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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaobera efektivnym dotrénovanim segmentacnych modelov pre
rozpoznavanie symbolov na boc¢niciach pneumatik. Sticasné rieSenie pouzivané firmou Micro-
Epsilon Inspection, s.r.o. vyzaduje priblizne 72 hodin na adaptaciu na nové symboly. Hlav-
nym cielom préce bolo vyrazne skratitf tento ¢as pri zachovani alebo zlepseni kvality seg-
mentécie. Analyzované boli rozne state-of-the-art pristupy k segmentécii obrazu vratane
few-shot ucenia a kombinacii detekénych a segmentac¢nych modelov. Na zaklade tvodnych
experimentov bola implementovand metéda zalozend na modeli OneFormer v kombina-
cii s technikami zmieSanej presnosti a Low-Rank Adaptation (LoRA). Navrhnuté riesenie
umoznuje adapticiu na nové symboly v ¢ase kratSom nez jedna hodina, ¢o predstavuje 72-
nasobné zrychlenie oproti péovodnému rieseniu, pricom dosahuje porovnatelné alebo lepsie
vysledky segmentacie. Praca tiez analyzuje vplyv réznych typov segmentécie, inicializécii
vah a pomerov trénovacich dat na vykon modelu.

Abstract

This bachelor’s thesis addresses the efficient fine-tuning of segmentation models for recogni-
zing symbols on tire sidewalls. The current solution used by Micro-Epsilon Inspection, s.r.o.
requires approximately 72 hours to adapt to new symbols. The main goal of this work was
to significantly reduce this time while maintaining or improving segmentation quality. Va-
rious state-of-the-art approaches to image segmentation were analyzed, including few-shot
learning and combinations of detection and segmentation models. Based on initial experi-
ments, a method using the OneFormer model combined with mixed precision techniques
and Low-Rank Adaptation (LoRA) was implemented. The proposed solution enables adap-
tation to new symbols in less than one hour, representing a 72-times speedup compared to
the original solution, while achieving comparable or better segmentation results. The thesis
also analyzes the impact of different segmentation types, weight initializations, and training
data ratios on model performance.

KIicové slova

Segmentacia obrazu, OneFormer, Low-Rank Adaptation (LoRA), zmieSana presnost, efek-
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Kapitola 1

Uvod

Tato bakalarska praca vznikla v spolupraci s firmou Micro-Epsilon Inspection, s.r.o., ktora
sa Specializuje na vyvoj inSpekénych systémov najmé pre gumarensky a automobilovy prie-
mysel. Firma poskytuje svojim zdkaznikom systém kontroly kvality pneumatik, ktorého
sucastou je aj kontrola kvality symbolov na pneumatikidch pomocou modelu Mask R-CNN.
Sti¢asné riesenie viak vyzaduje zdlhavé pretrénovanie celého modelu pri zavddzan{ novych
symbolov, ¢o trva priblizne 72 hodin.

Hlavnym cielom tejto prace je preskimat a navrhnit metédy efektivneho dotrénovania
(fine-tuning) segmentacnych modelov, ktoré by umoznili vyrazne skratit ¢as potrebny na
adaptéciu na nové symboly pri zachovani, pripadne zlepseni kvality segmentacie dosahova-
nej sucasnym riesenim. Na dosiahnutie tohto ciela som implementoval rieSenie zalozené na
modeli OneFormer kombinovanom s technikami zmiesanej presnosti (mixed precision trai-
ning) a metédou Low-Rank Adaptation (LoRA). Navrhnuté rieSenie umoznuje adaptaciu
modelu na nové symboly v case kratSom nez jedna hodina miesto p6vodnych 72 hodin,
pricom dosahuje porovnatelné alebo lepsie vysledky segmentacie nez siicasné riesenie.

Préica vyuziva datovt sadu hibkovych snimok poskytnutt firmou Micro-Epsilon Inspec-
tion, s.r.0.

Text prace je rozdeleny do deviatich kapitol. Kapitola 2 popisuje problém segmenté-
cie symbolov na boc¢niciach pneumatik a existujice firemné riesenie. Kapitola 3 sa venuje
poskytnutej datovej sade. V kapitole 4 st zhrnuté state-of-the-art pristupy k segmentacii
obrazu a efektivnemu dotrénovaniu modelov, vratane siete OneFormer, few-shot ucenia,
zmieSanej presnosti a metédy Low-Rank Adaptation (LoRA), spolu s pouzitymi metrikami.
Kapitola 5 sa zaobera prvotnymi experimentmi. Navrh findlneho riesenia je predstaveny
v kapitole 6 a jeho implementacia v kapitole 7. Kapitola 8 obsahuje popis a vyhodnote-
nie experimentov vratane prace s umelo generovanou datovou sadou. Zaverecné kapitola 9
sumarizuje vysledky, zdoraznuje prinosy a nacrtéva smery budiceho vyskumu.



Kapitola 2

Segmentacia symbolov na bocnici
pneumatiky

Segmentacia symbolov je jeden z beznych problémov pocitacového videnia. Tato praca ma
za ulohu riesit problém segmentécie symbolov na boé¢nici pneumatiky. Vznikla v spolupraci
s firmou Micro-Epsilon Inspection, s.r.o., ktora sa zaobera vyrobou a implementaciou me-
racich a inspekénych vizudlnych systémov pre gumdrensky a automobilovy priemysel [1].
Boc¢nice pneumatiky obsahuju rozne vyrezané znaky a symboly (vid obrazok 2.1), ktoré
musia spliiat ur¢itd kvalitu, pretoze obsahuji ddlezité informécie, pomocou ktorych sa da
pneumatika identifikovat, napriklad datum vyroby, jedinecny identifikdtor pneumatiky, vy-
robca a séria. Boc¢nica obsahuje aj informaécie o fyzikdlnych parametroch, ako je napriklad
velkost, informécie o ro¢nom obdobi a typoch vozovky, na ktord je pneumatika urcena, ale

aj bezpec¢nostné varovania.

Obr. 2.1: Bocnica pneumatiky.

Preto je potrebné ziskat masky zo skenov pneumatik k tymto symbolom a overif ich
kvalitu. Ukazka skenu cCasti bocnice a korespondujice masky symbolov st zobrazené na
obrazku 2.2. Tato tloha sa oproti klasickej segmentécii obrazu lisi a robi ju zlozitejSou tym,
ze segmentuje vyrezané Cierne symboly na ¢iernom pozadi pneumatiky. Preto sa z pneuma-
tiky vytvori 3D sken Specializovanym pristrojom, a z tohto skenu sa vygeneruje sedoténova
snimka, kde intenzita Sedej reprezentuje hibku v danom bode.



TEMPERATURE A

Obr. 2.2: Snimka vytvorena z 3D skenu bocnice pneumatiky a korespondujica maska so
symbolmi.

2.1 Sucasné riesenie — segmentacia symbolov pomocou Mask
R-CNN

Stucasné riesenie implementované vo firme Micro-Epsilon Inspection, s.r.o., bolo vyvinuté
s cielom automatizovat proces identifikiacie symbolov vyrezanych na bocnici pneumatiky.
Je postavené na architektire Mask R-CNN [3]. Nasledujici opis poskytuje prehlad riesenia,
jeho vyhod aj obmedzeni. Detailny popis je uvedeny v préci [23].

Segmentacia symbolov a ziskanie masiek

Model Mask R-CNN sa od zakladnej architektiry Faster R-CNN [19] lisi pridanim do-
datocnej vetvy, ktord zabezpecCuje predikciu masky pre kazdy detegovany objekt. Proces
segmentécie symbolov zo skenov boc¢nic pneumatik prebieha nasledovne:

Detekcia regiénov: Najprv siet vygeneruje kandidatske regiony (regions of interest, ROI),
ktoré potencidlne obsahuji symboly. Vyuzivaji sa referen¢né boxy (anchors), prisposobené
ocakavanym rozmerom symbolov.

Extrahovanie priznakov: Cely obraz prechadza konvolué¢nymi vrstvami, ¢im vznika mapa
priznakov. Z nej sa nasledne pre kazdy ROI extrahuje priznakovy vektor pomocou vrstvy
RolAlign.

Predikcia triedy, pozicie a masky: Na extrahovanych priznakoch st paralelne apliko-
vané tri vetvy:

« klasifika¢na vetva na predikciu triedy objektov,
e regresna vetva pre spresnenie ohranicujiceho boxu,
e plne konvoluéna vetva, ktord generuje bindrnu masku symbolu.

Vygenerované masky si nasledne porovnavané s preddefinovanymi Sablonami v data-
béaze, ¢o umoznuje overenie zhody a spravnosti symbolov. Pri porovndvani sa vyuziva al-
goritmus, ktory okrem podobnosti hodnoti aj kvalitu segmentacie. Tym je zabezpecené, ze
vysledn4 identifikdcia spiiia poziadavky stanovené firmou.

Zhrnutie poévodného rieSenia

Povodné riesenie spravne deteguje symboly a generuje masky s vysokou presnostou na na-
ucenych datach. Problém vSak nastéva pri zmene symbolov na pneumatikich alebo potrebe



segmentacie nového typu pneumatiky. V takom pripade je potrebné pretrénovat cely model
Mask R-CNN, ¢o trva priblizne tri dni.

Tato praca ma za tlohu najst riesenie, ktoré podava rovnaké alebo lepsie vysledky ako
povodny model, no zaroven sa rychlejsie dokaze adaptovat na nové symboly.



Kapitola 3

Datova sada symbolov na boc¢nici
pneumatiky

Datova sada bola poskytnuta firmou Micro-Epsilon Inspection a bola pouzitd rovnaka ako
pri tvorbe pévodného riesenia [23], aby sa dalo nové rieSenie ¢o najlepsie porovnat s po-
vodnym. Databéza snimok pneumatik je tvorend hibkovymi snimkami s rozmermi 65536
pixelov na §irku a 1300 pixelov na vysku. Tieto snimky st Sedo ténové s hibkou 8 bitov.
Snimky vznikli pomocou 3D skenu a odtiefi $edej odraza hibku bodu na pneumatike. Cel-
kovy pocet snimok v databaze snimok je 92, z toho je 21 réznych typov. Snimky rovnakého
typu obsahuji rovnaké rozlozenie textov a symbolov a liSia sa len v niektorych konkrétnych
hodnotéch (napriklad ddtume) a v tom, kde na obvode pneumatiky zacinaji a koncia.

Databéaza snimok bola rozdelend na dve ¢asti — sadu na trénovanie a testovanie. Snimky
boli rozdelené do tychto dvoch sad tak, aby obe casti ¢o najlepsie obsahovali vsetky typy
snimok.

e Mnozina na trénovanie — obsahuje 19 typov pneumatik a 66 snimok

e Mnozina na testovanie — obsahuje 17 typov pneumatik, z ¢oho 15 je spolo¢nych
s trénovacou mnozinou, 2 s iného typu, dokopy obsahuje 26 snimok

Ku kazdej snimke v databazy snimkov s aj anotované data vo formate CSV a kazdy
symbol na danej snimke ma aj samostatni masku. Masky st bindrne obrazky o velkosti
ohranicujuceho boxu daného symbolu, kde pixel s hodnotou 0 znac¢i pozadie a pixel s hod-
notou 1 znamend, ze dany pixel prislicha symbolu.

Snimky z databdzy symbolov zaberaju velkii pamét na grafickej karte, preto bola
z tychto snimok vytvorend datova sada tak, ze kazda z nich bola pomocou poskytnutych
skriptov k datovej sade rozrezand na 128 pod snimok, kazda o velkosti 2500 pixelov na
sirku s prekryvom 2000 pixelov so susednou snimkou a 1300 pixelov na vysku bez pre-
kryvu. Prekryv snimok je znidzorneny na obrazku 3.1.

Datova sada teda obsahuje:

o Trénovacia sada — 8448 snimok (66 snimok, kazda rozrezand na 128 podsnimok)
o Testovacia sada — 3328 snimok (26 snimok, kazd4 rozrezana na 128 podsnimok)

K tymto podsnimkom sa z pévodného anotac¢ného stiboru vytvoria nové anotacné su-
bory a masky korespondujice k novo vytvorenym podsnimkom. Masky sd vytvorené len
k symbolom, ktoré sa nachadzaju s viac ako urcitou castou plochy na danom podsnimku.



Obr. 3.1: Rozrezané podsnimky sa prekryvaju a maju spolo¢nych 2000 pixelov na sirku.

Pri tvoreni nového rieSenia som prah nastavil na 95 % plochy symbolu. Na obrazku 3.2 je
zobrazeny obrazok z datovej sady a k nemu korespondujica maska. Kedze iba symbol ,U*
je pritomny svojou plochou viac ako 95 %, maska je vytvorend len k nemu.

Obr. 3.2: Masky st vytvorene len k symbolom, ktoré si na snimke pritomne z vécsej casti
ako uréeny prah (v tomto pripade 95%).

Tieto podsnimky sa nasledne vyuzivaju ako datova sada aj pri trénovani a nasledne aj
pri inferencii. KedZe sa podsnimky prekryvaji, jeden symbol sa moze vyskytovat na via-
cerych snimkach naraz. Toto riesi pdvodné riesenie algoritmom potlacenia nemaximélnych
hodndt (angl. non-mazimum suppression). Detailnejsi popis skladania pévodnej snimky
z podsnimkov je popisany v praci, na ktort nadvizujem [23].

Priklad obrazku z datovej sady a masiek k nemu, je na obriazku 3.3 Blizsi popis CSV
anotacii bude uvedeny v kapitole 7.1.

V datovej sade sa nachiddzaju znaky abecedy, ¢islice, Specidlne znaky a Specidlne symboly
(napr. slnko, dazdové kvapky, snehova vlocka). Dohromady je v datovej sade 71 roznych
symbolov a pozadie. Rozne znaky a symboly moézu mat int velkost a font a niektoré su
napriklad bez vyplne, len vonkajsia ¢iara. Frekvencia vyskytu jednotlivych znakov v dato-
vej sade sa vyrazne liSi — 4 vyskyty pre znaky ,b“ a ,,d“ az po 7423 vyskytov pre znak
,E“ Histogram znézornujici nerovnomernost vyskytu instancii tried v datovej sade je na
obrazku 3.4.
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Obr. 3.3: Ukazka snimky z datovej sady a niektorych masiek k tejto snimke.
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Kapitola 4

State-of-the-art metédy na
dotrénovanie segmentacnych
modelov

Existuju tri druhy segmentacie:

o Instancéna — segmentuje kazda instanciu objektu samostatne, to znamend, ze ak sa
nachadza viac objektov z rovnakej klasifikacnej triedy v jednom obrazku, rozozna
jednotlivé instancie. Vysledkom tejto segmenticie je zoznam pixelov, ktoré patria
danej instancii objektu, a trieda danej inStancie objektu. Zameriava sa vécsinou na
objekty, tzv. things.

e Semantické — klasifikuje kazdy pixel obrazka a rozoznava len to, do akej triedy dany
pixel patri. To znamena, ze viac objektov z jednej klasifikacnej triedy rozoznava ako
jeden a ten isty objekt. Okrem toho segmentuje aj pozadia, tzv. stuff.

o Panoptickd — segmentacia kombinuje dva predchadzajice pristupy dohromady — kla-
sifikuje kazdy pixel v obrazku, no priraduje ho k instancii objektu, nie ku triede.

Pre nasu aplikédciu je potrebnd instanéna alebo panoptickd segmentéacia, kedze je po-
trebné skontrolovat kazdy znak, aj ked sa vyskytuje na pneumatike viackrat. Pozadie
pneumatiky nie je délezité, preto vyhovuje aj samotné inStan¢néd segmentacia.

4.1 OneFormer

Ako model pre segmentaciu symbolov som zvolil jeden zo state-of-art pristupov pre tito
tllohu — OneFormer. OneFormer je framework zaloZeny na vizudlnych transformeroch, ktory
unifikuje vSetky hlavné typy segmenticie v jednom modeli. Jeho architektiira umoznuje
trénovanie na jednej segmentacnej ilohe, pricom dosahuje state-of-the-art vysledky napriec¢
instanc¢nou, sémantickou a panoptickou segmenticiou a prekonava modely Specializované
na konkrétnu tlohu. Uvedené vlastnosti a vysledky boli popisané v praci [5], z ktorej tento
opis vychadza.

Architektura

Architektira modelu OneFormer je navrhnuté s cielom efektivne unifikovat rézne segmen-
tacné ulohy v ramci jedného systému. Klicovymi komponentmi architektiry st: backbone
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pre ziskavanie priznakov z obrazka, dekdder pixelov, ktory spractva a spaja priznakové
mapy, a transformerovy dekoder, ktory generuje segmentacné vystupy na zaklade Specific-
kych dotazov. Architekttira modelu OneFormer je zobrazena na obrazku 4.1.

(a) Multi-Scale Feature Modeling

Pixel
Decoder

P

|
Panoptic GT

Instance GT

saunjead 8/eds-1i N

Tokeni;
the task is {task} oxenze . Semantic GT
T il '
(N-1) Training Only | 1 F H
; | '
Panoptic Text 5 Queries ' H
g ' '
= Training and | 1+ Q-3 CA |»| SA | »FFNH—> 1
Instance Text é T Inference \ < '
g ' '
Semantic Text 2 p = Pr(task) L :
Q N Queries 1 1/i"" Transformer Decoder Stage »

(b) Unified Task-Conditioned Query Formulation (c) Task-Dynamic Mask and Class Prediction Formation

Obr. 4.1: Architektira siete OneFormer. Prevzaté z [5].

Backbone a dekéder pixelov

Vstupny obrazok sa najprv spracovava cez pred trénovany backbone. V spominanej préci [5]
pouzili Swin Transformer [11], ConvNeXt [12] alebo DiNAT [2]. Tento backbone extrahuje
multi-skalové priznakové mapy, ktoré zachytavaju rézne irovne abstrakcie — od nizkotrov-
novych detailov po vysokouroviiové semantické informacie. Tieto informacie st odovzdané
pixelovému dekéderu, ktory dané informécie nadvzorkuje (angl. ,upsampling”) a pomocou
lateralnych spojeni skombinuje multi-skalové priznakové mapy do jednej, ktord umoznuje
detailnt segmentaciu.

Dekéder transformera a reprezentacie dotazov
Model vyuziva dva zdkladné typy dotazov (angl. ,queries“):

e Objektové dotazy: novy a Specificky typ tokenu, tzv. ,task token“. Tento token ex-
plicitne informuje model o danej segmentacnej tlohe. Priklad task tokenu pre panop-
tickd segmentaciu moéze vyzerat napriklad takto: ,,the task is panoptic®. Model podla
tychto objektovych dotazov generuje dany typ predikcii. Tento token je podstatny
pre OneFormer, kedZe jeho odstranenie viedlo k vyraznému poklesu v metrikdach AP

(-2.7%) a PQ (-4.5%).

o Textové dotazy: si generované textovym kodérom, ktory spracovava textové popisy.
V préaci je pouzivana sabléna, kde je stabilny popis: ,,a photo with a“ a nasleduje meno
triedy. Tieto textové popisy sluzia ako referencia pre kontrastivne ucenie, vdaka ¢omu
model dokaze lepsie odlisit jednotlivé kategorie.

Tieto vstupné dotazy vstupuju do multi-Skalového dekdderu transformera. Pomocou
samopozornostného (angl. ,self-attention*) mechanizmu a krizového pozornostného (angl.
scross-attention“) mechanizmu spéja informécie z multi-Skdlovych priznakovych mép a ge-
neruje findlne predikcie — masky, a pri inStancnej a panoptickej segmentdcii aj ohranicujice
boxy a skére istoty pre jednotlivé triedy.
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Spo6sob trénovania: Task-Conditioned Joint Training

Kedze trénovanie sa uskutoc¢nuje naraz pre vsetky hlavné typy segmentacie, vyuzivaja sa
panoptické anotacie, ktoré okrem referen¢nych informécii pre panopticki segmentaciu ob-
sahuju informécie aj pre inStancni a semantickd segmentéaciu. Pri trénovani sa pre kazdu
vzorku z datovej sady vyberie jedna z troch hlavnych segmentacnych tiloh. To zabezpecuje,
ze model sa uci riesit vSetky tlohy stucasne. Pocas inferencie sa potom pomocou explicitne
zadaného task tokenu model adaptuje na zadanu ulohu.

Obrazky z datovej sady boli pred vstupom do modelu spracované procesorom, ktory
zabezpecuje kompatibilitu vizudlnych dat s modelom. Tento procesor okrem spracovania
vizualnych déat zaroven zakdduje task token pomocou pred trénovaného tokeniza¢ného pro-
cesora CLIPTokenizer pre transformerovy enkdderovy modul. Pri inferencii sa pomocou
tohto procesora spractvaju vystupy, ktoré sa konvertuja z logitov na predikcie, masky alebo
ohranicujice boxy — podla toho, aky typ task tokenu bol modelu poskytnuty.

Chybové a optimalizacné funkcie

Pri trénovani sa model snazi minimalizovat celkovi chybovi funkciu, ktora je vypocitana
ako vazeny sucet viacerych komponentov zodpovedajicich jednotlivym typom segmentac-
nych tloh:

o Vzijomna entropia (angl. cross-entropy): vdaka chybovej funkcii cross-entropy
loss sa model udi spravne kategorizovat objekty do prislusnych tried.

o Dice Loss a bindrna vzajomna entropia (angl. binary cross-entropy): tieto
chybové funkcie slizia na ucenie modelu predikovat masky a zabezpecuji presnu
segmentaciu objektov.

o Kontrastivna strata (angl. contrastive loss) na dotazoch: tato strata je dolezita
pre spojenie textovych a objektovych dotazov. Model porovnava podobnost medzi
obrazom a jeho textovym popisom, vdaka ¢omu model jasnejSie rozoznéva jednotlivé
triedy a aj jednotlivé segmentacné tlohy.

Na sparovanie predikovanych objektov a referencnych anotacii sa pouziva bipartitny
matching, ktory zahina klasifika¢ni, boxovi aj maskovi stratu. To zabezpecuje, ze kazda
predikcia je sparovand s najvhodnejsou referené¢nou anotaciou.

4.2 Few-shot a zero-shot ucenie

Na trénovanie modelov pocitacového videnia st obvykle potrebné rozsiahle sady trénovacich
dat, ktoré musia byt detailne anotované. Tento problém sa snazi riesit technika ucenia few-
shot [20].

Few-shot ucenie je technika trénovania v strojovom uceni pre modely hlbokého ucenia
v pocitacovom videni, ktord umoznuje modelom naucit sa rozpoznat nové kategérie, ktoré
nepoznaji, na velmi malej vzorke déat (typicky 1 alebo 5 pre kazdu novi triedu). Této
technika sa pouziva v pripadoch, kedy data na trénovanie nie st dostupné, alebo je velmi
tazké ich ziskat a anotovat. Taktiez ide o snahu ¢o najlepsie generalizovat modely hlbokého
ucenia, kedze obvykle triedy, ktoré sa nenaucili pocas trénovania, vobec nerozpoznaja.

Ak nie je dostupna ani maléd vzorka trénovacich dat, metéda few-shot sa zmeni na zero-
shot. Namiesto anotécii sa vyuzivaji dodatocné informécie, napriklad slovné popisy alebo
,2word embeddings®, ktoré reprezentuji sémantické atributy kategérii.
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4.3 Trénovanie so zmieSanou presnostou

Trénovanie so zmiesanou presnostou (angl. mixed precision training) [22, 13] je metéda, pri
ktorej sa pouzivaju naraz 16-bitové (polovicna presnost) a 32-bitové (jednoduchd presnost)
typy s pohyblivou desatinnou ¢iarkou pri trénovani modelu. Désledkom pouzitia parametrov
s presnostou 16 bitov st rychlejsie vypocty a pouzitie menej paméte. Zaroven sa niektoré
casti modelu nekonvertuju na nizsiu presnost a zachovaji ako 32-bitové, ¢im sa dosiahne
stabilita a model zachova kvalitu ucenia ako pri plnej presnosti. Pouzitie trénovania so
zmiesanou presnostou moéze zrychlit trénovanie viac ako 3-krat na modernych GPU a viac
ako 2-krat na modernych CPU. Toto zrychlenie je dosledkom viacerych faktorov:

e 16-bitové typy sa nacitaju do paméte rychlejsie,
e moderny hardware ma Specializované operacie pre 16-bitové typy,

o 16-bitové typy zaberaju menej miesta v pamati, takze sa méze zvacsit velkost davky
(angl. batch size).

Okrem zrychlenia trénovania sa vdaka pouzitiu zmiesanej presnosti mézu do paméte
zmestit aj vicsie modely.
Trénovanie so zmieSanou presnostou zahfna dva kroky:

1. pridanie skdlovania stratovej funkcie (angl. loss function) na zachovanie malych hod-
noét gradientov.

2. konvertovanie c¢asti modelu na 16-bitovii presnost tam, kde to neovplyvni kvalitu
trénovania,

Skalovanie gradientov je potrebné, aby sa zabranilo ich zaokrihlovaniu na nulu pri pre-
vode na 16-bitovi presnost. Bez skdlovania méze zmiznuf velké mnozstvo gradientov, c¢o
vedie k divergencii chybovej funkcie. Pri tprave gradientov pred zacatim spatného Sire-
nia (angl. back propagation) sa najprv hodnoty vyndsobia Skdlovacim faktorom S a po
ich vypocte sa vyndsobia naspit inverznou hodnotou 1/S, aby sa zachovala spravna skala
aktualizacii. Skalovaci faktor moze byt konstantna hodnota alebo sa méze upravovat dyna-
micky. Pri dynamickom vybere skalovacieho faktora sa zacne s velkou hodnotou S, ktora sa
postupne zvysuje, ak nedochddza k preteceniu. Pretecenie by sa preukazalo hodnotami Inf
alebo NaN v gradientoch. Ak d6jde k preteceniu, aktualizacia vah sa preskoc¢i a S sa znizi.

Kvoli poziadavkam dizajnu tenzorovych jadier na GPU vstupné idaje musia mat urcity
tvar. Pri ndsobeni matic pre 16-bitovy typ s pohyblivou desatinnou ¢iarkou musia byt
vSetky tri rozmery tenzoru nasobkom 8 a taktiez pri konvolicii musi byt pocet vstupnych
a vystupnych kanalov 8. Preto je dobré nastavit ako nasobok 8 nasledujiice parametre:

o velkost mini davky (angl. mini-batch size),
e rozmery linedrnych vrstiev,

e pocet kanalov v konvoluénych vrstvach.

4.4 Low Rank Adaptation

Zékladnym a najcastejSim vypoctom v neurénovych sietach a modeloch hlbokého ucenia
je nasobenie matic. Autori metédy Low Rank Adaptation [4, 7] experimentovanim zistili,
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ze pri adaptacii modelu na novt tlohu je potrebna len mald zmena povodnych vahovych
matic. Nech Wy € R¥*¥ je pred trénovana vahova matica modelu a AW je zmena véh vo
vahovej matici pri jemnom dotrénovani (angl. fine-tuning). Zmena vah sa da rozlozit na
matice nizsej hodnosti:

Wo + AW =W, + BA (4.1)

kde B € R", A € R"™* a hodnost 7 << min(d, k). Hodnost r udéva, aké malé st matice
A a B v porovnani s Wj. Namiesto d x k parametrov sa trénuje iba r x (d + k) parametrov.
Ak by napriklad bola pévodna matica Wy € R¥** kde d = 1024, k = 4096, ak nastavime
r = 4, potom namiesto ukladania a trénovania 4194 304 (1024 x 4096) parametrov, by sa
pracovalo len s 20480 (4 x (1024 + 4096)) parametrami.

Wy st zmrazené vahy modelu, ktoré sa pocas adaptacie nemenia, naopak A aj B obsa-
huji trénovatelné parametre modelu. Vystup dopredného kroku je teda h = Wyx + BAx.
Vahy matice A sa inicializuji Gaussovym rozdelenim a vahy matice B nulami. Teda sicin
BA je na zaciatku nulovy (AW = 0), ¢o znamend, Ze pri zacati dotrénovania model spra-
cuva vstupy iba s po6vodnymi vahami Wy, ¢im sa zabezpeci, ze trénovanie nezacne s velkymi
nepredvidatelnymi zmenami. Pocas trénovania sa zmena vah AW gkéluje pomocou faktora
a/r, kde « je konstanta. Toto Skdlovanie zaisti stabilitu trénovania. Pri pouziti optimali-
zétora Adam, optimalizovanie « sa sprava podobne ako optimalizovanie rychlosti ucenia
(angl. learning rate). Vdaka tomu nie je potrebné hladat optimélnu hodnotu «, ale staéi ju
nastavit na prvi hodnotu r, ¢o ulah¢uje manualne ladenie hyperparametrov.

Princip met6dy LoRA (Low Rank Adaptation) je zobrazeny na obrazku 4.2.

h |

R
Pretrained
Weights

= Rdxd

[
X | |

Obr. 4.2: Princip metédy LoRA: namiesto aktualizicie celej matice vah (zndzornené mod-
rym Stvorcom) sa priddva nizkorozmerova korekcia. Takto sa vyrazne znizuje pocet tréno-
vatelnych parametrov. Prevzaté z [4].

Metéda LoRA sa lisi od klasického doladenia tym, Ze nie vSetky vahy modelu sa ak-
tualizuji. Zvysenim hodnosti r sa metéda LoRA priblizuje k plnému klasickému jemnému
doladeniu.

LoRA sa da aplikovat na aktkolvek plne prepojent vrstvu. Pévodne bola navrhnuta
pre transformery s velkym mnozstvom parametrov na prirodzené spracovanie jazyka, ako
napriklad GPT alebo BERT. LoRA sa najcastejSie v transformeroch aplikuje na vrstvy
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dotaz (angl. query) a hodnota (angl. value) v samopozornostnom (angl. self-attention) me-
chanizme, pretoze tieto vrstvy maju najvacési vplyv na adaptaciu modelu na nova tlohu.
Pre vizualne transformery sa dd LoRA pouzit podobne ako v jazykovych transformeroch.

Pouzitie metddy LoRA pre riesenie problému dlhého dotrénovania novych symbolov na
boc¢nici pneumatiky by mohlo mat za nasledok rychlejsie dotrénovanie vdaka mensim vy-
poctovym narokom a tisporam paméte, ¢o mé za dosledok zvysenie velkosti davky a rych-
lejsie trénovanie. Napriklad, u GPT-3 so 175 biliénmi parametrov sa dosiahlo zrychlenie
0 25% [4]. Okrem priameho rychlejsicho dotrénovania ma LoRA aj iné benefity. Uspora
VRAM na velkych transformeroch moze dosiahnut az 2/3, kedZze nie je potrebné uchova-
vat stavy optimalizdtora pre zmrazené vahy. Pri trénovani GPT-3 sa vdaka LoRA znizila
spotreba VRAM z 1.2 TB na 350 GB [4]. Tym, Ze netreba uchovéivat stavy zmrazenych
vah, znizi sa aj velkost kontrolnych bodov (angl. checkpoint). Pri GPT-3 to bolo 10, 000x
-7 350 GB na 35 MB [4].

4.5 Metriky

Na ohodnotenie kvality rieseni boli pouzité typické metriky vyuzivané pri evaluicii segmen-
taénych modelov. Tieto metriky poskytuji rézne pohlady na kvalitu segmentécie, a preto
sa Casto pouzivaju zaroven, vdaka comu sa ziska komplexny prehlad o vykone modelu.

Mean Intersection over Union

Mean Intersection over Union (mloU) je jednou z najcastejsie pouzivanych metrik pri seg-
mentacii obrazu. Pre kazda triedu sa vypocita ako pomer prieniku a zjednotenia medzi
predikovanou a skutoénou maskou:

|AN B

IoU =
°U= 1103

(4.2)
kde A je mnozina pixelov predikcie a B je mnozina pixelov ground truth. Mean IoU sa
nasledne ziska spriemerovanim IoU cez vSetky triedy. VysSie hodnoty mloU znamenaji
presnejsiu segmentaciu. Nadobtida hodnoty od 0 do 1.

Dice Score/F1 Score

.....

Pouziva sa vécsinou v détovych sadéch s medicinskymi skenmi, kde je velké ¢ast obrazku
pozadie, a objekty tvoria len malu c¢ast. Podobny pripad je to aj v datovej sade so skenmi
bocnic pneumatik, kde symboly tvoria len malu cast zo skenu. Je definované ako:

_ 2|AN B

Dice = —+———
Al +|B]

(4.3)
Panoptic Quality

Panoptic Quality (PQ) je metrika navrhnutd pre hodnotenie panoptickej segmentacie. PQ
spaja detekciu objektov a kvalitu segmentécie do jedného ¢isla, preto je ju vhodné pouzit,
kedZe pri segmentovani symbolov na skenoch pneumatik je doélezita aj detekcia objektov,
aj kvalita masiek. Tato metrika hodnoti, ako dobre model rozpoznal jednotlivé objekty
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a zaroven, ako presne ich segmentoval. Vypocita sa ako:

PQ — Z(p,g)GTP IoU(p, 9)
7P|+ 3(|[FP|+|FNJ)

(4.4)

kde T'P je mnozina spravne detekovanych a segmentovanych instancii, F'P sa falosné pozi-
tiva a F'N sua falosné negativa.

Falosne pozitivne pixely st tie, ktoré model oznacil ako objekt, ale v referenc¢nej maske
patria inej triede. Falosne negativne pixely st pixely, ktoré v referenc¢nej maske patria
objektu, ale model ich nerozpoznal.

Average Precision

Average Precision (AP) je standardnd metrika pouzivand hlavne pri detekeii objektov, ale
pouziva sa aj pri instancnej segmentacii. D4 sa pocitat bud pomocou ohranicujicich bo-
xov instancii objektov, alebo pomocou masiek objektov. AP vyhodnocuje ako plocha pod
krivkou Precision-Recall pre jednotlivé triedy.

Precision (presnost) je definovana ako podiel spravne identifikovanych pozitivnych pri-
kladov k celkovému poctu predikovanych pozitivnych prikladov:

- TP
Precision = TP+ FP (4.5)

kde TP st pravdivé pozitiva a F'P su falosné pozitiva.

Recall (citlivost) je definovana ako podiel spravne identifikovanych pozitivnych prikla-
dov k celkovému poctu skuto¢nych pozitivnych prikladov:

TP
Recall = m (46)

kde F'N su falosné negativa.
Vysledné AP sa ¢asto uddva pri roéznych prahoch IoU (napr. APQQ.5, AP@0.75, AP@0.95)
a nasledne sa moze spriemerovat:

N
1
AP = — ST AP, 4.7
m N; (4.7)

kde N je pocet tried. Vyssie hodnoty AP indikuju, ze model dobre identifikuje a segmentuje
jednotlivé objekty.
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Kapitola 5

Prvotné experimenty so
self-supervised modelmi

V tejto kapitole sii zaznamenané prvotné experimenty s modelmi, na zaklade ktorych sa
uberalo tvorenie riesenia problému pomalej adaptécie na nové symboly.

5.1 Vyuzitie metédy few-shot a zero-shot

Few-shot ucenie by mohlo byt vhodné pre dotrénovanie novych symbolov hned z niekolkych
dovodov:

o firma vécsinou nedisponuje rozsiahlymi datami novych znakov a symbolov na pneuma-
tikéch,

e kedZze vzorka novych dat je velmi mald, dotrénovanie na tychto datach by prebehlo
rychlo,

e ak by sa pouzil pristup zero-shot, usetril by sa ¢as anotovanim dat,

e rozlicné znaky a symboly na pneumatikach maji podobné vizudlne priznaky oproti
rozdielnym triedam v klasickych datasetoch pre pocitacové videnie (napr. COCO [10],
ImageNet [21]).

Met6du few-shot ucenia som skiisal na modeloch hlbokého u¢enia OpenSeeD [24] a Per-
sonalized Segment Anything Model [25].

OpenSeeD

OpenSeeD je jednoduchy framework pre open-vocabulary segmentéiciu a detekciu, ktory
dosahuje state-of-the-art vysledky na roznych datasetoch pre open-vocabulary instancént
a panopticki segmentéciu.

Open-vocabulary semantickéd segmentdcia je technika v poc¢itacovom videni, ktord umoz-
nuje modelom rozpoznavat a segmentovat objekty, aj ked neboli zahrnuté v trénovacej sade.
To znamena, ze model dokaze identifikovat a spravne oznacit objekty, ktoré nepoznal pocas
trénovania, na zaklade ich textového popisu alebo inych reprezentécii [9].

Najlepsie vysledky, ktoré sa mi podarilo dosiahnut bez dotrénovania, boli s modelom,
ktory bol pred trénovany na datasete ADE20k [27, 26] a ako backbone pouzival vizualny
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transformer Swin-L [11]. Ukazka je zobrazena na obrazku 5.1. Na inferenciu obrézkov s ne-
znamymi triedami je potrebné poskytnit tieto nové nezndme triedy. Triedy a ich rozne
kombinéacie, ktoré som skusal, st tieto:

"number 5", "letter o", "character", "letter", "text", "word", "number", "digit",
"symbol", "letter-like", "logo".

Triedy v typickych datasetoch pre pocitacové videnie maju prilis rozli¢né priznaky oproti
znakom a symbolom na pneumatike a zaroven ich textovy popis modelom hlbokého ucenia
nepriddva signifikantné informaécie, napriklad o tvare alebo podobnosti s inymi triedami.
Preto dosiahnuté vysledky bez dotrénovania na datasete so skenmi boc¢nic pneumatik st
velmi nedostatocné.

logo|

: - e
T qOUNdY ON 16.S 1IN

— —

Obr. 5.1: OpenSeeD, vysledky dosiahnuté na pred trénovanom modeli.

PerSAM

Personalized Segment Anything Model je pristup trénovania Segment Anything Modelu
(SAM) [8], ktorému staci jeden obrazok a korespondujica referenéna maska na to, aby do-
kazal vysegmentovat vizualne koncepty z tohto obrazka aj z inych obrazkov a videi. Taktiez
predstavuji variantu s dotrénovanim (PerSAM-F), ktord dosahuje lepsie vysledky. Tato
varianta zmrazi vSetky vahy v modeli SAM okrem dvoch parametrov, ktoré sa dotrénuju
do 10 sekind. Vysledky z tohto experimentu si na obrazku 5.2.

KTacovym prvkom, ktory umoznuje ucenie na takej malej vzorke dat, je vacsinou prave
prepojenie medzi vizualnymi priznakmi tried a jazykovymi informaciami. Tento pristup
sa preto v rieseniach, ktoré som skusal, neosvedcil, kedze slovné popisy znakov nedavaju
modelom hlbokého ucenia dostatocéné informécie na prepojenie s vizualnymi informéciami.
Navyse, rieSenie pre firmu nekladie ndrok na rozpoznédvanie tried bez ucenia, kedze segmen-
tacia symbolov nepracuje v dynamickom prostredi, kde by pribudali r6zne nezname triedy
za behu. Z tychto dévodov som few-shot ucenie vo findlnom rieseni nepouzil.
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Obr. 5.2: Ukazka vysledku po 10-sekundovom dotrénovani znaku "4"pomocou PerSAM.

5.2 Dotrénovanie modelu na detekciu a klasifikaciu symbolov
a nasledni extrakciu masiek pomocou segmentacného
modelu

Navrh tohto riesenia spociva v kombinacii dvoch modelov — jedného na detekciu a kla-
sifikdciu symbolov a druhého na ich segmentéiciu. Prvy model deteguje symboly v obraze
a urdf ich triedu, pricom vystupom je ich poloha (napriklad vo forme ohranic¢ujtcich boxov)
a prislusna trieda. Tento vystup néasledne slazi ako vstup pre segmentacny model, ktory
vytvor{ presnii masku symbolu.

Konkrétne bol na detekciu a klasifikdciu symbolov pouzity model YOLOv11 (You Only
Look Once, verzia 11) [6], a na nédsledni segmentéciu model SAM2 (Segment Anything
Model 2) [18]. YOLO pracuje na principe rozdelenia vstupného obrazu na mriezku a pre
kazdu jej ¢ast predikuje ohrani¢ujice boxy a pravdepodobnosti prislusnosti k jednotlivym
triedam. SAM je univerzalny segmentacny model vyvinuty spoloc¢nostou Meta Al ktory
dokaze segmentovat akykolvek objekt na zaklade vstupného promptu — napriklad bodu,
ramceka alebo masky. SAM2 vylepsuje povodni verziu o lepsiu generalizdciu a vyssiu pres-
nost aj pri komplikovanych a nestandardnych tvaroch objektov.

Tento navrh vznikol na zaklade pozorovania, ze model SAM2 dokéazal vytvarat kvalitné
masky aj na objektoch, na ktorych nebol trénovany, ak mal k dispozicii spravny prompt
(bod alebo box) oznacujtci, kde sa objekt nachddza. Detekéné a klasifikacné modely st
vo vSeobecnosti menej nadro¢né na trénovanie aj na vypoctové zdroje. Model YOLOv11 bol
natrénovany na malej podmnozine dat (128 snimok) za priblizne 15 mintt. Uz za takyto
kratky cas sa model dokédzal naucit detegovat a klasifikovat vacsinu symbolov. Model SAM2
nebol dotrénovany vobec — a napriek tomu dokazal vo vicsine pripadov vytvorit kvalitné
segmentécie.

Ukéazka vystupov kombindcie modelov YOLOv11 a SAM2 je zobrazend na obrazku 5.3.

Niektoré symboly vSak zostavali problematické a ich presné segmentovanie by si vyzado-
valo dotrénovanie aj modelu SAM2, ¢o by uz znizovalo vyhodnost tohto riesenia. Z tohoto
dovodu som dalej s tymto riesenim nepokracoval.

Zhrnutie ivodnych experimentov
Na zéklade tvodnych experimentov som dospel k tymto zisteniam:
o Few-shot a zero-shot metédy sa ukézali ako nevhodné pre tito dlohu. Hoci sua tieto

pristupy efektivne v dynamickych prostrediach vyzadujtcich rychlu adaptaciu, v pri-
pade symbolov na pneumatikich zlyhavaju. Hlavnym doévodom je, Ze slovné popisy
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Obr. 5.3: Vystup kombinacie dotrénovaného modelu YOLOv11 a nedotrénovaného modelu
SAM2.

symbolov neposkytuji modelom dostatoc¢né informécie na vytvorenie kvalitnych vizu-
alnych asociacii. Navyse, pre nasu aplikaciu nie je prioritou rozpoznavanie neznamych
tried za behu, ale presnd a kvalitnd segmentécia.

o Kombindcia detekéného a segmentacného modelu (YOLOv11 + SAM2) preukdzala
slubné vysledky pri kratSom cCase trénovania. Zatial ¢o detekény model sa dokazal
rychlo naucit lokalizovat symboly, niektoré zlozitejsie tvary by vyzadovali dodatoc¢né
dotrénovanie aj segmenta¢ného modelu SAM2. Implementacia takéhoto riesenia straca
vyhodu trénovania iba detekéného modelu, ktory je menej naro¢ny na zdroje.

Na zaklade tychto zisteni som vo findlnom rieseni nepouzil ani jednu z uvedenych metdd.

Namiesto toho som sa rozhodol zamerat na efektivne dotrénovanie jedného zo state-of-the-
art modelov na segmentaciu — OneFormer.
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Kapitola 6

Navrh finalneho riesenia problému
pomalej adaptacie na nové symboly

Na tlohu segmentacie symbolov na boc¢niciach pneumatik som zvolil architekttra OneFor-
mer. Dovody preco som zvolil tito architektiru st nasledovné:

o dosahuje kvalitné vysledky v oblasti panoptickej a instan¢nej segmentacie na viacerych
verejnych datovych sadach,

o vdaka univerzalnosti siete OneFormer bolo mozné experimentovat s réznymi typmi
segmentacii.

Model OneFormer [5] slazi ako zéklad pre experimentovanie s metédami efektivneho dola-
dovania (fine-tuning) a adaptacie na nové symboly.

Na zéklade tivodnych experimentov sa metody zero-shot a few-shot ucenia neosveddili.
Tieto pristupy st vhodnejsie pre dynamické prostredia, ako napriklad robotika, kde je
prioritou flexibilita a okamzita adaptéicia na nové situdcie. V pripade segmentécie symbolov
na boc¢niciach pneumatik st vsak klticovymi poziadavkami presnost a kvalita segmentacénych
masiek, ktoré maja vyssiu prioritu nez okamzita schopnost rozpoznavat nové symboly.

Preto boli vybrané metédy tréningu so zmiesanou presnostou a Low-Rank Adaptation
(LoRA), ktoré vyrazne znizuji vypoctové naroky a ¢as potrebny na doladovanie modelu,
pricom zachovavaji vysoku kvalitu segmentécie.

Hlavné komponenty ndvrhu findlneho riesenia zahinaju:

¢ OneFormer model — univerzilny segmentacny model zalozeny na vizualnych trans-
formeroch, ktory dosahuje state-of-the-art vysledky naprie¢ réznymi typmi segmenta-
cie (instanc¢né, sémanticka, panoptickd). Funguje ako primérny model pre segmentéciu
symbolov na bocniciach pneumatik.

e Formulacia ilohy — porovnanie instanc¢nej, sémantickej a panoptickej segmentacie
na urcenie najvhodnejsieho pristupu vzhladom na nasu datovi sadu.

o Inicializacia vah — testovanie réznych stratégii (napr. Xavier [16, 17], Kaiming [14,
15]) na zlepsenie konvergencie a kvality segmentécie.

o Metéda LoRA [4] — umoznuje efektivne doladit len vybrané ¢asti modelu — kon-
krétne lineadrne vrstvy — pomocou nizkorozmernych maticovych dekompozicii. Vzhla-
dom na to, ze linearne vrstvy su sucastou takmer kazdej segmentacnej siete, je tato
metoda Siroko aplikovatelna aj mimo architekttry siete OneFormer.
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o Zmrazenie modulov — selektivne zmrazenie ¢asti modelu (napr. backbone), ¢im
sa zrychli adaptéacia a predide katastrofickému zabtudaniu.

e Trénovanie so zmieSanou presnostou — univerzalna technika umoziujica zrychlit
ucenie modelu bez negativneho dopadu na presnost vysledkov. Z tohto dovodu je
vyhodné ho nasadit vo vSetkych pripadoch, kde je to technicky mozné.

Tieto pristupy su pre prehladnost zndzornené v diagrame 6.1.

Solution

«
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OneFormer Efficient Fine Training
Model Tuning Optimization
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Model . Mixed
: : Segmentation LoRA e
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Obr. 6.1: Schéma znazornujica komponenty navrhnutého riesenia segmentacie symbolov:
model OneFormer, metddy efektivneho doladenia (LoRA a selektivne zmrazenie modulov)
a techniky optimalizacie trénovania, ktoré spolu umoznuju rychlu adapticiu na nové sym-
boly.

Selective
Freezing of
Modules

Weight
Initialization

Cielom navrhovaného riesenia je zabezpecit univerzalnost a flexibilitu, aby bolo mozné
zvolené metédy aplikovat nielen na sief OneFormer, ale aj na iné modely s podobnou ar-
chitektirou.

Augmentacia dat

Augmentécia dat je technika pouzivand pri trénovani modelov podéitacového videnia, ktord
umelo rozsiruje trénovaciu datovi sadu pomocou ndhodnych transformécii obrazkov. Me-
dzi bezné augmentacie patri zmena velkosti, orezanie, otocenie, prevritenie, iprava jasu,
kontrastu, rozmazanie, pridanie Sumu alebo geometrické deformaécie.

Pri pouziti augmentécii na datovi sadu so skenmi boc¢nic pneumatik nie je vhodné
pouzivat velmi ,,agresivne* augmentacie. Dévody, preco niektoré augmentacie nie st vhodné:

e Pismend aj symboly maji pevny tvar a na skenoch sa nikdy nenachadzaji otocené.
Napriklad, ak by sa pouzila rotacia o 90 stupnov, z pismena U by sa mohlo stat pismeno
C a naopak. Pri horizontalnom prevrateni by sa z pismena p mohlo stat pismeno d.

o Skeny st sedoténové snimky, takze farebné augmentacie (napr. zmena odtiena, satu-
racie) sa nedaju efektivne vyuzit.

e Orezanie nie je vhodné, kedze cielom je, aby model rozpoznaval iba symboly, ktoré
na skene zaberaju plochu vicsiu ako urcity prah. Orezanim by sa mohol tento prah
zmenit.

o Rozne geometrické transformécie (napriklad skosenie), moézu sposobit, deforméciu
znakov do necitatelnej alebo nespravnej podoby, ¢o vedie k nespravnemu uceniu mo-

delu.
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Aj napriek tomu, Ze agresivne augmentécie moézu byt nevhodné, uréité mierne transfor-
macie m6zu modelu pomoct generalizovat a lepsie rozondvat poskodené skeny. Medzi takéto
augmentacie patria napriklad:

e Pridanie mierneho sumu -— napriklad Gaussov Sum moze simulovat malé nedoko-
nalosti v skene alebo rozne artefakty,

o Mierne rozmazanie (angl. ,,blur“) — mdze pomoct modelu zvladat rozostrené
skeny,

« Uprava kontrastu alebo jasu — kedZe skeny st hibkové snimky pneumatiky, zmena
jasu alebo kontrastu znamenad, ze symboly by boli na pneumatike v inej vyske

o Horizontalne prevratenie (zrkadlenie) — moéze byt vhodné, ak ide o Specidlne
symboly

Experimentovanie s umelou datovou sadou (vid. dalsia podkapitola 6) ukdzalo na do-
lezitost kontrastu symbolov a pozadia. To viedlo k experimentovaniu s kontrastom, ktory
bolmi by mohol modelu zjednodusit rozoznavanie symbolov. Experimentoval som s réznymi
hodnotami parametrov jasu a kontrastu, pricom sa ukazalo, ze najlepsie vysledky priniesla
kombinéacia znizeného jasu a vyrazne zvysSeného kontrastu. Tieto hodnoty boli aplikované
rovnomerne na vsetky snimky. No oproti pévodnym snimkam bez tpravy jasu a kontrastu
dosahovala tato moznost nanajvys rovnaké vysledky (-0.6% Dice Score a -0.1% PQ oproti
neupravenym snimkam). Ukdzka niektorych experimentdlnych snimok je na obrazku 6.2

\t“%“‘;‘\ AN ‘\:ms

Obr. 6.2: Pévodna snimka a snimky s upravenym jasom a kontrastom.

Pouzitie vyraznych augmentacii dat pri experimentovani malo za nasledok vyrazny po-
kles modelu v uceni sa. Pouzitie miernejsich augmentacii nepreukéazalo zlepsenie v uceni sa
modelu a preto neboli pouzité.

Umelo generovana datova sada

Ako bolo spominané v kapitole 3, rozlozenie tried v datovej sade je velmi nerovnomerné
(nerovnomernost tried je zobrazend na histograme 3.4), z ¢oho vyplyva, Ze niektoré triedy
sa model nauci dobre, no niektoré skoro vobec, pretoze s nimi pride do styku pocas jednej
epochy malo krat. Tento problém som riesil pomocou umelo generovanych snimok.

Ako prvé sa pomocou anoticii a masiek extrahuju z pévodnych snimok vsetky symboly.
Tie sa ulozia do slovnika. Ukazka zopar extrahovanych symbolov je na obrazku 6.3. Tieto
symboly nie st dokonalé, kedze masky presne nekopiruja tvar symbolov — oproti origindlnym
symbolom maju ostrejsie hrany.

Nésledne sa vyberie pozadie. Pozadie je vhodné zvolit také, ktoré je komplikovanejsie
a zaujimavejsie, obsahujice rézne utvary, pretoze v opa¢nom pripade tieto utvary model
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Obr. 6.3: Ukazka extrahovanych symbolov.

niekedy nespravne rozoznéva ako symboly. Zo vstupného snimku s vizudlne zaujimavym
pozadim sa extrahuji (vyrezu) oblasti obsahujtice symboly, pricom tieto vyrezané regiény
sa nésledne rekonstruuji pomocou techniky inpainting zaloZenej na Navier—Stokesovych
rovniciach.

Inpainting je metéda spracovania obrazu, ktord slizi na dopliianie chybajicich alebo
poskodenych casti obrazu tak, aby vysledok pdsobil vizualne konzistentne s okolim. Va-
rianta metody inpainting zalozend na Navier—Stokesovych rovniciach simuluje Sirenie textur
a Struktir pomocou vektorového pola, ktoré sa riadi fyzikalnymi principmi pridenia kvapa-
lin. Cielom je, aby boli okraje a farebné prechody v rekonstruovanej oblasti ¢o najplynulejsie
a konzistentné s okolitymi struktirami.

Ukazka takto separovaného pozadia so zaujimavymi a rusivymi Gtvarmi je zobrazena
na obrazku 6.4.

TEMPERATURE

Obr. 6.4: Ukéazka upraveného pozadia bez symbolov (vpravo).

Ked uz sa pripravené pozadia a slovnik so symbolmi, daji sa generovat umelé snimky.
Symboly sa vicsinou nachddzaji na urcitej pozicii — viac v strede, kde je medzi nimi a poza-
dim aj vacsi kontrast. Preto ohranicujem oblast, do ktorej mézu byt symboly vygenerované,
pomocou ohrani¢ujiceho obdlZnika. Na jednotlivé symboly s urcitou pravdepodobnostou
aplikujem dve augmentacie: zvicsenie alebo zmensSenie a skosenie. Ukazka vygenerovanych
umelych snimok je na obrazku 6.5.

Obr. 6.5: Ukazka umelych snimok generovanych zo symbolov a umelého pozadia.
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Model sa na tejto umelej datovej sade uci len o trochu pomalsie ako na originalnej, no
zaroven s niektorymi symbolmi vznika problém, ak maja okolo seba rézne utvary, ktoré
nepatria ziadnej triede, no model ich aj tak klasifikuje ako triedy. Ako priklad uvadzam
Specidlne symboly ,sun“, ,snowflake* a ,,drops“, okolo ktorych st na pneumatikich ovalne
utvary. Model tieto ovaly zahifna k maskam tychto tried, ako je mozné vidiet dole na ob-
razku 6.6.

Obr. 6.6: Ukazka spréavnej segmentacie (hore) a problému pri trénovani na umelej détove;
sade (dole), kde model nespravne klasifikuje niektoré ttvary ako sucast masiek.

Vdaka umelo generovanej datovej sade sa da jednoducho dosiahnuf rovnomerne rozloze-
nie tried v datovej sade. Okrem toho, vela snimkov v p6vodnej datovej sade je prazdnych —
bez ziadnych symbolov, a vela snimkov sa opakuje, kedze niektoré napisy na pneumatikich
st rovnaké. Preto som vygeneroval mensiu datovia sadu iba s 574 snimkami, ktora ma rov-
nomerne rozlozené vsetky symboly z povodnej datovej sady a 10 réznych pozadi. Na jednej
snimke je 3 az 7 symbolov a kazdy symbol je obsiahnuty v ddtovej sade 50 krat.
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Kapitola 7

Implementacia riesenia

Riesenie je implementované v programovacom jazyku Python. Na implementaciu som vy-
uzil framework HuggingFace, kde, okrem inych transformerov, bol implementovany aj One-
Former. HuggingFace je postaveny na frameworku PyTorch, ktory som taktiez vyuzil na
modifikdciu modelu, efektivnu pracu s datovou sadou, implementaciu trénovacieho cyklu
a evaludciu. Okrem toho som pouzil kniznicu NumPy na pracu s maticami, kniznice Pillow
a OpenCV na spracovanie obrazkov z datovej sady a vizualizdcie, Pandas na pracu s ano-
taciami vo formate CSV a kniznicu TorchMetrics na evaludciu modelu pomocou réznych
metrik.

Na ziskavanie informécii pocas trénovania a sledovanie spravania sa modelu pocas tréno-
vania som vyuzil platformu Weights & Biases. Pomocou logovania som do nej zaznamenéval
informécie o chybovej funkeii, dizke trénovania, metrikdch a vysledkoch segmentécie. Tak-
tiez som si na tejto platforme uchovaval informéacie o pouzitej konfiguracii modelu, ¢o mi
umoznilo jednoduchsie sledovat vhodné konfiguracie.

7.1 Transformacia datovej sady

Pri rieseni boli pouzité rozne modely hlbokého ucenia a frameworky, a vic¢sina z nich po-
zadovala data v kompatibilnom formate. Taktiez som experimentoval s réznymi typmi seg-
mentacie, kde napriklad semantickd segmenticia vyzaduje iny format dat ako inStancna
segmentacia.

Ako zaklad bola pouzita datova sada rozdelend na podsnimky pomocou poskytnutych
skriptov. Datova sada méa pevnu Struktiru — rozdelenie na trénovaciu a testovaciu cCast,
pricom v kazdej sa nachadzaju priecinky reprezentujice jednotlivé skeny bo¢nic pneumatik.
Kazdy z tychto prie¢inkov obsahuje podsnimky, k nim prislichajice masky a anotacie.

Pre experimenty boli vytvorené dve verzie datovej sady. Prva reprezentuje pévodné data
a obsahuje vsetky triedy okrem Specificky vyfiltrovanych. Druhéd obsahuje len podsnimky
s vyfiltrovanymi triedami a simuluje nové data, na ktoré sa ma model dodatocne adaptovat.

HeightMapDatabase

Trieda HeightMapDatabase predstavuje zédkladny nastroj na pracu s datovou sadou. Vy-
uziva statickt triedu MeiDatasetDirectoryProcessor, ktord sluzi ako wrapper na callback
funkcie aplikované na kazda snimku v datovej sade podla definovanej struktiry.
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HeightMapDatabase poskytuje metody na ziskavanie informécii o datovej sade, frek-
vencii vyskytu tried, spracovanie pévodnych anotacii vo formate CSV, mapovanie identifi-
katorov na nazvy tried a dalsie pomocné funkcie.

Na inicializaciu je potrebné zadat cestu k povodnej, uz rozdelenej datovej sade. Trieda
predpoklada, ze struktira zodpoveda vystupu poskytnutych skriptov.

Datova sada pre semanticka segmentaciu

Format pre semantickt segmentaciu vyzaduje ku kazdej snimke zodpovedajicu Sedoténovia
masku, kde kazdy pixel reprezentuje triedu podla svojej intenzity. Hodnota 0 zodpoveda
pozadiu, dalSie hodnoty reprezentuju jednotlivé triedy, napr. hodnota 20 méze reprezentovat
velké pismeno A. Ukéazka je na obrdzku 7.1. Identifikdtory tried musia tvorif postupnost
inkrementujicu sa o jeden so zaciatkom v nule, preto st niektoré symboly tak tmavé.

Obr. 7.1: Ukézka snimky a masky z datovej sady pre semantickil segmenticiu modelu
OneFormer.

HeightMapSemanticDataset

Trieda HeightMapSemanticDataset implementuje verziu datovej sady urcent pre seman-
tickt segmentéciu a dedi z triedy HeightMapDatabase. Oproti rodicovskej triede umoznuje
pri inicializacii Specifikovat triedy, ktoré maju byt vyfiltrované do samostatnej datovej sady,
¢im sa simuluje prichod novych dat.

Masky pre semantickid segmentaciu sa generuji nacitanim anotécii vo forméate CSV,
z ktorych sa ziskavaji informécie o polohe, velkosti a triede symbolov na snimke. Na zdklade
tychto idajov sa vytvara nova maska, kde kazdému pixelu sa priradi hodnota podla triedy
z pévodného CSV, pricom sa mapuji unikédové identifikatory symbolov na savisla ¢iselni
postupnost zac¢inajicu nulou.

Format YOLO

Format datovej sady YOLO bol pouzity pri experimentovani s trénovanim klasifikatora
YOLOQO. Tento format mé namiesto masiek k snimkam textové anotacie. Ku kazdej snimke
existuje textovy stubor (formét *.txt). V tomto textovom stbore jeden riadok predstavuje
jeden objekt. Riadok zacina identifikatorom triedy a nasleduji ohranic¢ujice siradnice vo
formate: x1y1x2y2 ... xoYy,. Tieto siradnice musia byt normalizované do intervalu 0 az 1.
Kazdy objekt musi mat minimélne 3 body, teda 6 siradnic. Datova sada v YOLO forméte
taktiez vyzaduje jeden YAML sibor s metadatami o datovej sade.



Format COCO

Format COCO patri medzi najpouzivanejsie formaty pre panoptickt segmentaciu. Pouzity
bol pri trénovani modelu OneFormer (4.1). Pre kazdy obrézok je potrebny JSON stubor
s anotaciami jednotlivych objektov a referen¢nd maska. Anotdcie obsahuji nasledovné po-
lozky:

e id: jedine¢ny identifikdtor instancie objektu,

e category_id: identifikator kategdrie, do ktorej objekt patri,

e bbox: ohranicujici box objektu,

e area: plocha objektu v pixeloch,

e iscrowd: bindrna hodnota, urcujtca ¢i ide o prekryvajice sa objekty.

Referencnd maska mé oproti semantickej segmentacii odlisnt funkciu — hodnoty pixe-
lov reprezentuju jednotlivé instancie, nie triedy. Pre lepsiu vizualnu kontrolu dat boli pri
generovani masiek jednotlivym instancidm priradené odtiene farieb na zaklade kategérie.
Ukéazka je na obrazku 7.2.

Obr. 7.2: Ukézka snimky a masky z datovej sady pre panopticki segmentaciu. Instancie
patriace do rovnakej triedy maji podobné farby (napriklad trieda ,A“)

HeightMapInstanceDataset

Trieda HeightMapInstanceDataset implementuje instanc¢nu datovi sadu vo formate COCO
a dedi z triedy HeightMapDatabase. Oproti rodicovskej triede spracovava anotécie vo for-
méte JSON, kde st masky ulozené pomocou RLE (Run-Length Encoding). Tento formét
nahradza binarne masky sekvenciami poc¢tov opakujicich sa hodnot, ¢im vyrazne Setri vel-
kost anota¢nych suborov a zodpoveda poziadavkam COCO struktury.

HeightMapPanopticDataset

Trieda HeightMapPanopticDataset rozsiruje spracovanie pre panopticki segmenticiu vo
formate COCO. Masky sa generuju podobne ako pri semantickej segmentdcii, no kazda
trieda dostéva zékladnu farbu (v HSV priestore) a jednotlivé instancie tejto triedy jej va-
riacie. Tento pristup zvysuje prehladnost pri vizualizacii a zjednodusuje kontrolu datovej
sady.



7.2 RiesSenie zaloZzené na modeli OneFormer

Ako model som pouzil pred trénovany model z frameworku HuggingFace, kde bol OneFor-
mer aj implementovany.
Datova sada pre siet OneFormer

Déatova sada bola implementovana pomocou kniznice datasets z frameworku Hugging-
Face. Vlastna trieda datovej sady dedi z triedy Dataset a pri inicializacii prijima generator
snimok, odvodeny z triedy GeneratorBasedBuilder.

Pri ziskavani prvku z datovej sady (metéda __getitem__) sa jednotlivé polozky zaké-
duju do forméatu pozadovaného sietou OneFormer. Tento forméat obsahuje:

e pixel_values — 2D pole hodnét pévodnej snimky,
e pixel_mask — maska, kde kazda hodnota reprezentuje instanciu objektu,
e class_labels — pole obsahujiuce kategérie vsetkych instancii na snimke,

e mask_labels — pole binadrnych masiek pre jednotlivé insStancie, zoradené podla
class_labels,

e text_inputs — zakddované textové vstupy,
e task_inputs — Specifikovany task token,
e inst_cat_map — mapovanie medzi inStanciami a kategdriami,

e segments_info — informacie o jednotlivych objektoch na snimke: identifikdtor in-
Stancie, identifikator kategérie, plocha, ohranicujici box a tdaj iscrowd. V pripade
snimok boc¢nic pneumatik je iscrowd vzdy False, kedze sa symboly neprekryvaju.

Pri tvorbe dévok (angl. batches) moze nastat problém, ak maji jednotlivé snimky roz-
dielny pocet kategorii, ¢o spésobi nezhodu tvaru tenzorov class_labels a mask_labels.
Tento problém je rieSeny vyplnenim chybajtcich pozicii nulami tak, aby mali vSetky polozky
v davke rovnaky tvar podla celkového poctu kategérii v datovej sade.

Spracovanie vstupnych a vystupnych dat siete OneFormer

Trieda OneFormerDataPipeline zabezpecuje komplexni pracu so vstupnymi a vystupnymi
datami siete OneFormer. Slazi ako centralny bod pre rozne transformacie, vizualizacie a ex-
trakcie pozadovanych formatov dat.

Pri inicializacii prijima vstupné data modelu a volitelné parametre pévodnej velkosti
snimky. Interne uklada a spracovava vstupy z datovej sady.

Trieda OneFormerDataPipeline poskytuje sadu metéd pre pracu s datami:

o Metédy pre presun dat medzi zariadeniami (CPU/GPU),
e Priprava post-processingu vystupov modelu,

o Ukladanie vysledkov segmentacie pomocou,
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o Rozsiahle moznosti transforméacie velkosti (resize) snimok a masiek s respektovanim
Specifickych vlastnosti réznych typov dat,

o Extrakcia vizualizovateInych snimok, referen¢nych masiek a sémantickych map,
e Generovanie normalizovanych segmentacif,

o Vypocet ohranicujicich boxov (bounding boxes) z predikovanych segmentov aj refe-
rencnych masiek,

e Tvorba map prepajajicich inStancie a kategorie objektov pre predikované aj referencne
data.

Na evaluaciu poskytuje tato trieda metédy, ktoré formatuji data do podoby vhodnej
pre vypocet metrik ako Awverage Precision, Dice Score a Panoptic Quality. Tieto metody
vytvaraju struktirované slovniky obsahujice rézne reprezenticie dat — ohranic¢ujice boxy,
skore, kategérie a binarne masky.

Délezitou vlastnostou je schopnost prace s ddvkami (batches) snimok, kde vsetky ope-
racie su implementované tak, aby efektivne spracovali viacero snimok naraz.

Trénovaci cyklus

Tréning a vyhodnocovanie siete OneFormer je realizované pomocou triedy
OneFormerTrainer, ktord zabezpecCuje cely proces ucenia, validacie a ukladania modelu
pocas trénovania.

Pri inicializacii triedy OneFormerTrainer je potrebné poskytnut vsetky potrebné kom-
ponenty pre trénovanie: model, optimaliza¢ni funkciu, trénovacie a validacné davkovace
(anlg. dataloader), procesor vstupov, metriky, mapovanie identifikdtorov tried, zariadenie
(CPU/GPU), pocet epoch, volba pouzitia zmieSanej presnosti (mixed precision), stratégia
vyhodnocovania (po epochach alebo po krokoch), interval ukladania modelu a typ ulohy
(panoptické, semanticka alebo instanénd segmentécia).

Vyhodnocovanie modelu pocas trénovacieho cyklu je implementované v metdde, ktora
akumuluje a priemeruje vysledky naprie¢ davkami a pripravi vizualizicie segmentacnych
vysledkov pre dalsiu analyzu.

Model

Architektira modelu aj s pred trénovanymi vahami je dostupnd vo frameworku Hugging-
Face. Pouzil som ttto implementaciu a pri experimentovani som model mierne modifikoval.
Experimenty s modelom a modifikacie st opisané v kapitole 8.
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Kapitola 8

Experimenty a ich vyhodnotenie

Podstatou tlohy bolo vyriesit pomald adaptaciu modelu na nové data. Aby som tento prob-
lém mohol simulovat, urcil som zopar tried, a vsetky snimky, ktoré tieto triedy obsahovali,
som z datovej sady odfiltroval. Z tychto odfiltrovanych snimok som vytvoril novi datova
sadu, ktora reprezentuje nové data. Vybral som Specidlne symboly, kedze model je uz na-
uceny na Standardné pismend a Cislice a ak by nové data obsahovali iné texty, mal by ich byt
stdle schopny rozpoznat. Jediny problém by mohol nastat, ak by sa font starych a novych
pismen a cislic prilis lisil.

Navrhol som Styri experimenty, ktoré mali za ciel otestovat rézne aspekty navrhovaného
riesenia:

e Zakladné konfiguracie modelu — porovnavanie vplyvu roéznych typov backbone
a inicializacii vah na kvalitu segmentécie, s cielom urcit optimalnu konfiguraciu siete
OneFormer pre dalsie experimenty.

o Porovnanie typov segmentac¢nych tloh — overenie vplyvu formuldcie tlohy (sé-
mantickd, instancnd alebo panoptickd segmentécia) na kvalitu ziskanych segmentac-
nych masiek.

e Trénovanie na umelo generovanej datovej sade — testovanie, ¢i umelo vyge-
nerovana datovéd sada, ktord riesi nevyvazené rozlozenie tried mézu pomoct zlepsit
schopnosti modelu.

e Dotrénovanie novych symbolov — porovnanie réznych pristupov k adaptacii mo-
delu na nové symboly (dotrénovanie celého modelu, vybranych ¢asti alebo s vyuzitim
met6dy LoRA) z hladiska rychlosti a zachovania schopnosti rozpozndvat povodné
triedy.

Trénovanie prebiehalo na stroji s GPU s 16 GB VRAM. Dotrénovanie a experimenty
prebiehali na systéme s NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU (8 GB VRAM), 48 GB
RAM a operaé¢nym systémom Windows.

8.1 Inicializacia vah siete OneFormer

Experimentoval som s vahami pred trénovanymi na détovych sadach ADE20k [26] a COCO.
Tieto pred trénované vahy zahfnali aj vahy pre Swin [11] transformer backbone réznych
velkosti — menovite Swin-T (28 miliénov parametrov) a Swin-L (197 miliénov parametrov).
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S ohladom na velkost modelu OneFormer sa na 16GB GPU okrem samotného modelu
zmestila maximalna velkost davky 4 pri pouziti Swin-T ako backbone a velkost davky 2 pri
pouziti Swin-L ako backbone s rozmermi obrazkov 512 x 512 pixelov.

Pri jemnom doladovani modelov sa zvykne ,zmrazit*“ urcita ¢ast modelu s cielom urych-
lit trénovanie a zaroven zachovat niektoré naucené schopnosti. Toto zmrazenie vah sa do-
siahne tak, ze v urcitych castiach modelu sa deaktivuje pocitanie gradientu a tym padom
sa tieto vahy neaktualizuju. Typicky sa zmrazuje backbone alebo iné fundamentalne c¢asti
modelu. Experimentovanim som dospel ku konfiguracii, v ktorej je zmrazeny cely back-
bone Swin transformera. Ten poskytuje vseobecné vizudlne priznaky extrahované z inych
datovych sid. Tieto priznaky vstupuju do transformerového modulu zodpovedného za en-
kédovanie vstupov, ktory je zmrazeny tiez. Dosledkom tohoto sa trénovali hlavne Specifické
segmentacné a klasifikacné hlavy modelu.

Pri pouziti Swin-T ako backbone bolo trénovanych 23,29 miliéna parametrov, ¢o pred-
stavovalo priblizne 34,1 % z celkového pocétu parametrov modelu. Pri pouziti Swin-L je
trénovatelnych 23,66 miliéna parametrov, ¢o tvori priblizne 10 % zo vSetkych parametrov
hnutd efektivna adapticia modelu na Specifické tlohy s minimélnou potrebou pretrénovania
rozsiahlych casti siete.

V tabulke 8.1 st zobrazené rozdiely v metrikach pri trénovani siete OneFormer s vy-
uzitim danej backbone. Najlepsie vysledky dosahuje model na pred trénovanych datach
z datovej sady ADE20k [26], a z nich ten vacsi backbone, pretoze dokaze extrahovat viac
vizualnych informécii zo vstupnych obrazkov. Experimenty boli uskuto¢nené na podmno-
zine datovej sady.

Tabulka 8.1: Tabulka s rozdielmi vykonnosti siete OneFormer pri pouziti danej pred tréno-
vanej backbone na metrikdch Dice Score a Panoptic Quality.

Model | Dataset Dice Score | Panoptic Quality
Swin-L | ADE20k 0.9343 0.9283
Swin-L. | COCO 0.8857 0.9049
Swin-L | Cityscapes 0.8131 0.8520
Swin-T | ADE20k 0.8222 0.8464

Na grafe 8.1 je tiez mozné pozorovat, ze sief OneFormer pred trénovand na datovej sade
ADE20k zac¢ina s najnizsou chybovou funkciou.

Datova sada symbolov na bocnici pneumatiky ma iny pocet tried ako datové sady, na
ktorych bol model pred trénovany. Segmentacné a klasifika¢né hlavy modelu treba adaptovat
na novy pocet tried. Skasal som dva pristupy:

1. Prepisal som povodné triedy novymi — napriklad v pripade datovej sady ADE20Kk,
ktora obsahuje 150 tried, som prvych 72 pévodnych tried, prepisal triedami z nasej
datovej sady.

2. Nahradil som pévodné moduly transformera zavislé od po¢tu tried (decoder a queries
embedder) novymi.

V pripade prvého pristupu som chcel vyuzit uz naucené informacie v prospech dalSieho
ucenia. V druhom pristupe som vyuzil na inicializdciu vah normalne rozdelenie.

Experimentoval som s pred trénovanym modelom na datovej sade ADE20k a ako back-
bone som pouzil aj Swin-L, aj Swin-T. Model bol trénovany na podmnozine nasej datovej
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Obr. 8.1: Chybova funkcia pri trénovani na podmnozine datovej sady pre rézne pred tréno-
vané verzie siete OneFormer.

sady. Vysledky metrik Dice Score a Panoptic Quality viacerych experimentov st zobrazené
na grafoch 8.2. V legende oznacenie pretrained znac¢i prvy pristup — teda povodné triedy,
na ktorych bol model pred trénovany, boli prepisané triedami z nasej datovej sady.
huje lepsie vysledky, ak sa moduly siete OneFormer, ktoré si zavislé na pocte tried, nahradia
novymi modulmi a ich vahy sa inicializuji normalnym rozdelenim.

V tabulke 8.2 st zobrazené percentualne rozdiely vykonnosti modelu na metrikach Dice
Score a Panoptic Quality pri nahradeni povodnych modulov oproti ponechaniu pred tréno-
vanych vah.

Tabulka 8.2: Percentudlne zlepSenie metriky Dice Score (DS) a Panoptic Quality (PQ) pre
modely s nahradenim povodnych modulov novymi oproti pretrénovanym verzidm. Zlepsenie
je uvedené v zatvorkach.

Backbone | Vahy DS [%] PQ [%]
Swin-L predtrénované 91,80 91,57

Swin-L novo inicializované | 94,43 (+2,63) | 92,75 (41,18)
Swin-T predtrénované 88,09 89,83

Swin-T novo inicializované | 92,22 (+4,13) | 91,57 (+1,74)

Inicializacia vah je klticova pre neurdémnové siete, pretoze vyrazne ovplyvnuje rychlost
konvergencie a stabilitu pri uc¢eni. Experimentoval som teda s tromi typickymi metédami:
normalna distribicia, Xavier (Glorot) inicializdcia a Kaiming (He) inicializacia.

Pri experimentovani s réznymi inicializdciami vah segmentac¢nej hlavy som pouzival
pred trénovany model na datovej sade ADE20k, ktory z predchidzajicich experimentov
vykazoval najlepsie vysledky, s backbone Swin-L. Vysledky experimentov sii zobrazené na
grafoch 8.3 a 8.4.
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Obr. 8.2: Porovnanie vysledkov metrik Dice Score pri ponechani pred trénovanych tried
a nahradeni modulov s novo inicializovanymi vdhami. Rozdiely pre jednotlivé verzie nie s
az tak vyrazné, ale modely s novo inicializovanymi vahami podévaju lepsi vykon.

V tabulke 8.3 st zobrazené rozdiely vo vykonnosti modelu pre metriky Dice Score a Pa-
noptic Quality pri pouziti roznych inicializacii vah. Z grafov je vidiet, Ze model konverguje
najrychlejsie pri inicializacia vdh pomocou uniformnej Kaiming inicializacie.

Tabulka 8.3: Percentuélne rozdiely metriky Dice Score (DS) a Panoptic Quality (PQ) roz-
nych inicializacii voci inicializacii norméalnou distribuciou.
Inicializacia A DS [%] | A PQ [%]
Kaiming uniform [15] | +13.78% | +9.38%
Kaiming normal [14] | +12.06% +9.39%

Xavier uniform [17] +11.28% +8.31%
Normal (zaklad) 0.00% 0.00%
Xavier normal [16] —6.54% -3.26%

V nasledujicich experimentov boli podla tychto vysledkov vyuzité na inicializaciu uni-
formnd Kaimingova distribtcia vah a ako backbone bol pouzity Swin-L pred trénovany na
datovej sade ADE20k.

Konfiguracia trénovania zakladného modelu pre dalsie experimenty

Pri trénovani siete OneFormer som pouzil stroj s GPU s kapacitou 16 GB. Na tomto stroji
bol model trénovany 8 epoch, ¢o zabralo 11 hodin. Vysledky po natrénovani na pévodnej
datovej sade su zobrazené v tabulke 8.4.

Tieto vysledky s porovnatelné s vysledkami povodného riesenia 2.1. Porovnanie s po-
vodnym riesenim je v tabulke 8.5, ktord zobrazuje podrobné rozdiely v metrike Average
Precision. Oznacenia @50 a @75 predstavuju prah presnosti IoU (50 % a 75 %) a kategérie
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Obr. 8.3: Vysledky metriky Dice Score pri pouziti réznych inicializacii vah.

Tabulka 8.4: Vysledky metrik modelu trénovaného na povodnej datovej sade.

Mean DS

PQ

mAP

0.9438

0.9087

0.7793

small, medium, large oznacuja velkost objektov. Z vysledkov je zrejmé, ze model OneFormer
vyrazne prekonava pévodny model Mask-RCNN najmé pri segmentacii malych objektov.

Tabulka 8.5: Porovnanie vysledkov metrik modelu OneFormer oproti povodnému rieSeniu.

Metrika OneFormer | P6vodny model | Rozdiel
mAP 0.7793 0.7380 +0.0413
mAP@50 0.9602 0.9520 +0.0082
mAPQT75 0.8658 0.8670 -0.0012
mAP (large) 0.9571 0.8270 +0.1301
mAP (medium) 0.7665 0.7290 +0.0375
mAP (small) 0.7075 0.3580 +0.3495

Na trénovanie siete OneFormer boli pouzité rézne pristupy z kapitoly 6. Velkost davky
(angl. batch size) bola nastavend na 2, kedze vicsia velkost sa uz nezmestila na jednu 16 GB
GPU. Velkost vstupnych dét bola podla odportacani autorov ¢lanku o sieti OneFormer [5]
zmenena na 800 x 800 pixelov. Experimentovanie s réznymi velkostami nepreukazalo dopad

na schopnosti modelu.

Ako zéklad na trénovanie boli pouzité pred trénované vahy na datovej sade ADE20k
a ako backbone bol pouzity transformer Swin-L. Na inicializdciu vah segmentacnej a klasi-
fikacnej hlavy bola pouzitd uniformnd verzia Kaiming inicializdcie. Vahy backbone trans-
formeru Swin-L boli zmrazené.
Model sa trénoval prvé 3 epochy s rychlostou ucenia 1 x 1073 pre segmentaénii a kla-
sifika¢nt hlavu a 1 x 1074 pre zvy$né vdhy modelu. Dalsie 3 epochy sa model trénoval
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Obr. 8.4: Vysledky metriky Panoptic Quality pri pouziti réznych inicializacii vah.

s 10-krat mensou rychlostou ucenia. Posledné 2 epochy sa trénoval opéat s 10-krat men-
sou rychlostou ucenia ako predchadzajice epochy. Ako optimalizacné funkcia bola pouzita
AdamW s tipadkom véh (angl. weight decay) 1 x 107°.

Model sa trénoval s vyuzitim zmiesanej presnosti (angl. mized precision accuracy). Jedna
epocha bez pouzitia zmiesanej presnosti na celej trénovacej datovej mnozine (8410 snimok)
trvad 105 minit a s pouzitim zmieSanej presnosti sa tento c¢as skrati na 77 mintt.

8.2 Experiment: Sémanticka, inStancna alebo panopticka seg-
mentacia

Ako uz bolo spominané v kapitole 4.1, OneFormer je model pre univerzalnu segmentaciu.
V tejto casti porovnam trénovanie, vstupy a vysledky podla toho, ako zadefinujeme tlohu
segmentacie.

Ako prvé som vytvoril datovi sadu pre sémantickii segmentaciu 7.1. Vychédzal som
z toho, Ze symboly sa na skenoch boc¢nic pneumatik neprekryvaju, takze nie je potrebna
panopticka alebo instan¢na segmentacia na identifikdciu jednotlivych instancii a je potrebné
ziskat kvalitné masky. Nasledne som na tejto datovej sade trénoval sief OneFormer s tym,
ze typ tlohy som pomocou task tokenu nastavil na sémantickt segmentaciu.

Tento pristup mal dva problémy. Pri sémantickej segmentécii je vystupom priradenie
kazdého pixela na obrizku do nejakej triedy. Nerozoznava vsak jednotlivé instancie, preto
ak sa na jednom obrazku vyskytovalo dva a viac symbolov z rovnakej triedy, spravali sa
ako jeden objekt. Toto sa da vyriesit jednoducho napriklad tak, ze zadefinujeme objekt ako
urciti plochu ohranic¢enti napriklad pozadim. Takymto sposobom vieme ziskat jednotlivé
instancie objektov, ak sa neprekryvaji (¢o je pri symboloch na bo¢nici pneumatiky splnené).

Druhy problém stvisi s prvym — model sa horsie ucil tvar symbolov, pretoze ak na
jednom obrazku boli dva symboly z rovnakej triedy a na inom len jeden, pre model to
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znamend jednu a tu istd triedu, aj ked ide o dve instancie (vid obrazok 8.5). To viedlo
k nespravnej klasifikacii ¢i nizsej kvalite masiek.

Obr. 8.5: Sémantickd segmenticia nerozlisuje jednotlivé instancie (vlavo) na rozdiel od
panoptickej alebo inStan¢nej segmentécie (vpravo).

Désledkom tychto zisteni som vytvoril datové sady pre instancni aj panopticku seg-
mentéaciu. Model vykazoval podobné vysledky, no tvorcovia siete OneFormer odporucaju
trénovat model na datovej sade pre panoptickd segmenticiu, preto bol vyuzity tento typ
datovej sady. Inferencia nasledne prebieha ako instanéna segmentacia, kedze segmentovat
pozadie na skenoch pneumatik nie je potrebné.

Pri pouziti tohto typu datovej sady model okrem naucenia sa rozlisovat jednotlivé in-
stancie symbolov, ako vystup dava kvalitnejsie masky symbolov. Masky pri Specifikovani
tlohy ako instan¢na alebo panoptickd segmenticia vyrazne zvysuju kvalitu a si oproti
maskam sémantickej segmentacie celistvejsie. Je to pravdepodobne désledok toho, ze model
chape jednotlivé instancie objektov ako celok, a teda nepriraduje kazdy pixel v obrazku
ku triede, ale zoskupuje pixely, ktoré pravdepodobne patria danému objektu. Ukazka nie-
ktorych menej presnych masiek (hlavne pre velké symboly), ktoré boli vystupom modelu
uciaceho sa na datovej sade pre sémantickd segmentaciu st na obrazku 8.6.

Obr. 8.6: Nekvalitné a necelistvé masky pre velké symboly, ktoré st vystupom modelu tréno-
vaného na sémantickej segmentécii (vlavo) a na porovnanie vystup instancnej segmentécie
(vpravo).
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Siet OneFormer vykazuje vyrazne odlisné vysledky pri pouziti réznych typov task toke-
nov na tej istej datovej sade. Rozdiel v metrikach toho istého modelu, ktory bol trénovany
na datovej sade pre panoptickil segmentaciu, pri pouziti réznych task tokenov v porovnani
s task tokenom typu instance je uvedeny v tabulke 8.6.

Tabulka 8.6: Vysledky jednotlivych pristupov s vyznacenym zlepsenim oproti sémanticke;j
segmentacii.

Task token DS (%) PQ (%) AP (%)

semantic 76.1 67.9 53.0
panoptic 88.3 (+12.2) 82.6 (+14.7) 68.8 (+15.8)
instance 94.4 (+18.3) 90.9 (+23.0) 77.9 (424.9)

7 experimentov vyplyva, ze je najvhodnejsie tlohu segmentécie symbolov na skenoch
boc¢nice pneumatiky definovat ako instan¢nii segmentaciu.

8.3 Trénovanie na umelej datovej sade

Na trénovanie na umelej datovej sade bola pouzitd rovnaka konfiguracia modelu a hyper-
parametrov ako v predchadzajicej casti, kde bol model trénovany na pévodnych datach.
Model sa na tejto umelej trénovacej mnozine ucil rovnako rychlo.

Ako testovacia mnozina bola pouzitd rovnakd sada ako pri trénovani modelu na pévod-
nych déatach. Vysledky ukézali vyrazny rozdiel v schopnosti modelu rozpoznavat symboly
na testovacej mnozine obsahujicej povodné snimky v porovnani so symbolmi na umelych
snimkach. Na grafoch 8.7 a 8.8 je mozné vidiet rozdiely vo vysledkoch metrik Dice Score
a Panoptic Quality medzi modelom trénovanym na pévodnej a na umelej diatovej sade.

Dice Score
— Artificial Dataset = Original Dataset
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Obr. 8.7: Porovnanie metriky Dice Score modelu trénovaného na origindlnych a umelych
datach. Model trénovany na umelych datach zle detekuje a segmentuje redlne data.
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Obr. 8.8: Porovnanie metriky Panoptic Quality (PQ) modelu trénovaného na origindlnych
a umelych datach. Model trénovany na umelych datach zle detekuje a segmentuje redlne
data.

8.4 Dotrénovanie novych symbolov

Symboly, ktoré som vybral na dotrénovanie, st sun, snowflake a drops. Vhodné sia kvoli
tomu, Ze je redlne, ze by sa vyskytli ako nové data, a na snimkach s nimi sa vyskytuja
vylucne len tieto tri triedy a ziadne iné. Ukazka masiek symbolov je na obrazku 8.9.

A Y

@

Obr. 8.9: Odfiltrované symboly sun (slnko), snowflake (snehova vlocka) a drops (dazdové
kvapky).

Po natrénovani modelu na zdkladnej datovej sade som model dotrénoval na novych
(odfiltrovanych) datach. Trénovacia datova sada s odfiltrovanymi symbolmi obsahuje 38
snimok, ktoré obsahuji iba symboly sun, snowflake a drops. V tejto Casti uvddzam vy-
sledky réznych experimentov s dotrénovanim modelu na tejto datovej sade. Skiimané boli
nasledujice pristupy:

e dotrénovanie celého modelu,
e dotrénovanie vybranych ¢asti modelu,

¢ dotrénovanie prostrednictvom techniky LoRA.
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Dotrénovanie celého modelu

Pri tomto dotrénovani boli upravené vsetky vahy modelu, ziadne neboli zmrazené.

Model sa pri uceni na novych datach dokaze efektivne naucit klasifikovat a segmento-
vat nové triedy, avsak dochadza pritom k vyraznej strate schopnosti rozpoznavat pévodné
triedy.

Uz kratky trénovaci proces trvajici len 4 epochy (priblizne 60 sekind) postacuje na
to, aby model dosiahol uspokojivi presnost na novych datach, no zaroven dochadza k vy-
raznému upadku vykonu na pdévodnej datovej sade. Tento jav, znamy ako katastrofické
zabidanie (catastrophic forgetting), predstavuje bezny problém v oblasti strojového uce-
nia, najmé pri postupnom (inkrementélnom) uceni, kde model pri adaptécii na nové tlohy
straca informacie o predtym naucenych vedomostiach. Vysledky modelu po 4 epochach na
poévodnych datach a rozdiely oproti pévodnym vysledkom st v tabulke 8.7.

Tabulka 8.7: Vysledky a rozdiely oproti povodnym metrikdm po 4 epochach trénovania.

Model zabuda vacsinu pévodnych vedomosti.
Metrika Hodnota Rozdiel

Mean Dice  0.64 20.30
PQ 0.62 -0.28
mAP 0.35 -0.42

Dotrénovanie vybranych casti siete

Klasickym pristupom pri doladeni modelov je zmrazenie vah, ktoré obsahuje backbone
siete a nizsich vrstiev modelu, ktoré zabezpecuju schopnost modelu rozpoznavat vseobecné
vizualne informécie. Ucia sa len vyssie vrstvy, ktoré maju za tlohu priradovat tieto vizualne
informécie k jednotlivym triedam.

Uz len jednoduchym zmrazenim vah Swin transformera, ktory slizi ako backbone siete
OneFormer, sa radikalne zlepsilo dotrénovanie modelu. Backbone Swin-L. m4 priblizne 192
miliénov parametrov a tvori priblizne 83 % vSetkych vdh modelu. To znamen4, Ze oproti
prvému trénovaniu je trénovatelnych len 17 % parametrov.

Porovnanie klesania metriky Dice Score na pévodnych datach pocas desiatich epoch
medzi trénovanim celého modelu a trénovanim modelu, ktory ma zmrazené vihy backbone
je zobrazené na obrazku 8.10.

Aj mald manipulacia s pévodnymi vahami vedie k zniZeniu vSetkych hodnotenych metrik
priblizne o 4-5 %. Mierne zlepsenie nastava v pripade, ak sa zmrazia aj vahy transforméro-
vého modulu siete OneFormer a trénuje sa primarne segmentacna a klasifikacnd hlava spolu
s queries embedderom. Tato konfiguracia je efektivna, pretoze model si zachovava vacsinu
poévodnych vedomosti, pricom sa sustreduje na klasifikaciu novych tried a ich néaslednu
segmentaciu. Tymto spdsobom sa trénuje iba 23,66 miliéna parametrov, ¢o predstavuje pri-
blizne 10 % z celkového poctu parametrov pri pouziti transformera Swin-L ako backbone.
Napriklad, po trénovani modelu na novych datach pocas jednej epochy model dosahuje
rozdiel vo vysledkoch, ako je uvedené v tabulke 8.8.

Aby sa predislo katastrofickému zabidaniu, model bol dotrénovany popri novych datach
aj na povodnych snimkach. Trénovanie prebiehalo s velmi nizkou hodnotou rychlosti ucenia.
Pre segmentacné a klasifika¢né hlavy modelu bola nastavena rychlost ucenia na 1 x 1074,
pricom pre zvysné vahy bola tato hodnota desatnisobne nizsia. V ramci experimentu boli
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— Freezed Backbone = Unfreezed Model
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Obr. 8.10: Model pri zmrazeni backbone zabiida pomalsie naucené informécie pri trénovani
na novych datach.

Tabulka 8.8: Rozdiely v percentach oproti povodnym metrikam po jednej trénovacej epoche.
Metrika  Rozdiel [%]

Mean Dice -2.95
PQ -3.68
mAP -3.29

testované rézne pomery snimok zo starej a novej datovej sady. Model bol trénovany po dobu
10 epoch. Vysledky jednotlivych experimentov st uvedené v tabulke 8.9.

Tabulka 8.9: Vysledky pre staré ddta s rozdielmi oproti pévodnému modelu (v zétvorke).

Nastavenie | Mean Dice [%] PQ [%)] mAP [%)]
Pévodny model 94,38 90,87 77,93
1:6 94,38 (0,00) | 90,87 (0,00) | 77,93 (0,00)
1:3 94,06 (-0,32) | 90,87 (0,00) | 77,32 (-0,61)
1:2 93,71 (-0,67) | 89,81 (-1,06) | 76,43 (~1,50)
11 93,13 (-1,25) | 89,64 (-1,23) | 75,57 (~2,36)

7 vysledkov je zrejmé, ze model sa nauci segmentovat a klasifikovat nové symboly viac-
menej rovnako, bez ohladu na pomer novych a pévodnych snimok v trénovacej mnozine.
model zachovava svoje povodné vedomosti. Pri pomere novych snimok k pévodnym snim-
kam 1:6 (38 novych a 228 p6vodnych snimok) model uz nestrica svoje pévodné schopnosti
a dosahuje porovnatelni presnost metrik ako pévodny model, pricom zaroven spolahlivo
a kvalitne segmentuje a klasifikuje aj nové symboly. Proces dotrénovania v tomto pripade
trval iba 25 minut.
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Tabulka 8.10: Vysledky pre nové data.

Nastavenie | Mean Dice | PQ mAP
1:6 0.9740 0.9502 | 0.9000
1:3 0.9760 0.9538 | 0.9167
1:2 0.9754 0.9528 | 0.9167
1:1 0.9754 0.9528 | 0.9000

Dotrénovanie pomocou techniky LoRA

Technika Low Rank Adaptation bola popisand v kapitole 4. Pri experimentovani bola ap-
likovand na Query a Value casti transformera, kedze vseobecne dosahuju najlepsie vy-
sledky [4]. VSetky ostatné parametre a vdhy modelu sa zmrazili. Aplikovanim metédy
LoRA na pred trénovani siet OneFormer na pévodnych datach sa pridali k modulom Query
a Value nové LoRA moduly, ktoré s trénovatelné. Pri tejto konfiguracii metédy LoRA je
trénovatelnych len 231 tisic parametrov, ¢o je 0,1 % parametrov celej siete pri pouziti Swin-L
backbone.

Experimentoval som s réznymi konfiguraciami hyperparametrov, no tym padom, Ze
niektoré klicové moduly ako napriklad segmentacna a klasifika¢na hlava neboli trénované,
model sa bud neucil nové data pri malej rychlosti u¢enia (¢ervend krivka na grafe 8.11), alebo
nastala explézia gradientov pri vyssich rychlostiach uéenia (oranzova krivka na grafe 8.11).
Chybova funkcia poc¢as 10 epoch s rychlostou ucenia 1 x 10™% a 5 x 1072 je na obrazku 8.11.

Training Loss
— LoRA 5e-3 LoRA 1le-4
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Obr. 8.11: Chybova funkcia po aplikovani LoRA modulov len na Query a Value Casti siete

.....

gradientov.
Na obrazku 8.12 je priebeh metriky Dice Score pocas dotrénovania na novych datach.

Tieto metriky boli vyhodnocované na datach, ktoré obsahovali aj pévodné aj nové snimky.
Pri nizkej rychlosti ucenia sa model ni¢ neudi a pri vyssich zabtuda aj pévodné triedy.
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Obr. 8.12: Vyvoj Dice Score po aplikovani LoRA modulov len na Query a Value casti siete
OneFormer.

Pri dalSom experimente som zachoval klticové moduly ako trénovatelné a LoRA moduly
som aplikoval rovnako ako v predchadzajicom experimente.

Takto nastavena siet OneFormer sa dotrénovavala na zmieSanych datach pocas 10 epoch.
Rychlost u¢enia bola nastavend na 1 x 10~%. Na grafoch je znidzornené porovnanie metrik
a chybovych funkcii pre dotrénovanie modelu metédou LoRA a zmrazenim vah niektorych
Casti siete. Siet OneFormer bola v obidvoch pripadoch trénovand na zmieSanej trénovacej
mnozine obsahujicej nové data a povodné data v pomere 1:2 a 1:4. Priebeh trénovania pre
tieto pomery je zobrazeny na obrazkoch 8.13 a 8.15. Pouzitie metédy LoRA dosahuje velmi
podobné vysledky (vid grafy na obrézkoch 8.14 a 8.16) ako pristup opisany v predchédza-
jucej casti.

Takéato konfiguracia v pripade siete OneFormer obsahuje 65,71 miliénov parametrov, ¢o
predstavuje 27,8 % zo vSetkych parametrov siete. Oproti priamemu zmrazeniu vybranych
casti modelu, ako bolo opisané v predchadzajicej casti, je v tomto pripade trénovatelnych
viac parametrov. Napriklad ak sa pouzije Swin-T ako backbone, pri pouziti metédy LoRA je
trénovatelnych len 19,65 % parametrov a pri zmrazeni uréitych modulov je to 34,1 %. Z toho
vyplyva, ze pri mensej velkosti backbone méze byt vyhodnejsie z pohladu casu a zdrojov
pouzit metédu LoRA.
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Obr. 8.13: Porovnanie priebehu chybovej funkcie pri trénovani s pouzitim techniky LoRA
a selektivneho zmrazenia modulov. Grafy ukazuji podobny priebeh konvergencie pre oba
pristupy pri pomere novych a pévodnych dat 1:2.
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Obr. 8.14: Porovnanie metrik mAP a Dice Score pri trénovani s pouzitim techniky LoRA
a selektivneho zmrazenia modulov pri pomere novych a pévodnych dat 1:2. Z grafov vidno
len maly rozdiel medzi tymito metédami.

Porovnanie pristupov dotrénovania

Na zéklade vykonanych experimentov st v tabulke 8.11 zhrnuté vysledky metriky Panop-
tic Quality na datach zo starej aj novej datovej sady. Na dotrénovanie bola pouzita siet
OneFormer s backbone Swin-L.

Tabulka 8.11: Porovnanie jednotlivych pristupov dotrénovania na metrike Panoptic Quality.

Pristup Staré data | Nové data | Trénovatelné parametre
Cely model 0.8791 0.9077 100 %
Zmrazenie backbone 0.8728 0.9152 ~ 1%
Casti siete 0.9087 0.9502 ~ 10%
LoRA 0.9044 0.9496 ~ 28%
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Obr. 8.15: Porovnanie priebehu chybovej funkcie pri trénovani s pouzitim techniky LoRA
a selektivneho zmrazenia modulov. Grafy ukazuji podobny priebeh konvergencie pre oba
pristupy pri pomere novych a pévodnych dat 1:4.
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Obr. 8.16: Porovnanie metrik mAP a Dice Score pri trénovani s pouzitim techniky LoRA
a selektivneho zmrazenia modulov pri pomere novych a pévodnych dat 1:4. Z grafov vidno
len maly rozdiel medzi tymito metédami.

Ukazka schopnosti modelu segmentovat a klasifikovat symboly pred dotrénovanim a po
dotrénovani na vyfiltrovanych datach pomocou spominanych metéd v tejto kapitole je na
obrazku 8.17.
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Obr. 8.17: Vysledok segmenticie snimky z vyfiltrovanej datovej sady (hore) pred dotréno-
vanim na vyfiltrovanych datach (v strede) a vysledok po dotrénovani modelu aj na vyfil-
trovanych datach (dole).
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Kapitola 9

Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorif rieSenie na segmentaciu symbolov na boc¢niciach pneumatik,
ktoré zachova kvalitu vysledkov pévodného riesenia, no zaroven umozni rychlejsiu adaptaciu
na nové symboly. Praca porovnava rozne state-of-the-art metédy efektivneho dotrénovania
a analyzuje vplyv typu segmentacie na vykon modelu.

Riesenie

Vykon self-supervised modelov neprekonal iné vyskasané postupy a preto neboli vyuzité.
Na riesenie tilohy bola pouzitd technika trénovania so zmiesanou presnostou, metéda Low
Rank Adaptation a pristup trénovania iba vybranych c¢asti modelu. Vysledkom je vyrazné
skratenie ¢asu adapticie na nové symboly z pdévodnych 72 hodin na menej nez jednu
hodinu (v zavislosti od velkosti novej datovej sady). Navyse, toto dotrénovanie nemé vysoké
naroky na zdroje — experimenty prebiehali na grafickej karte s kapacitou 8 GB.

Pouzité metddy a pristupy st univerzalne a daju sa aplikovat na rozne modely a siete.
Okrem rychlej adaptacie na nové data otvaraja tieto metédy moznosti aj pre individual-
nejsi pristup k réoznym typom pneumatik (a teda aj zdkaznikom), s cielom zvysit presnost
segmentacie na konkrétnych typoch pneumatik.

Toto riesenie bolo prezentované zadavatelom tlohy a bolo prijaté ako zaujimavé a zlep-
sujuce ich sucasny stav.

Moznosti dalsieho vyskumu

Tato praca neriesi problém nevyvazenosti tried v datovej sade. Experimentovanie s umelou
datovou sadou, ktord tento problém riesi, ukazalo, ze model sa na tejto sade vie dobre ucit.
Stale vsak pretrvava vyrazny rozdiel medzi umelo vytvorenymi snimkami a poévodnymi
snimkami, ¢o sa prejavilo v zniZenej tspesnosti modelu trénovaného na umelej datovej sade
pri segmentéacii a klasifikacii na pévodnej sade. Vytvorenie kvalitnejsej umelej sady, ktora
bude vernejsie reprezentovat redlne snimky, by mohlo pomoct pri dotrénovani modelu —
najma v pripadoch, ked sa niektoré symboly nevyskytna v malej vzorke novych dat uréenych
na dotrénovanie, ¢o moze znizit kvalitu segmentacie tychto nepritomnych symbolov.

Pévodné riesenie (MaskRCNN) pouziva dvojiti segmentaéni vetvu za ucelom zvysit
kvalitu komplikovanejsich masiek. Je mozné, Zze podobnd modifikdcia architektiury siete
OneFormer by mohla priniest zlepsenie u niektorych symbolov.

Samotna siet OneFormer pouzitd pri experimentoch s réznymi metdédami je narocna
na vypoctové zdroje, podobne ako vécsina transformerovych architekttur. Na strojoch, kde
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sa aktudlne pouziva existujice riesenie, su tieto zdroje k dispozicii, no nasadenie mensieho
modelu by zjednodusilo integraciu tohto riesenia aj na stroje s nizSou vypoctovou kapacitou.
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TIRE SIDEWALL SN » NS
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In collaboration with Micro-Epsilon Inspection, this work addresses the current industry solution, which requires approximately 72 hours to retrain when new symbols
are introduced. My approach combines state-of-the-art segmentation architecture (OneFormer) with efficient fine-tuning techniques including Low-Rank Adaptation
(LoRA) and mixed precision training. The results show comparable segmentation quality to the current solution while reducing adaptation time from 72 hours to less
than one hour — in extreme cases, fine-tuning a single symbol in just 5 minutes.

introduction & problem statement new:old dataset ratio comparison

Tire sidewalls of tires contain important information through various

symbols and text that must be accurately segmented for quality 79

control. The current industrial solution uses Mask R-CNN, but requires

extensive retraining when new symbols are introduced: 78

current state

»72-hour retraining time for new symbols

»Industrial requirement: Fast adaptation to new symbols while § v

maintaining segmentation quality o

dataset E 76

»Depth images of tire sidewalls (65,536 x 1,300 pixels)

used hardware -

» GPU with 16GB memory for training base model, 8GB for fine-tuning 5 --- Baseline mAP

on new symbols —eo— Measured mAP
—— R - . - - — 74 | | | | |

10 15 20 25 30 35 40
Training Time (minutes)

L3
I’} . | ]
i ] figure 1: preserving performance by leveraging old data.
, |
&

segmentation type comparison

. Task F1(%) PQ(%) AP (%)
model architecture nstance 914 909 779
OneFormer with Swin Transformer backbone Panoptic —6.1 -8.3 -9.1
» Unified framework for semantic, instance, and panoptic segmentation Semantic —18.3 —923.0 —24.9

» Task-conditional joint training capability

- - - -
optimization techniques
» Mixed precision training
» Low-Rank Adaptation (LoRA)
- -
»Selective freezing of network components f|ne.tun|ng approaches

» Kaiming uniform weight initialization

table 1: Impact of task type on F1, PQ, and mAP metrics.

» Full model fine-tuning - severe catastrophic forgetting

fine-tuning stl’ategy » Backbone freezing - moderate preservation of knowledge

» Selective parameter updating - best balance
» Low-Rank Adaptation - comparable to freezing but with less parameters

»Using 10% of model parameters
» Mixed dataset approach (blending new and original data)
» Preventing catastrophic forgetting through balanced sampling
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