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Abstrakt

Umoznit robotovi uvidie{ na obraze objekty patriace
k urcitej zvolenej sade kategérii je dnes uz celkom
mozné. Vyzvou sa stdva schopnost uvidief akykol'vek
objekt. Velky pokrok v tejto oblasti priniesli vizudlne
transformery, prvé stroje, ktoré vedia lokalizovaf ob-
jekt na zaklade urdenia jeho kategérie. Klticovi rolu
vsak v poslednom Case zohravaji aj inovativne metody
ich trénovania z velkého mnoZstva neanotovanych dat,
ako je metéda CUTLER. Startovacim prostriedkom
takéhoto trénovania su klasické metddy na segmentéciu
obrazu. Tieto sa opieraji o optimaliziciu rozdelenia
obrazu na popredie a pozadie, ¢o je spravidla NP-
tazkd tdloha. Navrh algoritmov na efektivne hl'adanie
priblizného rieSenia tychto tloh sa tym dostiva do
hlavného pridu vyskumu v hlbokom uceni a prinisa
zaujimavé vysledky.

1 Uvod

V tomto prispevku ¢itatelovi priblizujeme problematiku
tvorby univerzdlnych vizudlnych detektorov objektov,
ktorou sa zaoberame, ako aj nas skromny prispevok k
nej. Detaily matematického a informatického charak-
teru pritom zvéic¢sa neuvddzame a to nielen pre nedosta-
tok priestoru, ale za tcelom pribliZenia tejto problema-
tiky celému spektru vyskumnikov z oblasti kognitivne;j
vedy.

2 Vyvoj vizualnych detektorov

Prvé detektory objektov, ktorych ich kvalita robila
redlne pouZzitelnymi, boli vyvinuté v rokoch 2015 —
2016. Medzi priekopnikov patria You Only Look Once
—YOLO vo verzii 1 (Redmon a spol., 2016), YOLO vo
verzii 3 (Redmon a Farhadil 2018)), az verzia 12 (Tian a
spol.l 2025) a Faster Region-based Convolution Neural
Network — FRCNN (Ren a spol.| [2015), vo verzii Mas-
kRCNN (He a spol. [2017). Oba spomenuté pristupy
pouZzivaju v principe hrubu silu grafickych kariet s ar-
chitektirou CUDA. YOLO sa naraz pozerd na rdzne
miesta na obrdzku a robi klasifikdciu kategérie ob-
jektu, ktory by mohol byf v skiimanej oblasti a regresiu
velkosti tohto objektu; vysledok vznikne potom pozlie-

panim najslubnejsich navrhov. RCNN pokryva obraz
velkym mnoZstvom moZnych obdiznikovych regiénov,
klasifikuje nakolko by mohli obsahovaf cely objekt a
pre najslubnejsie testuje, & vie klasifikovat objekt v
danom regiéne. Obe tieto siete sa trénuji na pevny
zoznam kategérii moznych objektov. Objekty iného
druhu maju tendenciu vnimat ako objekt patriaci k nie-
ktorej podporovanej kategorii, avSak s velmi nizkou
dodveryhodnostou.

Zéasadny pokrok do metdéd detekcie priniesli
vizudlne transformery (ViT). Hoci potrebuji este
vicsiu vypoctovi kapacitu nez prechddzajice rieSenia,
nedivaji sa rdzne miesta na obraze, ale narezi ob-
raz na malé policka (Obr. [I) a sleduji asocidcie me-
dzi tymito polic¢kami plus eSte jednym pridanym, tzv.
klasifikanym, ktorého tlohou je vychytati globalny
vyznam obrazu). Vyznam kazdého policka je reprezen-
tovany vektorom urcitej zvolenej dimenzie, ktord udava
kolkymi priznakmi sa moZu policka navzdjom lisit. Na
zaciatku je policko premenené na takyto vektor (pro-
jekcia, ktord to robi, sa nazyva vnorenim — angl. em-
bedding), potom sa niekolko krat tieto reprezentécie
spdsobom typickym pre transformer transformuji a na
koniec sa na vektor klasifika¢ného policka uplatiiuje
projekcia, ktord vyhodnoti nakolko sa podob4 reprezen-
tatom jednotlivych kategdrii (tdto projekcia sa nazyva
vynorenim, angl. wipe out), ¢im sa vyrataju pravde-
podobnosti prislusnosti obrazu ku kazdej z kategorii.
Silnou vlastnostou ViT-u je, Ze v priebehu klasifikdcie
toho, o na obraze vidime, sa ako vedlaj$i produkt
vypocita tzv. pozornostnd mapa (Obr. [2)), ktord uddva,
kde to vidime — vieme ju od&ital z asocidcii medzi
polickami a klasifikaénym poli¢kom. ViT ma Sancu uvi-
diet objekt na obraze dokonca aj vtedy, ked je typ ob-
jektu uréeny nesprdvne a do istej miery aj ked typ tohto
objektu nie je medzi kategériami, na ktoré sme ViT
natrénovali.

KaZd4 neurdnovi sief je vSak len tak kvalitnd, ako
su kvalitné data, z ktorych bola natrénovana. Preto je
prirodzenou snahou trénovat univerzélny detektor z ob-
rovského mnozstva dat. Sucasné technické prostriedky
umoZiuju zozbieraf, uskladnif a pouZivat pri trénovani
obrovské mnoZstvo dat, napriklad vSetky obrdzky z In-
ternetu. Problémom je ziskanie ich anotacii. Tie robia
Tudia a ti su prili§ pomali a drahi. Preto d al$im krokom
k univerzdlnemu detektoru je snaha potrebu anoticie



Obr. 1: Pokrytie obrazka poli¢kami typickymi pre spra-
covanie obrazu vizudlnym transformerom.
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Obr. 3: Trénovanie modelu DINO.
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obist. Takyto pristup viedol k modelu DINO (DlIstila-
tion with NO labels), vid |Caron a spol/| (2021). Ten
spractiva obraz a vracia priznakovy vektor (vektor re-
prezentujuci klasifika¢né polic¢ko; na rozdiel od beZzného
ViT-u, DINO nem4 projekciu realizujicu vynorenie). V
najmensej verzii ma tento vektor pihych 384 priznakov.
Tento vektor nehovori o aku kategériu objektu ide,
avSak vektory obrdzkov objektov rovnakého typu s
podobné, zatial &o rdzneho typu odlisné. Tento mo-
del je trénovany (Obr. 3) tak, Ze udrziavame dve kopie
modelu: uditela a Studenta. Parametre uditela sa ne-
menia, upravujeme len parametre Studenta. Do oboch
prividzame vstup pochddzajici z rovnakého obrdzka,
avSak vstup do Studenta je ndhodne pootoceny, orezany
a zvitSeny. Studenta upravujeme tak, aby ddval rov-
naky vystup ako uditel. Takto predloZime $tudentovi
obrovské mnoZstvo obrazkov mnoho krat a potom ho
urobime ulitefom a podla neho trénujeme nového
Studenta. Vysledkom opakovania takéhoto procesu s
obrovskou datovou sadou obrazkov je, Ze sa model
naudi rozliSoval medzi vietkymi moZnymi objektami.
Hoci DINO nepovie jasne o aky objekt ide (vréti len
priznakovy vektor objektu), je z neho mozné vytia-
hnui pozornostné mapy, ktoré hovoria, kde sa objekt

nachadza.

Ako vidno na Obr. [2] pozornostnd mapa je skor
machulou, neZ Ze by uddvala presné hranice objektu.
Pre urcité dlohy, napriklad aby sa robot ot4cal za ukazo-
vanym objektom, stadf vypod&itat fazisko mapy, takze je
priamo pouZiteI'nd. Nesta&i to viak na uréenie obdiZnika
v ktorom sa objekt nachadza. Na to je potrebné po-
zornostnd mapu binarizoval. Presne to vyuZiva mo-
del CUTLER (ClUsTer with LEaRning alebo aj CUT
and LEaRn), vid Wang a spol. (2023), poskytujici
masky ktory opakovane trénuje sief podobni Mas-
kRCNN velkého mnoZstva automaticky anotovanych
obrazkov a poskytuje lepsiu kvalitu i rozliSenie masiek

(Obr. f)
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Obr. 4: Vyvoj kvality masiek univerzalnych detektorov
objektov.

CUTLER Vezme model DINO a z vystupu posled-
nej transformacnej vrstvy ViTu v iom (pred koncovou
hlavou) vytiahne priznaky pre kazdé policko obrdzka.
Na ne aplikuje binariza¢ni metédu NCut (Normalized
Cut) — pozri|Shi a Malik| (2000), ktora rozdel'uje policka
do dvoch skupin — ,,popredia“ a ,,pozadia“ (Obr. [3).

Obr. 5: Normalized Cut (NCut).

Takymto spdsobom ziskame priblizné anoticie
celého obrovského mnoZzstva obrazkov. Potom z nich
trénujeme detektor klasickym spdsobom — na zdklade
pozadovanych vystupov (ktoré sme vSak nemuseli vy-
robil ruéne). S tou vynimkou, Ze pri chybovej funkcii
nesmie vadif, Ze nejaky objekt vidi a v pozadovanom
vystupe pritom nie je. Trénovanie teda pocita s tym, ze
anotdcie niektoré objekty nezachycuji, avSak model sa
zdokonaluje prave v tom, Ze uvidi aj dalSie objekty.
Po natrénovani detektora (ktory v tomto pripade ddva
nielen obdiZnik aj masky), prehodnotime anoticie tak,
Ze miesto pdvodnych anotécii pouzijeme jeho vystupy.
A natrénujeme novy detektor. Toto opakujeme, pricom
postupne pribuda stdle viac detekovanych objektov, az
kym sme spokojni s vysledkom. A vskutku takyto
detektor vidi ,&okolvek®. Kvalita je tu vSak limito-
vana presnostou rozdelenia obrazu na policka. Delenie
zédkladného modelu DINO na 28x28 je pomerne hrubé.



Samozrejme neurénova siet vie st na lepsiu presnost
tym, Ze z tychto hrubych dat trénuje zdruzovaciu hlavu
(pooler) ktorda ma o nieco lepSie rozliSenie, avSak v
sicasnych modeloch ani takto nedosahujeme pixelovi
presnost.

3 Sivis a NP-fazkymi problémami

RozliSenie masiek v anoticidch ¢&i vystupoch
neurénovych sieti md jednu zaujimavd sdvislost s
teériu vypoditatelnosti. Ako sme uZ spomenuli, ano-
tovanie velkého poctu obrazkov musi byt zaloZené
na nejakej automatickej metdde. Tvorcovia modelu
CUTLER pouZili ako metédu na Startovaciu anotdciu
NCut. NCut hlad4 biparticiu poli¢ok (pripadne aZz
pixelov, je to vSeobecnd metdda), pri ktorej dosahuje
minimum urcitd miera vyjadrujica kvalitu rozdelenia
obrazu do dvoch Casti.

— Cut(A,AUB ut(B,AUB
Cut(A,B)= > w(p,q) 2
pEA,qgeEB

Je zaloZend na miere podobnosti policok (alebo
pixelov) w, ktord zvaZuje podobnost priznakov (alebo
farby ¢i intenzity) a vzdialenosti poliCok na obraze.
Musime ju zadefinovat tak, aby ddvala ¢islo od O (iplne
nepodobné) po 1 (zhodné). To sa dé4 Tahko zariadit, pre
intenzitny vstup (bez uvazovania pozicie) autori navrhli:

—((p)—1I(a)?

w(p,q) =e 71 kde p,q € (0,1) (3)

av8ak pokial ju aplikujeme na priznakové vektory
na vystupe transformeru staci uvazovat kosinusovi po-
dobnost:

w(p,q) = ot ©)
I2llll4ll

Zadefinoval problém je relativne Tahké, avSak
najdenie NCut-u (a plati to v podstate pre akikolvek
podobnti mieru) je NP-fazky problém (von Luxburg,
2007). To znamend, Ze pren nepozndme lepsi algo-
ritmus, neZ prejst vietky moZné rozdelenia pixelov,
pre kazdé spoéital minimalizovani mieru a zapamétat
si rozdelenie, pre ktoré je minimdlna. A teda pre n
pixelov potrebujeme rddovo 2n opericii. UZ pre to
biedne rozliSenie z DINO modelu 28x28 sa pohybu-
jeme v radoch 1036 a pre obrazok s beznym rozliSenim
1300x800 by sme sa vysledku nedobrali do konca sveta.
Shi a Malik| (2000) preto navrhli priblizny algo-
ritmus, zaloZeny na hl'adan{ vlastného vektora zodpove-
dajticeho druhej najmensej vlastnej hodnote urcitej ma-
tice rozmerov nxn, ¢o sa dd urobif v case radovo tn2,
kde n je pocet pixelov (n = wh, kde w je Sirka a h vyska

obrazka s rozliSenim wxh) a t pocet iteracii (typicky
t 550). To je algoritmus, ktory pre 28x28 je normélne
pouZitelny, pre 128x128 uZz vsak aj na grafickej karte
bezi 15s a pri vacSom rozliSeni spadne na vycerpani
pamite GPU. Pre trénovanie modelu CUTLER bol do-
statoény. Ak by sme vSak cely proces chceli zopako-
vat v lepSom rozliSeni, dostali by sme sa do vaZznych
problémov. Na zlepSenie tejto presnosti je preto kIicovy
Casovo a hlavne pamitovo efektivnejsi priblizny algo-
ritmus pre vypocet NCut-u.

4 Nas prispevok k tejto problematike

Zaoberali sme sa preto moZnostou ako algoritmus na
vypocet NCut-u zrychlit. No a nasli sme takd mieru
podobnosti policok ¢i pixelov, pre ktord nepotrebu-
jeme vycisloval maticu nxn a cely algoritmus (upra-
vend verziu by sme mohli nazvaf FastNCut) vieme
spocitai v Case rddovo tn, kde n je pocet pixelov a t
pocet iterdcii (typicky t=4). Zrychlenie je zdsadné, pre
obrézok 1300x800 dosahujeme ¢as 0.005s (Obr.[6)). De-
taily algoritmu presahuju rozsah tohto ¢lanku, na po-
rovnanie uvadzame, Ze pre intenzitny vstup pracujeme
s mierou podobnosti

w(p,q) = cos(p —q) kde p,q € (0,7/2) (5)
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Obr. 6: Vystup algoritmu FastNCut, rozdelenie podl'a
intenzity (porovnaj s Obr. Ef[)

Podobne ako tvorcovia CUTLERa volali NCut
opakovane a teda Casti obrazka ziskané rozdelenim
d'alej delili na pod&asti (pricom tento postup nazvali
MaskCut), to isté sme po uréitom elaborovani zvladli
aj s naSou verziou algoritmu, vid Obr.

Pomocou zrychleného algoritmu sa v sti¢asnosti
pokidSame o vytvorenie vSeobecného detektora lepsej
kvality.

5 Zaver

V naSom prispevku sme zachytili vyvoj vizudlnych de-
tektorov. NS vyklad sme orientovali na univerzalne de-
tektory, ktoré nepracuji s objektmi z urCitej sady ka-
teg6rii, ale s akymikol'vek objektmi. Poukédzali sme na
to, Ze pokrok v tejto oblasti ide smerom k nezavislosti
od anotovanych dat. Kld¢ovi tlohu v tomto procese
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Obr. 7: FastNcut opakovany na rozdelené Casti, napo-
dobtiujic metédu MaskCut.

zohravaju vizudlne transformery, samo-uciace sa mo-
dely ako aj klasické algoritmy, menovite priblizné
rieSenia urcitych NP-{azkych problémov. To sme aj de-
monstrovali na konkrétnej snahe zlepsii metédu CUT-
LER pomocou efektivnejSieho algoritmu na vypocet
NCut-u. Tento priklad je pozoruhodny aj tym, Ze
rieSenia, na ktorych ofami nevidime chybu, dostdvame
— vzhl'adom na to, Ze ide o NP-fazky problém — neuve-
ritelne rychlo (hoci o tom, Ze naozaj chybu nemajui by
sme sa nepresvedcili do konca sveta), €o je zaujimavé aj
hl'adiska samotnej problematiky NP-tazkych tloh.
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