objektov. Urcité
zlepSenie vSak moZe byt potrebné v pripade menSich objektov alebo menej zrete'nych
prvkov. Celkovo sa zd4, Ze je vhodny na aplikacie, ako je autondmne riadenie, ale moZze byt’
potrebné d’alSie testovanie a ladenie pre okrajové pripady a detekciu mensSich objektov.
vysledok sémantickej segmentacie ukazuje dobre natrénovany model schopny presne
rozliSovat’ velké objekty, ako st autd, budovy a cesty v 3D mra¢ne bodov. Segmenticia je
Cista s ostrymi prechodmi, najmé v pripade vel'kych objektov. Urcité zlepSenie vSak moze

byt’ potrebné v pripade menSich objektov alebo menej zrete'nych prvkov. Celkovo sa zda
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byt vhodny na aplikacie, ako je napriklad autonomne riadenie, ale mdze byt potrebné d’alSie

testovanie a ladenie pre okrajové pripady a detekciu mensich objektov.

Obrazek 18 - Semanticka segmentacia — Cylinder3D
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ZAVER

Tato praca sa venovala problematike detekcie a segmentacie 3D objektov v obraze, pricom
sa zamerala na vyuzitie modernych pristupov a nastrojov dostupnych v oblasti pocitacového
videnia a strojového ucenia. Na zaklade literarnej reSerSe boli predstavené viaceré metody,
ktoré s v stiCasnosti pouzivané pre riesenie tloh spojenych s 3D objektmi, pricom osobitna
pozornost’ bola venovana frameworku MMDetection3D, ktory poskytuje podporu pre pracu

s predtrénovanymi modelmi a rdznymi architektirami pre detekciu a segmentaciu.

Vyber MMDetection3D bol motivovany jeho rozsiahlou funkcionalitou a dostupnost'ou
predtrénovanych modelov, ktoré umoznili testovanie bez nutnosti rozsiahleho trénovania
novych modelov, ¢o by bolo vzhl'adom na dostupné hardvérové zdroje zna¢ne obmedzujuice.
Pocas implementacie a testovania vSak vznikli problémy suvisiace s konfiguraciou
prostredia, ktoré ukdzali na limitacie prace v prostredi operacného systému Windows.
MMDetection3D vyzaduje Specifické kniznice a nastavenia, ktoré su pre Windows znacne

naro¢né na spravne nasadenie, ¢o viedlo k obmedzeniam pri testovani niektorych modelov.

V ramci praktickej Casti prace boli otestované dostupné modely na vybranom datasete
KITTI. Testovanie prebichalo tspesne pri modeloch ako PointPillars, 3DSSD a
ImVoxelNet, kde sa podarilo dosiahnut’ konkrétne vysledky na zvolenom datasete. Vysledky
testovania ukézali na silné aj slabé stranky jednotlivych modelov, pricom napriklad model
PointPillars preukazal dobré vysledky pri detekcii viacsich objektov, ale mal problémy s
detekciou menSich objektov. Naopak, 3DSSD sa stretol s niZSou presnostou pri detekcii

objektov, ako uvadzali teoretické predpoklady.

Pri semantickej segmentécii bol testovany model Cylinder3D, ktory bol vybrany z dévodu
svojej schopnosti pracovat’ s mracnami bodov pomocou valcovej reprezentdcie dat.
Segmentécia preukdzala svoje schopnosti najmd pri vac¢Sich objektoch, ako st vozidla,
budovy a cesty, no v pripade menSich a zlozitejSich objektov sa vyskytli ur¢ité nedostatky.
Vzhl'adom na systémové obmedzenia nebolo mozné testovat’ rozne iné modely, pretoze

trénovanie a prisposobenie novych modelov bolo nad ramec dostupnych zdrojov.

Pocas prace sa stretlo s viacerymi vyzvami, najmé s ohl'adom na konfiguraciu prostredia a
obmedzenia spojené s hardvérovymi poziadavkami. MMDetection3D sice ponuka vykonné
nastroje pre detekciu a segmenticiu, avSak jeho plné vyuzitie si vyzaduje vykonnejSie
hardvérové rieSenia, pripadne presun do prostredi s lepSou podporou pre GPU a vykonnejsie

vypocty, ako st cloudové platformy.
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V zavere je potrebné zdoraznit, ze vysledky tejto prace ponukaju pohlad na praktické
vyuzitie predtrénovanych modelov v kontexte detekcie a segmentacie 3D objektov, pricom
ukazuju, ze napriek dostupnosti modernych nastrojov a frameworkov, praca v tejto oblasti
vyzaduje nielen teoretické znalosti, ale aj technickt pripravenost’ na zvladnutie vypoctovych
narokov tychto metdd. V prilohéch je prilozena kdpia prostredia bez datasetov, ktoré nie st

stcastou pre ich velkost’, ¢o reflektuje praktické obmedzenia pri préaci s velkymi 3D datami.

Do buducna by mohlo byt’ prinosné uvazovat’ o SirSom nasadeni cloudovych vypoctovych
prostriedkov alebo o pouziti alternativnych systémov s lepSou podporou pre narocné
vypoc¢tové ulohy v oblasti 3D pocitacového videnia. Ziskané skusenosti ukazuju, ze je
potrebné optimalizovat’ nielen samotné modely, ale aj vypocCtové prostredie, v ktorom sa

tieto metody realizuj.
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