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Kapitola 1
Uvod

Urcovani polohy objektii ve scéné patii mezi klicové problémy soucasné pocitacové grafiky a zpraco-
vani obrazu. Jednim z castych piistupil k jeho feSeni je lokalizace klicovych bodi, tedy specifickych
bodi nachézejicich se na objektu zajmu, které spoleéné nesou zasadni informace o jeho tvaru, ori-
entaci a poloze. V dspésném pripadé lze odhadnout 6 stupni volnosti (DoF) zdjmového objektu.
V ramci této semestralni prace bude proveden pokus o nalezeni klicovych bodi pomoci hlubo-
kych neuronovych siti, pripadné detektort, jako je YOLO — jeden z nejpouzivanéjsich modelt pro
detekci objekt, tedy tlohu spocivajici v nalezeni objektti ve scéné a jejich lokalizaci pomoci tzv.
ohrani¢ujicich boxu (ang. bounding boxes). Nésledné reseni bude evaluovano a vyobrazeno pomoci
grafického rozhrani pro vizualizaci odhadu vzdjemné pdézy objektu ke kamere. Priace navazuje na
postupy a TFeSeni predstavené v mé bakalaiské praci [1], pficemz jejim cilem je déle vylepsit navr-
zeny pristup, ovérit jeho funkénost na redlnych snimcich a nasledné provést odhad polohy objektu

pomoci feseni tlohy perspektivniho problému n bodi.



Kapitola 2

Prehled metod

2.1 YOLOv1l

YOLOv11 (ang. You Only Look Once, verze 11) predstavuje jeden z poslednich vyvojovych stupmnu
v fadé modeli pro ulohy pocitacového vidéni. Jednd se o vylepseni predchéazejici popularni verze
YOLOvS8. Modely rodiny hlubokych konvoluénich neuronovych siti YOLO pristupuji k detekci ob-
jekt jako k regresnimu problému — tedy predikuji jak t¥idu objektu, tak jeho pozici (bounding box)
v ramci jediné dopredné propagace skrz sit. To umoznuje velmi rychlé a zaroven presné zpracovani
obrazu v redlném case.

YOLOv11 vsak neni omezeno pouze na klasickou detekci objektii. Diky své modularni archi-
tekture podporuje také segmentaci, detekci orientovanych objekttu (Oriented Bounding Boxes), kla-
sifikaci snimkl a zejména pose estimation — tedy odhad pozic klicovych bodd na objektu, coz je
primo relevantni pro tlohu urcovani polohy objektu pomoci PnP algoritmu. Architektura YOLOv11,

podobné jako predeslé verze, je tvorena tremi zdkladnimi komponentami:

o Paterni sit — slouzi jako primarni extraktor rysu z obrazu. Pomoci konvolu¢nich vrstev

prevadi vstupni obraz na vicerozmérné mapy rysu v nékolika rozmérovych méritkéach.

o Krk — predstavuje mezistupen, ktery agreguje rysy z ruznych hloubek sité (tedy ruznych
urovni rozliSeni) pomoci operaci typu upsampling a concatenace. YOLOv11 déle zavadi pro-
storovy mechanismus pozornosti (C2PSA), ktery umoznuje modelu zamérit se na klicové ¢asti

obrazu — to je vyhodné napiiklad pti detekci ¢astecné prekrytych nebo malych objektt.

e Hlava — zodpovida za findlni predikci vystupu. Na zakladé zpracovanych map rysi predikuje
soutradnice ohranic¢ujicich box, skére pritomnosti objektu a pravdépodobnosti trid. V pripadé
varianty YOLOv11-Pose navic model predikuje také souradnice klicovych bodu na objektu,

které lze dédle vyuzit napt. pro reseni dlohy PnP.



Mezi hlavni zmény v architektuie této verze detektoru YOLO patii:

e C3k2 bloky — nova varianta tzv. Cross Stage Partial blokl s mensi konvoluénim jadrem,
kterd zlepsuje extrakei jemnych detailti pii nizsi vypocetni naro¢nosti. Nahrazuje C3k bloky
z predchozich iteraci modelt za tuto rychlejsi verzi, kde se nahrazuje vétsi konvoluc¢ni kernel

za 2 mensi (vidény ve verzi 8), coz zlepsuje vykon.

o SPPF (Spatial Pyramid Pooling — Fast) — rychlejsi varianta klasického SPP, umoznujici

agregaci vicerozmeérnych kontextovych informaci.

o C2PSA (Convolutional block with Parallel Spatial Attention) — paralelni mechanis-

mus prostorové pozornosti, ktery poméaha lépe zachytit dilezité lokalni i globalni rysy v obraze

[2].

2.2 Perspektivni problém n bodi

Problém perspektivniho problému n bodi lze definovat jako odhad polohy objektu viuci kamete.
Cilem je urcit 6 stupnu volnosti — tii pro rotaci a tfi pro translaci — které resi problém nalezeni
takové rotace a translace, ktera minimalizuje reprojekéni chybu mezi odpovidajicimi si 3D body
a jejich 2D projekcemi. Pro feseni PnP problému musime znat klicové body znamého objektu v
3D souradném systému objektu a také kalibra¢ni parametry kamery, zejména tedy ohniskovou
vzdélenost f. Zakladni forma transformace ze svétového souradného systému do projekéni roviny

muze byt definovana nasledovné:
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kde A definuje matici kamery — parametry f definuji ohniskovou vzdalenost a c¢ stred snimku.
Rota¢ni 3x3 parametry r a translacni vektory ¢ matice T,, transformuji soutadnice ze svétového

souradného systému do souradného systému kamery, podrobnéji znazornéno nasledovné:
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Vstupem algoritmu pro feseni jsou tedy znamé 3D soutadnice bodl objektu, jejich odpovidajici 2D
projekce na snimku a vnitini matice kamery, zatimco vystupem je aproximace transformac¢ni matice

Ty, také ¢asto definované i v jeji rozlozené formé jako tvec a rvec [3].

2.2.1 Metody feseni

Metod pro feseni perspektivniho problému n bodi je hned nékolik. Jednou z nejjednodussich a
nejstarsich metod mtze byt P3P. Metoda P3P dokazuje, ze 3 presné odhady a korespondence
klicovych bodu jsou dostateéné k odhadu pézy objektu vici kamere. Pristupt P3P existuje nékolik,
nejstarsi metoda se d& vystopovat az do roku 1841. Metody P3P jsou primarné zalozeny na soustavé
rovnic a thlech mezi projekénimi paprsky a znamymi vzdalenostmi mezi body 3D objektu. Bohuzel
metody P3P jsou citlivé na odlehlé hodnoty ve vstupnich projekcich. Také produkuji az 4 mozna
FeSeni, avSak ¢tvrty bod muze byt pouzit k odstranéni nejasnosti [4].

Dalsim vyznamnym pfistupem k feseni PnP problému, na ktery se dale v této praci zamé-
fime, jsou iterativni metody, jako je ta implementovand v knihovné OpenCV pod priznakem
cv.SOLVEPNP_ITERATIVE. Tento pfistup funguje jako zpfesnéni pozy pomoci nelinedrni minima-
lizace nejmensich ¢tvercu reprojekéni chyby, konkrétné s vyuzitim Levenberg-Marquardtova algo-

ritmu. Tento algoritmus je iterativni a kombinuje dva pristupy:

1. Gradientni sestup — Pokud je aktuédlni odhad parametriu pézy (rotace a translace) daleko
od optimélniho Teseni (coz se projevi vysokou reprojekéni chybou), Levenberg-Marquardttiv
algoritmus se chova podobné jako metoda nejvétsiho spadu. Toho dosahuje zvySenim tlumiciho
faktoru A, coz vede k mensim, opatrnéjsim kroktm ve sméru nejstrméjsiho poklesu reprojekéni

chyby.

2. Gauss-Newtonuv algoritmus — Pokud je aktualni odhad parametriu pézy blizko optimal-
niho Teseni, Levenberg-Marquardtiv algoritmus se chova podobné jako Gaussova-Newtonova
metoda. Snizenim tlumiciho faktoru A algoritmus vyuziva aproximaci problému k vypoctu
vétsich a rychlejsich krok sméfujicich k minimu reprojekéni chyby, coz umoznuje rychlou

konvergenci.

Levenberg-Marquardtiiv algoritmus mezi témito dvéma chovanimi dynamicky prechazi apravou tlu-
miciho faktoru A na zakladé tspésnosti predchozi iterace, pocet iteraci je dan jako hyperparametr
funkce [5].

2.2.2 RANSAC

RANSAC (ang. RANdom SAmple Consensus, ¢esky "ndhodny vybér s konsenzem") — je iterativni
algoritmus urceny k aproximaci parametri matematického modelu z datové sady, ktera obsahuje

potencialné nezanedbatelny podil odlehlych hodnot. Jeho vyuziti spoc¢iva v iterativnim nalezeni nej-



lepsi aproximace modelu pomoci vybranych minimalnich podmnozin dat a nasledném vyhodnoceni
kvality kazdého takto vzniklého modelu na celé datové sadé.

Prvnim krokem iterace je ndhodny vybér podmnoziny bodt z nasich dat. V kontextu metody
RANSAC je to pravé ta nejmensi velikost podmnoziny k tspésnému feseni modelu, jelikoz s klesaji-
cim poctem datovych bodi bude intuitivné rist pravdépodobnost, ze ndhodné vybrand podmnozina
bude obsahovat vyhradné vnitini pozorovani. Pokud se tak stane, model odvozeny z této ,cisté“
podmnoziny bude dobrym kandiddtem na skuteény model. RANSAC tento proces provede itera-

tivné:
1. Nahodné vybere minimalni pocet boda potfebnych k odhadu modelu.

2. 7 této sady odhadne parametry modelu.

3. Oveéri, kolik vSech bodu v puvodni datové sadé tomuto modelu odpovida s uré¢itou toleranci.

Po mnoha takovych iteracich je za nejlepsi odhad modelu prohlasen ten model, ktery byl pod-
poren nejvétsim poctem vnitinich pozorovani. Odlehlé hodnoty, které zadnému z tspésnych modela
neodpovidaji, jsou timto zpusobem efektivné ignorovany. V kontextu PnP problému se RANSAC
pouzivd k robustnimu nalezeni transformacni matice T, i v pritomnosti chybnych korespondenci

Klicovych bodi [5].
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Kapitola 3

Dataset

Dataset pro tuto praci je vygenerovan synteticky, pozadi jsou focena kamerou StereoLabs ZED 2
a popredi synteticky vykreslenym modelem auta LEGO Hot Rod 42022. Pro tvorbu syntetického
datasetu, augmentaci dat a transformaci augmentovanych pozic klicovych bodt/ohranicujicich boxu
byla vyuzita knihovna albumenations v ramci jazyka Python 3.

V réamci nékolika svételnych nastaveni bylo nafoceno v auto-kalibra¢nim rezimu kamery pozadi
pro generovani dat ve formatu PNG s nésledujicimi parametry: 1920x1080, 8-bit/color RGB,
non-interlaced. Nutno podotknout, ze pfi redlném pouziti by v dany moment platné parametry
kamery slouzily ke generovani dvou vstupti do funkce solvePnP, a to matice kamery a parametru
distCoeffs do funkce:

« Ohniskova vzdalenost — fz, fy
o Hlavni body — ¢, ¢,
o Zkresleni objektivu — k1, ks, k3, p1, p2

Objektem zajmu v této praci je 3D model LEGO automobilu, ktery je identicky vii¢i tomu po-
uzitému v predchozi bakaléiské praci [1]. Zde je dostupnd sada syntetickych renderovanych snimku
celého modelu v riznych natocenich kamery soustiedéné na stied objektu. Sada obsahuje identické
snimky v 5 ruznych virtualnich nastavenich, kazdé s odliSnymi svételnymi podminkami. Soucésti
modelu jsou také pozice klicovych bodiu v lokdlnim souradném systému spolecné s jejich norma-
lami. Kazdy snimek vykresleného modelu mé taky v paru se sebou ulozen NumPy/pickle slovnik s

nésledujicimi metadaty:
e MV matice
e MVP matice
e Pozice kamery v kartézském souradném systému

11



Normaly spole¢né s témito metadaty nam v tomto kontextu mohou poslouzit jako prakticky indi-

kator viditelnosti.

(a) EA408 (b) EA408 svétlé (c) Scéna typu empty_warehouse

(d) Scéna typu lebombo (e) Scéna typu lilienstein

Obrazek 3.1: Priklady syntetickych snimku z datasetu

Obrazek 3.2: Priklad snimku ze syntetického datasetu
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Kapitola 4
Navrh reseni

Pro teseni lokalizace klicovych bodu a jejich korespondenci s 3D klicovymi body jsem se rozhodl
vyuzit model YOLOv11. Dtivodem byla jeho piimé navaznost na popularni verzi YOLOvVS a fakt, ze
YOLOv11 dle oficidlni dokumentace nabizi rychlejsi a presnéjsi inferenci, zejména v rezimu odhadu
pézy na COCO datasetu, coz je pro nasi tlohu relevantni [6]. Kli¢ové body datasetu jsou definovany
bodovymi soufadnicemi v kartézském souradném systému. Ohranic¢ujici boxy lze k nasim datim
snadno vygenerovat, jelikoz pozadi je na snimcich vykresleného modelu LEGO auta definovino

nulovym alfa kandlem.

4.1 Tvorba datasetu

Dataset byl rozdélen v poméru 70:15:15. Kazdy snimek ze syntetického datasetu vygenerovany pro
danou sadu byl tvoren snimkem pozadi i zdjmového objektu dostupného pouze pro danou sadu.
Po vygenerovani datasetu byl pocet findlnich snimkt 9009:1929:1939, kde kazdé vykresleni auta v
jednom z 5 moznych scén bylo pouzito pravé jedenkrat pro kazdy vysledny snimek ze syntetického
datasetu. K augmentaci dat byl navrzen dvouprichodovy proces, kde prvni stupen provedl afinni
transformace modelu auta a druhy stupen vizualni augmentaci snimku ze syntetického datasetu.
Soucasti tohoto procesu byla také transformace pozic klicovych bodi a ohranic¢ujicich boxii.

V datasetu jsou zahrnuty nasledujici augmentace:

e Afinni transformace modelu — otaceni, posun, zména velikosti
e Nihodné zména jasu, kontrastu, sytosti a ténu

o Ndhodné tprava gamy (svétlosti/tmavosti)

o Vyrovnéni histogramu (kontrast)

e Rozmazani a zaostieni

13



o Gaussovsky sum, ISO Sum, JPEG/WebP kompresni chyby
o Atmosférické efekty — Mlha, snih, dést

o Optické zkresleni kamery

-

=~

Obrazek 4.1: Ukazka transformovaného snimku ze syntetického datasetu, ¢ervené body jsou klasifi-
kovany jako neviditelné, zatimco zluté jsou v dostateéné nizkém thlu pohledu vici kamere (<75°).

4.2 Trénink modelu

Pro trénink modelu byly snimky ze syntetického datasetu zmenseny na velikost 640 x 384 px, a
to kvili vypocetni naro¢nosti pfi tuningu modelu na karté GTX 1070 s 8 GB VRAM. Tato volba
je také podporena dokumentaci a je to ¢astou volbou velikosti vstupti modeld YOLO a také jako
kompromis kvality a vypocetni ndrocnosti [7]. Velikost ddvky (ang. batch size) bude nastavena na
prirozeny usudek vici dostupné grafické paméti na 16. Velikost modelu pro prvni experiment bude

pouzit model verze small (2 nejmensi z 5 velikost! modelu).

4.3 Odhad poézy

Pro nasledny odhad pézy bude vyuzita metoda PnP spolecné s metodou RANSAC v ramci knihovny
OpenCV. Metoda RANSAC je zde patfi¢né uziteénd diky predstaveni odolnosti proti potencialné
nepresnym odhadim klicovych bodt. Jako prvni nastaveni volby algoritmu pro feseni problému n
bodu byl zvolen iterativni Levenberg-Marquardtiv algoritmus. Hyperparametry jako pocet iteraci,
maximalni reprojekéni chyba nebo miniméalni spolehlivost vysledku mohou byt doladény dle pottreby.
Distorzni koeficienty by v idedlnim pripadé mély byt prizpisobeny kamere. V piipadé vyuziti na
proudu dat ¢i na inferenci v redlném case je zde pro Levenberg-Marquardtuv algoritmus dostupna

volba useExtrinsicGuess pro nastaveni prvotniho odhadu matice tvec a rvec [8].
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Kapitola 5

Vysledky

5.1 Vykon modelu

Trénink modelu YOLO byl na zakladé prvotnich experimentt nastaven na 45 epoch s nasledujicimi

vysledky vidénymi na obrazku 5.1.
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Obrazek 5.1: Lokaliza¢ni metriky YOLO modelu
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7 obrazku 5.1 je patrné, ze metriky pro lokalizaci klicovych bodi se stile inkrementédlné zlep-
Sovaly. Bohuzel, v rdmci této prace se po dosazeni prednastavené hodnoty trénovanych epoch ne-
povedlo navratit stav optimalizatoru a planovace rychlosti u¢eni do stavu, kdy by mohl trénink
efektivné a spolehlivé pokracovat.

V ramci evaluace lokalizace byl parametr ¢ pro metriku OKS nastaven na ¢ = 0,05. Volba
hodnoty je v rozsahu hodnot o z dat pro odhad lidské pézy COCO [9]. Vysledky na zakladé testovaci

mnoziny jsou nasledujici:

Detekce (Box) Odhad pézy (Pose)
Metrika Hodnota Metrika Hodnota
Pfesnost (P) 0,995 Presnost (P) 0,757
Uplnost (R) 0,991 Uplnost (R) 0,732
mAP@0,5 0,995 mAP@0,5 OKS 0,730
mAP@0,5:0,95 0,909 mAP@0,5:0,95 OKS 0,435

Tabulka 5.1: Presnost detekce a lokalizace modelu YOLOv11-s

Z tabulky 5.1 je patrné, ze detekce a odhad ohranicujicich boxti dosahuje vysokych hodnot
vSech méfenych metrik presnosti, iplnosti a mAP. Avsak vysledky jsou nejzajimavéjsi pro odhad
pézy (lokalizaci), kde prumérna presnost nad prahem 0,5 dosahuje zhruba 0,730. Prisnéjsi metrika
mAP@Q,5 vsak dosahuje zhruba presnosti 0,435. Po vizualni inspekci inferenc¢nich vysledki s nizkou
hodnotou mAP se dé usoudit, Ze na viné jsou primarné snimky s netplnym modelem v zabéru. Na

lokalnim systému jsme dosahli nasledujicich primérnych inferenc¢nich rychlosti:

Predzpracovani Inference Post-zpracovani Velikost vstupu
1,0 ms 11,8 ms 1,8 ms 640 x 384 x 3

Tabulka 5.2: Rychlost inference modelu YOLOv11-s

5.2 Vykon na realnych datech

Model YOLOv11-s pouzity pro lokalizaci objektu Hot Rod 42022 v kombinaci s metodou feseni
perspektivniho problému n bodu cv2.SOLVEPNP_ITERATIVE a robustni metodou RANSAC dosdhl
uspokojivych vysledku. Pri testovani na videosekvencich se osvédcil jak samotny detekéni model, tak
i nasledny odhad poézy. Za predpokladu spravné kalibrace kamery a odpovidajiciho nastaveni kame-
rové matice pristup poskytuje presné a stabilni vysledky. Pri testovani volby useExtrinsicGuess
ve spojeni s predchozimi hodnotami vektori tvec a rvec béhem zpracovani videosekvence nebyl
pozorovan zadny rozdil ve vysledcich.

Za pozoruhodné omezeni lze povazovat snizenou presnost lokalizace klicovych bodi v pripadech,

kdy objekt neni plné zachycen v zabéru — a to i presto, ze podobné situace jsou v trénovacim datasetu
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pomérné hojné zastoupeny. Naopak odhad ohranicujiciho boxu je ve vétsiné pripadu spolehlivy. U
vzdalenéjsich zabéri modelu auta byl v krajnich pripadech zaznamenan nepresny odhad poézy, coz

lze pravdépodobné pricist nedostatecnému zastoupeni takovych snimkt v trénovaci mnoziné.

1500

2000 2500

250
500
750
1000
1250
1500
1750
2000

NS

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Obrazek 5.3: Nepresny odhadu pézy modelu Hot Rod 42022
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Kapitola 6
Zaver

V rédmci této prace byl prozkouman postup detekce modelu Hot Rod 42022, nasledné lokalizace jeho
kliéovych bodt pomoci sité YOLOv11-pose a odhad pdzy prostiednictvim algoritmt PnP za vyuziti
metody RANSAC. Vysledkem je implementace funkéniho pristupu pro odhad pézy, fungujiciho jak
na jednotlivych snimcich, tak i ve videosekvencich, a to s Uispésnymi vysledky ve vétsiné pripada.
Funké¢nost feseni byla ovérena v grafickém rozhrani, které slouzi k vizualizaci relativni pozice kamery
vici objektu zajmu.

Pouzity model YOLOv11-s dosahl metriky mAP@0,5 OKS ve vysi 0,73 a mAP@0,5:0,95 ve vysi
0,435, pricemz hodnoty metrik naznacuji fakt, ze delsim tréninkem lze tohoto vysledku déle zlepsit.
V ramci navazujici prace 1ze navrhnout rozsireni rozsahu skalovani zajmového modelu pii generovani

syntetického datasetu, ¢imz by mohlo dojit ke zvyseni skalové invariance.
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