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Abstrakt

Umožnit’ robotovi uvidiet’ na obraze objekty patriace
k určitej zvolenej sade kategórii je dnes už celkom
možné. Výzvou sa stáva schopnost’ uvidiet’ akýkol’vek
objekt. Vel’ký pokrok v tejto oblasti priniesli vizuálne
transformery, prvé stroje, ktoré vedia lokalizovat’ ob-
jekt na základe určenia jeho kategórie. Kl’účovú rolu
však v poslednom čase zohrávajú aj inovatı́vne metódy
ich trénovania z vel’kého množstva neanotovaných dát,
ako je metóda CUTLER. Štartovacı́m prostriedkom
takéhoto trénovania sú klasické metódy na segmentáciu
obrazu. Tieto sa opierajú o optimalizáciu rozdelenia
obrazu na popredie a pozadie, čo je spravidla NP-
t’ažká úloha. Návrh algoritmov na efektı́vne hl’adanie
približného riešenia týchto úloh sa tým dostáva do
hlavného prúdu výskumu v hlbokom učenı́ a prináša
zaujı́mavé výsledky.

1 Úvod

V tomto prı́spevku čitatel’ovi približujeme problematiku
tvorby univerzálnych vizuálnych detektorov objektov,
ktorou sa zaoberáme, ako aj náš skromný prı́spevok k
nej. Detaily matematického a informatického charak-
teru pritom zväčša neuvádzame a to nielen pre nedosta-
tok priestoru, ale za účelom priblı́ženia tejto problema-
tiky celému spektru výskumnı́kov z oblasti kognitı́vnej
vedy.

2 Vývoj vizuálnych detektorov

Prvé detektory objektov, ktorých ich kvalita robila
reálne použitel’nými, boli vyvinuté v rokoch 2015 –
2016. Medzi priekopnı́kov patria You Only Look Once
– YOLO vo verzii 1 (Redmon a spol., 2016), YOLO vo
verzii 3 (Redmon a Farhadi, 2018), až verzia 12 (Tian a
spol., 2025) a Faster Region-based Convolution Neural
Network – FRCNN (Ren a spol., 2015), vo verzii Mas-
kRCNN (He a spol., 2017). Oba spomenuté prı́stupy
použı́vajú v princı́pe hrubú silu grafických kariet s ar-
chitektúrou CUDA. YOLO sa naraz pozerá na rôzne
miesta na obrázku a robı́ klasifikáciu kategórie ob-
jektu, ktorý by mohol byt’ v skúmanej oblasti a regresiu
vel’kosti tohto objektu; výsledok vznikne potom pozlie-

panı́m najsl’ubnejšı́ch návrhov. RCNN pokrýva obraz
vel’kým množstvom možných obdĺžnikových regiónov,
klasifikuje nakol’ko by mohli obsahovat’ celý objekt a
pre najsl’ubnejšie testuje, či vie klasifikovat’ objekt v
danom regióne. Obe tieto siete sa trénujú na pevný
zoznam kategórii možných objektov. Objekty iného
druhu majú tendenciu vnı́mat’ ako objekt patriaci k nie-
ktorej podporovanej kategórii, avšak s vel’mi nı́zkou
dôveryhodnost’ou.

Zásadný pokrok do metód detekcie priniesli
vizuálne transformery (ViT). Hoci potrebujú ešte
väčšiu výpočtovú kapacitu než prechádzajúce riešenia,
nedı́vajú sa rôzne miesta na obraze, ale narežú ob-
raz na malé polı́čka (Obr. 1) a sledujú asociácie me-
dzi týmito polı́čkami plus ešte jedným pridaným, tzv.
klasifikačným, ktorého úlohou je vychytat’ globálny
význam obrazu). Význam každého polı́čka je reprezen-
tovaný vektorom určitej zvolenej dimenzie, ktorá udáva
kol’kými prı́znakmi sa môžu polı́čka navzájom lı́šit’. Na
začiatku je polı́čko premenené na takýto vektor (pro-
jekcia, ktorá to robı́, sa nazýva vnorenı́m – angl. em-
bedding), potom sa niekol’ko krát tieto reprezentácie
spôsobom typickým pre transformer transformujú a na
koniec sa na vektor klasifikačného polı́čka uplatňuje
projekcia, ktorá vyhodnotı́ nakol’ko sa podobá reprezen-
tatom jednotlivých kategórii (táto projekcia sa nazýva
vynorenı́m, angl. wipe out), čı́m sa vyrátajú pravde-
podobnosti prı́slušnosti obrazu ku každej z kategórii.
Silnou vlastnost’ou ViT-u je, že v priebehu klasifikácie
toho, čo na obraze vidı́me, sa ako vedl’ajšı́ produkt
vypočı́ta tzv. pozornostná mapa (Obr. 2), ktorá udáva,
kde to vidı́me – vieme ju odčı́tat’ z asociácii medzi
polı́čkami a klasifikačným polı́čkom. ViT má šancu uvi-
diet’ objekt na obraze dokonca aj vtedy, ked’ je typ ob-
jektu určený nesprávne a do istej miery aj ked’ typ tohto
objektu nie je medzi kategóriami, na ktoré sme ViT
natrénovali.

Každá neurónová siet’ je však len tak kvalitná, ako
sú kvalitné dáta, z ktorých bola natrénovaná. Preto je
prirodzenou snahou trénovat’ univerzálny detektor z ob-
rovského množstva dát. Súčasné technické prostriedky
umožňujú zozbierat’, uskladnit’ a použı́vat’ pri trénovanı́
obrovské množstvo dát, naprı́klad všetky obrázky z In-
ternetu. Problémom je zı́skanie ich anotáciı́. Tie robia
l’udia a tı́ sú prı́liš pomalı́ a drahı́. Preto d’alšı́m krokom
k univerzálnemu detektoru je snaha potrebu anotácie



Obr. 1: Pokrytie obrázka polı́čkami typickými pre spra-
covanie obrazu vizuálnym transformerom.

Obr. 2: Pozornostná mapa vizuálneho transformeru.

Obr. 3: Trénovanie modelu DINO.

obı́st’. Takýto prı́stup viedol k modelu DINO (DIstila-
tion with NO labels), vid’ Caron a spol. (2021). Ten
spracúva obraz a vracia prı́znakový vektor (vektor re-
prezentujúci klasifikačné polı́čko; na rozdiel od bežného
ViT-u, DINO nemá projekciu realizujúcu vynorenie). V
najmenšej verzii má tento vektor púhych 384 prı́znakov.
Tento vektor nehovorı́ o akú kategóriu objektu ide,
avšak vektory obrázkov objektov rovnakého typu sú
podobné, zatial’ čo rôzneho typu odlišné. Tento mo-
del je trénovaný (Obr. 3) tak, že udržiavame dve kópie
modelu: učitel’a a študenta. Parametre učitel’a sa ne-
menia, upravujeme len parametre študenta. Do oboch
privádzame vstup pochádzajúci z rovnakého obrázka,
avšak vstup do študenta je náhodne pootočený, orezaný
a zväčšený. Študenta upravujeme tak, aby dával rov-
naký výstup ako učitel’. Takto predložı́me študentovi
obrovské množstvo obrázkov mnoho krát a potom ho
urobı́me učitel’om a podl’a neho trénujeme nového
študenta. Výsledkom opakovania takéhoto procesu s
obrovskou dátovou sadou obrázkov je, že sa model
naučı́ rozlišovat’ medzi všetkými možnými objektami.
Hoci DINO nepovie jasne o aký objekt ide (vráti len
prı́znakový vektor objektu), je z neho možné vytia-
hnut’ pozornostné mapy, ktoré hovoria, kde sa objekt

nachádza.
Ako vidno na Obr. 2 pozornostná mapa je skôr

machul’ou, než že by udávala presné hranice objektu.
Pre určité úlohy, naprı́klad aby sa robot otáčal za ukazo-
vaným objektom, stačı́ vypočı́tat’ t’ažisko mapy, takže je
priamo použitel’ná. Nestačı́ to však na určenie obdĺžnika
v ktorom sa objekt nachádza. Na to je potrebné po-
zornostnú mapu binarizovat’. Presne to využı́va mo-
del CUTLER (ClUsTer with LEaRning alebo aj CUT
and LEaRn), vid’ Wang a spol. (2023), poskytujúci
masky ktorý opakovane trénuje siet’ podobnú Mas-
kRCNN vel’kého množstva automaticky anotovaných
obrázkov a poskytuje lepšiu kvalitu i rozlı́šenie masiek
(Obr. 4)

Obr. 4: Vývoj kvality masiek univerzálnych detektorov
objektov.

CUTLER Vezme model DINO a z výstupu posled-
nej transformačnej vrstvy ViTu v ňom (pred koncovou
hlavou) vytiahne prı́znaky pre každé polı́čko obrázka.
Na ne aplikuje binarizačnú metódu NCut (Normalized
Cut) – pozri Shi a Malik (2000), ktorá rozdel’uje polı́čka
do dvoch skupı́n – ”popredia“ a ”pozadia“ (Obr. 5).

Obr. 5: Normalized Cut (NCut).

Takýmto spôsobom zı́skame približné anotácie
celého obrovského množstva obrázkov. Potom z nich
trénujeme detektor klasickým spôsobom – na základe
požadovaných výstupov (ktoré sme však nemuseli vy-
robit’ ručne). S tou výnimkou, že pri chybovej funkcii
nesmie vadit’, že nejaký objekt vidı́ a v požadovanom
výstupe pritom nie je. Trénovanie teda počı́ta s tým, že
anotácie niektoré objekty nezachycujú, avšak model sa
zdokonal’uje práve v tom, že uvidı́ aj d’alšie objekty.
Po natrénovanı́ detektora (ktorý v tomto prı́pade dáva
nielen obdĺžnik aj masky), prehodnotı́me anotácie tak,
že miesto pôvodných anotáciı́ použijeme jeho výstupy.
A natrénujeme nový detektor. Toto opakujeme, pričom
postupne pribúda stále viac detekovaných objektov, až
kým sme spokojnı́ s výsledkom. A vskutku takýto
detektor vidı́ ”čokol’vek“. Kvalita je tu však limito-
vaná presnost’ou rozdelenia obrazu na polı́čka. Delenie
základného modelu DINO na 28×28 je pomerne hrubé.



Samozrejme neurónová siet’ vie ı́st’ na lepšiu presnost’
tým, že z týchto hrubých dát trénuje združovaciu hlavu
(pooler) ktorá má o niečo lepšie rozlı́šenie, avšak v
súčasných modeloch ani takto nedosahujeme pixelovú
presnost’.

3 Súvis a NP-t’ažkými problémami

Rozlı́šenie masiek v anotáciách či výstupoch
neurónových sietı́ má jednu zaujı́mavú súvislost’ s
teóriu vypočı́tatel’nosti. Ako sme už spomenuli, ano-
tovanie vel’kého počtu obrázkov musı́ byt’ založené
na nejakej automatickej metóde. Tvorcovia modelu
CUTLER použili ako metódu na štartovaciu anotáciu
NCut. NCut hl’adá bipartı́ciu polı́čok (prı́padne až
pixelov, je to všeobecná metóda), pri ktorej dosahuje
minimum určitá miera vyjadrujúca kvalitu rozdelenia
obrazu do dvoch častı́.

NCut(A,B) = Cut(A,B)
Cut(A,A∪B) +

Cut(A,B)
Cut(B,A∪B) (1)

Cut(A,B) =
∑

p∈A,q∈B

w(p, q) (2)

Je založená na miere podobnosti polı́čok (alebo
pixelov) w, ktorá zvažuje podobnost’ prı́znakov (alebo
farby či intenzity) a vzdialenosti polı́čok na obraze.
Musı́me ju zadefinovat’ tak, aby dávala čı́slo od 0 (úplne
nepodobné) po 1 (zhodné). To sa dá l’ahko zariadit’, pre
intenzitný vstup (bez uvažovania pozı́cie) autori navrhli:

w(p, q) = e
−(I(p)−I(q))2

σ2
I kde p, q ∈ ⟨0, 1⟩ (3)

avšak pokial’ ju aplikujeme na prı́znakové vektory
na výstupe transformeru stačı́ uvažovat’ kosı́nusovú po-
dobnost’:

w(p, q) =
pq

∥p∥∥q∥
(4)

Zadefinovat’ problém je relatı́vne l’ahké, avšak
nájdenie NCut-u (a platı́ to v podstate pre akúkol’vek
podobnú mieru) je NP-t’ažký problém (von Luxburg,
2007). To znamená, že preň nepoznáme lepšı́ algo-
ritmus, než prejst’ všetky možné rozdelenia pixelov,
pre každé spočı́tat’ minimalizovanú mieru a zapamätat’
si rozdelenie, pre ktoré je minimálna. A teda pre n
pixelov potrebujeme rádovo 2n operáciı́. Už pre to
biedne rozlı́šenie z DINO modelu 28×28 sa pohybu-
jeme v rádoch 1036 a pre obrázok s bežným rozlı́šenı́m
1300×800 by sme sa výsledku nedobrali do konca sveta.

Shi a Malik (2000) preto navrhli približný algo-
ritmus, založený na hl’adanı́ vlastného vektora zodpove-
dajúceho druhej najmenšej vlastnej hodnote určitej ma-
tice rozmerov n×n, čo sa dá urobit’ v čase rádovo tn2,
kde n je počet pixelov (n = wh, kde w je šı́rka a h výška

obrázka s rozlı́šenı́m w×h) a t počet iterácii (typicky
t 550). To je algoritmus, ktorý pre 28×28 je normálne
použitel’ný, pre 128×128 už však aj na grafickej karte
bežı́ 15s a pri väčšom rozlı́šenı́ spadne na vyčerpanı́
pamäte GPU. Pre trénovanie modelu CUTLER bol do-
statočný. Ak by sme však celý proces chceli zopako-
vat’ v lepšom rozlı́šenı́, dostali by sme sa do vážnych
problémov. Na zlepšenie tejto presnosti je preto kl’účový
časovo a hlavne pamät’ovo efektı́vnejšı́ približný algo-
ritmus pre výpočet NCut-u.

4 Náš prı́spevok k tejto problematike

Zaoberali sme sa preto možnost’ou ako algoritmus na
výpočet NCut-u zrýchlit’. No a našli sme takú mieru
podobnosti polı́čok či pixelov, pre ktorú nepotrebu-
jeme vyčı́slovat’ maticu n×n a celý algoritmus (upra-
venú verziu by sme mohli nazvat’ FastNCut) vieme
spočı́tat’ v čase rádovo tn, kde n je počet pixelov a t
počet iterácii (typicky t=4). Zrýchlenie je zásadné, pre
obrázok 1300x800 dosahujeme čas 0.005s (Obr. 6). De-
taily algoritmu presahujú rozsah tohto článku, na po-
rovnanie uvádzame, že pre intenzitný vstup pracujeme
s mierou podobnosti

w(p, q) = cos(p− q) kde p, q ∈ ⟨0, π/2⟩ (5)

Obr. 6: Výstup algoritmu FastNCut, rozdelenie podl’a
intenzity (porovnaj s Obr. 4).

Podobne ako tvorcovia CUTLERa volali NCut
opakovane a teda časti obrázka zı́skané rozdelenı́m
d’alej delili na podčasti (pričom tento postup nazvali
MaskCut), to isté sme po určitom elaborovanı́ zvládli
aj s našou verziou algoritmu, vid’ Obr. 7.

Pomocou zrýchleného algoritmu sa v súčasnosti
pokúšame o vytvorenie všeobecného detektora lepšej
kvality.

5 Záver

V našom prı́spevku sme zachytili vývoj vizuálnych de-
tektorov. Náš výklad sme orientovali na univerzálne de-
tektory, ktoré nepracujú s objektmi z určitej sady ka-
tegóriı́, ale s akýmikol’vek objektmi. Poukázali sme na
to, že pokrok v tejto oblasti ide smerom k nezávislosti
od anotovaných dát. Kl’účovú úlohu v tomto procese



Obr. 7: FastNcut opakovaný na rozdelené časti, napo-
dobňujúc metódu MaskCut.

zohrávajú vizuálne transformery, samo-učiace sa mo-
dely ako aj klasické algoritmy, menovite približné
riešenia určitých NP-t’ažkých problémov. To sme aj de-
monštrovali na konkrétnej snahe zlepšit’ metódu CUT-
LER pomocou efektı́vnejšieho algoritmu na výpočet
NCut-u. Tento prı́klad je pozoruhodný aj tým, že
riešenia, na ktorých očami nevidı́me chybu, dostávame
– vzhl’adom na to, že ide o NP-t’ažký problém – neuve-
ritel’ne rýchlo (hoci o tom, že naozaj chybu nemajú by
sme sa nepresvedčili do konca sveta), čo je zaujı́mavé aj
hl’adiska samotnej problematiky NP-t’ažkých úloh.
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