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Anotace

V teoretické casti prace je predstavena obecnd teorie doprednych, rekurentnich a kon-
voluénich neuronovych siti. Nésleduje podrobny popis Transformer architektury, pouzitych
modelu a datasettu pro detekci objektu. V praktické ¢ésti prace byla navrzena architektura
modelu pro detekci objektu v obrazu s vyuzitim textovych dotazu. Dotazy mohly byt
jednoslovné nebo ve formeé vét. Pro obé varianty bylo natrénovano nékolik modeli s riznymi
kombinacemi parametri. Na zavér byly tyto modely vyhodnoceny a byla navrzena néktera
vylepseni.

Klicova slova: neuronové sité, Transformer, BERT, RoBERTa, Vision Transformer,
transfer learning, COCO, detekce objektu, textové dotazy, detekce objektu s vyuzitim
textovych dotazu

Abstract

In the theoretical part of the thesis, the general theory of feedforward, recurrent and
convolutional neural networks is presented. This is followed by a detailed description of the
Transformer architecture, important models and datasets used for object detection. In the
practical part of the thesis, a model architecture has been proposed for object detection
using textual queries. The queries could be a single word or in the form of sentences. For
both variants, several models were trained with different parameter combinations. Lastly,
these models were evaluated and improvements were proposed.

Keywords: neural networks, Transformer, BERT, RoBERTa, Vision Transformer, transfer
learning, COCO, object detection, textual queries, object detection using textual queries
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1 Uvod

Pro cely obor strojového uceni jsou naprosto klicova data, ktera mohou nabyvat ruznych
forem jako napriklad text, obraz nebo zvukovy zdznam. Kazda forma dat vyzaduje odlisné
techniky zpracovani, ¢imz vznikla jednotliva odvétvi strojového uceni jako naptriklad
Zpracovani prirozeného jazyka (angl. Natural Language Processing - zkr. NLP) nebo
Pocitacové vidéni (angl. Computer Vision - zkr. CV). Tato dvé odvétvi se dlouhd 1éta
vyvijela oddélené a vytvorila si fadu vlastnich modelu a architektur. Pro NLP byly
nejrozsitenéjsi rekurentni neuronové sité, pro CV konvoluéni neuronové sité. Popisu téchto
siti je vénovana prvni ¢ast bakalarské prace. Jsou zde vysvétleny zakladni principy jejich
fungovani s diurazem na nékteré nedokonalosti a problémy, které tyto sité maji.

V roce 2017 byla predstavena nova architektura neuronovych siti - Transformer ar-
chitektura. Modely vyuzivajici tuto architekturu zacaly velice rychle dominovat v celé
oblasti NLP a nasledné i CV, i kdyz v mensi mife. Hlavnimi vyhodami téchto modelu je
efektivni trénovani na velkém mnozstvi dat bez anotaci a schopnost naucit se z dat velice
slozité zavislosti. Popisu Transformer architektury je vénovana druha ¢ast. Dale jsou také
zminény dulezité Transformer modely, které jsou vyuzity v praktické ¢asti prace.

Spolu s Transformer modely byl v poslednich letech zaznamenan také velky vyvoj
v oblasti tzv. multimodalniho strojového ucéeni. Multimodalni strojové uceni se zabyva
algoritmy, které jsou schopny ucit se z dat vyuzivajicich vice modalit jako je text, obraz
nebo zvuk. Inspiraci nachdzi v tom, jakym zpusobem lidé ziskdvaji informace ze svéta. Ti
soucasné sbiraji data ze svého okoli pomoci ruznych smyslu (zrak, sluch, chut...) a tato
data pak kombinuji a vyvozuji z nich zavéry.

Do kategorie multimodalnich tloh spadd také hlavni iloha této bakalaiské prace, a sice
navrhnout architekturu modelu, ktery bude detekovat objekty s vyuzitim textovych dotazu.
Architektura bude mit dva vstupy. Prvni vstup bude obrazek, druhy vstup bude textovy
dotaz na dany obrazek. Dotazy budou v anglictiné a mohou byt v jednoslovném tvaru
("dog”) nebo ve tvaru véty ("Find a dog.”). Vystupem bude oznaceni hledaného objektu,
pokud se na obrazku vyskytuje. Jelikoz se bude jednat o originalni architekturu a ptistup
model uci pozadované zavislosti a je schopny ulohu fesit. V zavéru probéhne vyhodnoceni
a bude zkoumén vliv parametri modelu na jeho uspésnost feseni tlohy.



2 Neuronové sité

Neuronové sit je systém strojového uceni, ktery pouziva sit funkef k mapovéni vstupnich
dat na pozadovany vystup. Inspiraci nachazi v biologickém fungovani neuronu v lidském
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To ale pouze za predpokladu, ze maji dostatecné mnozstvi parametru.
Zakladnim stavebnim blokem neuronovych siti je tzv. perceptron. Jedna se o nej-
pouzivanéjsi model neuronu. Funkci perceptronu lze popsat nasledujicim vzorcem:

gk +1) = FOQ_wiai(k) +b) = F(w"x(k) +b), (1)
i=1
kde f je aktivaéni funkce, w = [wy, ws, ..., w,]T je vahovy vektor, x = [z1, zo, ..., 2,]T

je vstupni vektor a b je préah (angl. bias). V piipadé, kdy mame N trénovacich dvojic
(x,9), kde y je pozadovany vystup, muzeme pro kazdou trénovaci dvojici porovnat vystup
perceptronu s pozadovanym vystupem a upravit vahovy vektor spolu s prahem tak, aby
byly vystupy co nejpodobnéjsi. Jinymi slovy zadefinujeme tzv. ztratovou funkei L a proces
trénovani bude spoc¢ivat v minimalizaci této funkce. Existuje vice zpusobu, jak nadefinovat
ztratovou funkei. Nésledujici vzorec (2) je ptikladem tzv. stfedni kvadratické chyby (angl.
mean squared error, zkr. MSE) [1].

N
1
L - —= i Ai 2 2
N (=) )
Uméld neuronové sit vznikne spojenim jednotlivych modeli neuronti. Vyslednd funkce
sité je urc¢ena zpusobem propojeni jednotlivych neuronu (tzv. topologii sité), véhami téchto
spojeni a zpusobem ¢innosti jednotlivych neuronu (tj. aktivaéni funkef).

2.1 Dopredné neuronové sité

Dopredné neuronové sité, nazyvané téz vicevrstvé perceptrony (angl. multilayer per-
ceptrons, zkr. MLPs), jsou zdkladnim typem neuronovych siti. Jednotlivé neurony jsou
usporadany do vrstev, pricemz vystup jedné vrstvy je pripojen na vstup nasledujici vrstvy.
Tim vznika Fetézové struktura. Rozsifenim vzorce (1) na vice neuronu v jedné vrstve
ziskame vztah pro prvni vrstvu neuronové sité

h® — g(l)(w(l)TX + b(l)), (3)

kde ¢V je aktivaéni funkce prvni vrstvy, W7 je vdhova matice prvni vrstvy a b() je
prahovy vektor prvni vrstvy. Kazdéa dalsi i-ta vrstva je pak definovana jako

h = ¢® (W(i)Th(ifl) + b(i)). (4)

Jak nazev napovida, signdl se u doptednych siti $iii pouze ze vstupu sité x na jeji
vystup y a cestou muze prochazet ptes libovolné mnozstvi tzv. skrytych vrstev. Posledni



vrstvé se iika vystupni vrstva. Pocet vrstev urcuje tzv. hloubku modelu a pocet neuronu
ve vrstvé urcuje Sitku modelu. Jednotlivé vrstvy definuji vysledné zobrazeni y = f(x;6),
kde € jsou parametry sité (vahové matice a prahové vektory) [1] [2].

Cilem trénovan{ je nastavit prostiednictvim trénovacich dat parametry 0 tak, aby sit
co nejlépe aproximovala néjakou funkci f* danou testovacimi daty. Pri trénovani urcujeme,
jaké vysledky chceme po vystupni vrstvé, ale nespecifikujeme chovani skrytych vrstev.
Ucici algoritmus se musi sdm rozhodnout, jak tyto vrstvy co nejlépe vyuzit k ziskani
pozadovaného vystupu [2].

2.2 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (angl. recurrent neural networks, zkr. RNNs) jsou sité se
zpétnou vazbou, uréené pro zpracovani sekvenénich dat, tj. sekvence hodnot xM, ..., x®,
kde x® je vzorek ziskany v ¢asovém kroku t. Mezi tilohy vhodné pro RNN tedy patii
napiiklad rozpoznavani teci, strojovy preklad nebo analyza DNA sekvenci. Dulezitou
vlastnosti sekvenci je, ze prvek x) v ¢ase t zdvisi na prvcich predchozich. Z tohoto divodu
je vhodné jej ptivést na vstup RNN az v okamziku, kdy byly zpracovany predchozi prvky
a informace z nich byla zakédovana do tzv. skrytého stavu h®. Skryty stav je tedy funkef
f(-,+) vstupniho vektoru v ¢ase ¢ a skrytého stavu v case t — 1

h® = f(h0D, xO). (5)

Vystupni vektor o) je ziskdn odlisnou funkef g(-) skrytého stavu h®. Pti rozepséni funkei
f a g lze chovani RNN popsat vztahy

h® = tanh(W,n,x® + Wyh®D),

O(t) _ Whyh(tfl)' (6)

Dopiedn4 sit nenf na tlohy se sekvenénimi daty vhodnd, nebot umi na vstup piivést
pouze celou sekvenci nardz. Navic je architektura dopredné sité zavisla na velikosti vstupu
a vystupu. Naproti tomu vétsina RNN umi zpracovavat sekvence proménné délky [1].

Na obrazku 1 je dvéma zpusoby zobrazeno schéma RNN. Zpétna vazba v levé ¢asti
obrézku lze rozvinout a rekurentni sit zobrazit jako acyklicky orientovany graf bez rekurence.
7 obrazku si lze v§imnout dalsi dulezité vlastnosti rekurentnich siti, a sice sdileni parametru.
RNN pouziva pro vypocet v kazdém ¢asovém kroku stejnou sadu matic parametru. To ji
umoznuje generalizovat na ruzné dlouhé sekvence nevidéné pii procesu trénovani. Sdileni
parametru je obzvlasté dulezité v pripadé, kdy se stejna informace vyskytuje v textu na
vice mistech [2].



IlE

h -{ PN AN
|14 —_— // \\ /,"
Unfold =~ -
& lv Tv v
X x(fl) x(fl x(f"‘l)

Obrazek 1: Schéma rekurentni neuronové sité. Prevzato z [3]

2.2.1 Enkodér-dekodér architektura

Existuji ruzné typy RNN architektur, jejichz nazvy se odvijeji od toho, jestli vstupni
a vystupni sekvence jsou jednoprvkové nebo viceprvkové, napiiklad one-to-many, many-to-
one nebo many-to-many. Piikladem many-to-many architektury je tzv. enkodér-dekodér
architektura, ktera je velmi rozsitena hlavné u tlohy strojového prekladu. Enkodér-dekodér
architektura se sklddé ze dvou rekurentni siti, kde prvni RNN ma za tkol zakdédovat
postupné vstupni sekvenci do vektoru pevné délky (vektor kontextu) a druhda RNN mé
za tkol tento vektor dekédovat do vystupni sekvence. Z obrazku 2 je ziejmé, ze vektor
kontextu je vlastné posledni skryty stav enkodéru [4] [5].

Encoder

J0Jo8A Jepodug

Decoder

Obrazek 2: Enkodér-dekodér architektura RNN. Pievzato z [5]

V pripadé dlouhych sekvenci se ukézalo jako obtizné pokusit se veskerou informaci
zakdédovat do jediného vektoru kontextu. Jako feseni byl v roce 2014 predstaven mecha-
nismus attention, ktery umoznoval modelu sousttedit se pti dekédovani na dulezité ¢asti
vstupni sekvence [6] [7].

Attention mechanismus zavadi do enkodér-dekodér architektury nékolik zmén. Dekodéru
jsou v kazdém okamziku predikce vystupniho prvku predany vsechny skryté stavy enkodéru.

4



Kazdy skryty stav enkodéru je asociovan s jednim prvkem ve vstupni sekvenci. V daném
casovém kroku pritadi dekodér kazdému skrytému stavu skére podle jeho dulezitosti pti
predikci vystupniho prvku. Na skére se aplikuje funkce softmax. Témito vystupy se vazi
skryté stavy enkodéru, které se dale sectou, ¢imz vznikne vektor kontextu. Vektor kontextu
se spoji se skrytym stavem dekodéru a nechd se projit doprednou neuronovou siti. Vystup
dopfedné neuronové sité je vystupem dekodéru v daném ¢asovém kroku [6] [7].

2.2.2 Obousmeérné rekurentni neuronové sité

Jednou z nevyhod rekurentnich siti je, ze aktualni skryty stav h; ma znalost pouze
o predchozich zpracovanych hodnotach v sekvenci. V urcitych aplikacich je docileno lepsich
vysledku, pokud mé skryty stav znalost také o budoucich hodnotach v sekvenci. To je
dosazeno tzv. obousmérnou rekurentni neuronovou siti.

Obousmérné rekurentni neuronové sité (angl. bidirectional recurrent neural networks,
zkr. BRNN) jsou specidlnim typem rekurentnich neuronovych siti, které umoznuji infor-
macim plynout jak doptedu, tak i dozadu v ¢ase. Diky tomu ma model ptistup k informacim
z budoucnosti a minulosti souc¢asné, coz mu umoznuje daleko lépe porozumét kontextu
vstupnich dat. Mezi tilohy vhodné pro BRNN patii napiiklad rozpoznavani ru¢né psaného
textu nebo rozpoznavani feci, kde interpretace aktualniho zvuku zalezi také na zvuku,
ktery nasleduje, a to z duvodu koartikulace [2].

BRNN se sklada ze dvou rekurentnich siti, kdy jedna zpracovava vstupni data
v tradi¢cnim dopredném poradi a produkuje skryty stav h,(;f), zatimco druhd zpracovava
stejna data v opacném poradi a produkuje skryty stav hib). Vystupy obou siti jsou nasledné
spojeny a pouzity pro predikci vystupniho vektoru yi. Obé rekurentni sité maji svoje
vlastni matice parametri. Matice dopredné RNN jsou znaceny W)(:E, VV}(I?1 a Wgy) Matice
zpétné RNN jsou znaceny W,(:l), Wfﬁ? a Wg;). Pii pouziti tanh aktivaéni funkce muzeme
¢innost BRNN popsat vztahy

hif) = tanh(W,((ngt + Wflfl)lhg—)l%
h{® = tanh(WS?Xt + Wl(:;l)hgti)ﬂv (7)
ye = Wigh"! + W n®.

Ze vztahtu si lze vSimnout, ze dopfedné a zpétné skryté stavy spolu interaguji jen pii
vypoctu vystupniho vektoru y¢. To znamena, ze je mozné spocitat si dopredné a zpétné
skryté stavy oddélené a az poté je vyuzit na vypocet vystupniho vektoru [1].



*

(:}4—A'< A' e A e A’ @
@ A, A—A—4 A *n—A_—.b@

Obrazek 3: Schéma obousmérné rekurentni neuronové sité. Prevzato z [§]

2.2.3 LSTM

Jak bylo zminéno v kapitole 2.2, pri zpracovani aktualniho prvku sekvence hodnot umi
RNN vyuzit znalost o predchozich prvcich v sekvenci. Napiiklad pii predikeci posledniho
slova ve véte “Na obloze jsou ...“ zvladne bez problému RNN doplnit slovo mraky. Problém
nastava, pokud jsou naptiklad v textu relevantni informace od sebe hodné vzdalené. Pokud
by véta zac¢inala “Vyrustal jsem ve Francii...“, nasledovalo by nékolik dalsich slov nebo
vét a az poté by méla RNN doplnit posledni slovo ve vété “mluvim plynné ..., mohla
by mit problémy, i kdyz je zFejmé, ze spravnéd odpoved je francouzsky. Cim vice slov je
mezi relevantni informaci a mistem, kde je tato informace potieba, tim horsi je tspésnost
predikce [9].
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Obréazek 4: Tlustrace problému vzdélenych souvislosti. Pievzato z [9]

v
v

Long Short-Term Memory (zkr. LSTM) sité jsou specidlni typem rekurentnich neuro-
novych siti, které byly navrzeny pro feseni vySe zminéného problému zachyceni vzdalenych
souvislosti v dlouhych sekvencich. Kromé toho tesi dalsi problém klasickych RNN pti
trénovani na dlouhych sekvencich, a sice problém zanikajictho gradientu. LSTM sité byly
poprvé predstaveny v praci Hochreitera a Schmidhubera z roku 1997 [10] a rychle se
staly velmi oblibenym néstrojem pro zpracovani sekvenci dat v mnoha aplikacich, jako je
rozpoznavani feci a strojovy preklad.

Princip fungovani LSTM siti spociva v pouziti specidlnich jednotek nazvanych bunky
(angl. cell), které umoznuji zachovat informace v prubéhu trénovani sité. Bunky obsahuji
tii brany (angl. gates): forget gate, input gate a output gate. Forget gate umoznuje siti



“zapomenout “ nechténé informace (zapomenout sviij uchovany stav), input gate umoznuje
novym informacim vstoupit do bunky a output gate umoznuje siti “rozhodnout®, jestli
informace ma byt vydana ven z bunky. Diky témto branam jsou LSTM sité schopné
efektivné pracovat se sekvencemi dat ruzné délky a udrzovat si informace v dlouhodobé
pameéti. Schéma LSTM bunky je zobrazeno na obrazku 5, kde si lze také vsimnout
horizontalni cesty napii¢ buitkami. Tato cesta zajistuje volny tok gradientu pii trénovani
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Obrazek 5: Schéma LSTM bunek. Prevzato z [9]

2.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (angl. convolutional neural networks, zkr. CNNs) jsou
specialnim typem neuronovych siti pro zpracovavani dat usporadanych do miizky. Typickym
piikladem takovych dat jsou obrazky, na které lze nahlizet jako na 2-D mfizku pixelu [2].

Podobné jako dopredné neuronové sité nejsou samotné vhodné na zpracovani sekvenci,
nejsou prilis vhodné ani na zpracovani obrazku. Pokud bychom uvazovali, ze kazdy pixel
obrazku je jeden prvek vstupniho vektoru x, pak pro RGB obrazek velikosti 640x480
bychom méli hned v prvni vrstvé témér milion parametru. V obrazcich se navic vyskytuji
opakujici se vzory jako naptiklad hrany. Bylo by vhodné, aby bylo mozné detekovat tyto
hrany za pomoci jedné relativné malé sady parametru, kterou bychom aplikovali postupné
na ¢asti obréazku. Stejné jako v pripadé RNN vede tato myslenka na sdileni parametrua [1]
[4].

2.3.1 Popis cinnosti

Konvoluéni sité vyuzivaji v pripadé ¢ernobilych obrazku operaci diskrétni konvoluce
2-D obréazku I s 2-D jadrem K popsanou vztahem

S(i,j) = (I« K)(i,5) => > I(m,n)K(i —m,j—n). (8)

Jadro K (nazyvané také angl. filter) obsahuje trénovatelné parametry a byva daleko mensi
nez zpracovavany obrazek. Pti konvoluci se jadrem prochéazi vstupni obrazek, sectou se
vysledky soucinu po prvcich a vysledna hodnota se ulozi na odpovidajici misto do vystupni
matice. Tento proces je znazornén na obrazku 6. Pro CNN je dulezita lokalita, coz znamen4,



ze jelikoz je jadro mensi nez zpracovavany obrazek, CNN se na zacatku soustiedi na
(lokélni) ¢dsti obrazku.
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Obrazek 6: Operace 2-D diskrétni konvoluce. Prevzato z [11]

Na obrazku 6 si lze vSimnout, ze konvoluce zmensuje vstupni matici a znevyhodnuje
pixely na kraji, které jsou vyuzity méné nez pixely uprostied. Resenfm takového problému
je tzv. padding, kdy se rozsiii vstupni matice ve vSech smérem o urcitych pocet radek
a sloupcu. Vysledky konvoluce lze také upravit zvolenim tzv. stride, ktery nam tika, o kolik
pixelu se pii konvoluci budeme posouvat s jadrem [4].

V piipadé RGB obrazku je nutné v konvoluci pouzit 3-D jadro. Konvoluce RGB obrazku
s 3-D jadrem ale zredukuje vysledek na 2-D matici, ¢fmz ztratime jednu dimenzi. Resenfm
je pouziti vice konvoluci s vice jadry a spojeni vyslednych 2-D matic do jediné 3-D matice,
kde velikost posledni dimenze je uréena poctem pouzitych jader. Samoziejmeé je nutné,
aby méla jadra stejnou velikost a byl pouzit stejny stride [4].

Kromé konvoluce vyuzivaji CNN také operaci, ktera se nazyva anglicky pooling. Pooling
slouzi ke snizeni velikosti dimenzi pii zachovani dulezitych informaci. Pouzivaji se dva
konvoluce prochézi po ¢astech obrazek a z urcitého okoli vzdy vybere nejvétsi hodnotu
a tu ulozi do vysledné matice. Pii poolingu se tedy neuci zadné parametry [4].
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Obrazek 7: Max pooling s jadrem velikosti 2x2 a stride=2. Prevzato z [11]

V pripadé RGB obrazku umi pooling zmensit pouze prvni dvé dimenze. Pro snizeni
velikosti tfeti dimenze se vyuziva operace 1D konvoluce, tedy konvoluce s jadrem velikosti
1x1. Pfi 1D konvoluci se také nékdy pouziva ReLLU aktivacni funkce, kterd zavadi do CNN
dalsf nelinearitu a umoznuje siti naucit se slozitéjsi zavislosti [4].



2.3.2 ResNet

ResNet (Residual Network) je hlubokd konvoluéni neuronové sit, kterd byla predstavena
v roce 2015 v ¢lanku Deep Residual Learning for Image Recognition [12]. V té dobé prisla
s fesenim nékolika problému hlubokych neuronovych siti. Ocekéavalo se, ze ¢im vice vrstev
urcitého bodu se sité s vétsim poctem vrstev spise zhorsovaly. Kromé toho se u hlubokych
neuronovych siti projevoval problém s mizejicim gradientem [12].

V siti ResNet byly tyto problémy odstranény s vyuzitim rezidualnich bloku a tzv.
skip connections. Jednéa se o pri¢teni puvodniho vstupu vrstvy na jejim konci a aplikaci
ReLU aktivac¢ni funkce. Hlavni piinos skip connections je pii trénovéani, kdy toto spojeni
umoznuje piimy tok gradientii naptic siti.
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Obrazek 8: Schéma skip connection



3 Transformer architektura

Transformer architektura byla poprvé predstavena v roce 2017 v ¢lanku Attention
Is All You Need [13]. Vychazi z enkodér-dekodér architektury, kterd byla do té doby
povazovana za state-of-the-art piistup pfi zpracovani sekvenci (napiiklad strojovy preklad
feci). Transformer architektura nevyuziva rekurenci, jako je to v piipadé rekurentnich
neuronovych siti, a spoléhd se pouze na attention mechanismus, ktery je popsan v kapitole
2.2.1. Tim se vyrazné zlepsila paralelizace vypoctu a zkratil ¢as nutny pro trénovéni [13].

3.1 Popis architektury

Ptvodni architektura z ¢lanku Attention Is All You Need je zobrazena na obrazku 9.
V nésledujicich kapitoldch je podrobné popsana. Pii popisu byly informace ¢erpany z [13]

a [14].
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Obrazek 9: Transformer architektura. Pievzato z [13]



3.1.1 Enkodér a dekodér

Enkodér se sklada z N identickych blokti. Dimenze vektoru mezi bloky zustavaji
zachovany. Kazdy tento blok se sklada z multi-head self-attention vrstvy a dopredné
neuronové sité. Kolem obou téchto vrstev je zavedeno rezidudlni spojeni (kapitola 2.3.2),
které zlepsuje tok gradientu naptic siti. Vysledek je normalizovan pres vrstvy (angl. layer
normalization), coz znamend, ze se normalizace provadi s ohledem na statistiky neuronu
v ramci jedné vrstvy namisto statistik napfi¢ davkami dat (angl. batch normalization).
Obecné lze tici, ze normalizace zlepsuje stabilitu a konvergenci trénovani neuronovych siti.
Layer normalization je podrobnéji popsana v ¢lanku [15].

Dekodér se sklada ze stejného poctu identickych bloku jako enkodér. Dekodér vyuziva
na rozdil od enkodéru dvé multi-head self-attention vrstvy, pficemz prvni z nich pocita
self-attention z vystupni sekvence a sice tak, ze dekodér nevidi budouci prvky ve vystupni
sekvenci pfi trénovani. Této vrstvé se rika masked multi-head self-attention. Druhd z nich
pocita cross-attention mezi vstupni sekvenci zpracovanou enkodérem a vystupni sekvenci.

3.1.2 Vektorova reprezentace vstupu

V ptipadé, ze na vstupu Transformer architektury je posloupnost slov, je nutné tato
slova prevést na vektory. Pfedpoklddame, ze mame néjaky slovnik, ze kterého tato slova
pochdzi. Slovo by bylo mozné reprezentovat napiiklad vektorem samych nul, ktery by mél
jednicku na pozici, kterd odpovida pozici slova ve slovniku. Takové reprezentaci se rika
one-hot vektor. Problém s one-hot vektory je ten, ze u podobnych slov (napfiklad jablko
a pomeranc) si vektory nejsou nijak blizké. Daleko vhodnégjsi je pouzit prvky vektoru
k vyjadfeni podobnosti a odlisSnosti mezi slovy. Takovému vektorovému vyjadieni slov se
iika anglicky (word) embedding [4].

Existuje vice technik, jakym zptusobem tyto embedding vektory vytvaret. Jednou
z moznosti je uc¢it jednovrstvou neuronovou sit tak, aby na zakladé slova na vstupu
(reprezentovaného one-hot vektorem) zkusila predikovat slova v jeho blizkosti ve vété. Této
technice se vice vénuje ¢lanek [16]. Sloupce, resp. fadky matice parametru natrénované
jednovrstvé sité pak reprezentuji embedding vektory slov. Privedenim one-hot vektoru na
vstup takové sité pak dojde pouze k vybrani odpovidajiciho sloupce, resp. radku.

V réamci Transformer architektury je sit pro tvorbu embedding vektort na zacatku
nahodné inicializovana a je trénovana spolecné s ostatnimi ¢astmi architektury.

3.1.3 Poziéni vektor

Jelikoz Transformer architektura nevyuziva rekurenci, je nutné néjakym zpusobem
reprezentovat pozici slova v sekvenci. To je feseno tak, ze ke vstupnimu embedding vektoru
je pro vyjadieni pozice pricten poziéni vektor (angl. positional encoding) stejné dimenze.
Pozicni vektor je v ¢ldnku [13] ziskdn nésledujicimi vzorci

_ POS
PEpys2i = sin ( 2i) , 9)
10002
POS
PEpos,Zi—i—l = CoSs ( 21‘) ’ (10)
10002
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kde pos je pozice slova v sekvenci, d je dimenze vstupniho embedding vektoru a zaroven
dimenze modelu a 7 je prvek vektoru, coz znamenad, ze prvni rovnice je pouzita pro vypocet
sudych prvku, druha rovnice pro vypocet lichych prvku. Duvodem, pro¢ nevyuzit pro
reprezentaci pozice slova ve vété napiiklad one-hot vektor, muze byt napiiklad snaha
o rozlozeni informace o pozici do vice, resp. vsech dimenz{ [4].

3.1.4 Self-Attention

Self-attention vrstva pomaha enkodéru, resp. dekodéru pii zpracovani daného slova
zachytit jeho zavislost na slovech okolnich. Vstupem této vrstvy je tedy embedding vektor
a vystupem je vektor se stejnou dimenzi, ktery v sobé ale obsahuje informaci o okolnich
slovech. Pokud by napiiklad enkodér mél na vstupu postupné véty “V zaii zac¢ina skola.
a “Na obloze zafri hvézdy.“ a v obou ptipadech by se snazil zakdédovat slovo “zari“, self-
attention vrstva mu umozni ho v obou piipadech reprezentovat jinymi vektory, kdy v prvni
vété se jedna o mésic v roce, zatimco v druhé vété se jednd o synonymum sviceni.

Vektorova implementace

Prvnim krokem pii vypoctu self-attention je spocitat pro kazdy vstupni vektor tii
vektory - query, key a value. Ty jsou ziskany vyndsobenim vstupniho vektoru tfemi ruznymi
trénovatelnymi maticemi WQ, WX a WV | které jsou na zac¢atku ndhodné nainicializovany.
Matice lze jinak reprezentovat jednovrstvymi linearnimi sitémi. Vektory query, key a value
maji vyrazné nizsi dimenzi, nez je dimenze vstupniho vektoru.

V dalsim kroku se spocitaji skore, neboli jak velkou vazbu mé zpracovavané slovo
na vsSechna ostatni slova. Skére pro danou dvojici slov je spocteno vynasobenim query
vektoru zpracovavaného slova s key vektorem druhého slova. Skére je déle vydéleno druhou
mocninou dimenze key vektoru dj. Tato operace vede ke stabilnéjsimu procesu trénovani.
Vysledek je zpracovan funkci softmax, kterd normalizuje vSechny skoére tak, aby byly
kladné a jejich soucet byl roven jedné.

V nasledujicim kroku jsou skére vynésobeny s value vektory jednotlivych slov. Cilem
je zvyraznit hodnoty value vektoru u slov, které maji velkou vazbu na zpracovavané slovo
a jeho query vektor, a naopak upozadit value vektory s malou vazbou. Vysledné value
vektory se sectou a vznikne vystupni vektor self-attention vrstvy pro jedno zpracované
slovo.

Pojmy query, key a value pochézeji z terminologie databazi. Na query lze nahlizet jako
na otazku, na kterou se pro jednotliva slova ptame. Vynasobenim query a key vektoru
ziskdme zavislost mezi slovy pro dany dotaz. Jedné se o jedno z moznych vysvétleni toho,
jakym zpusobem Transformer architektura pracuje.

Maticova implementace

Vstupni embedding vektory 1ze poskladat do matice X. Vynésobenim vstupni matice
X s maticemi WQ, WX a WV ziskdme matice Q, K a V. Veskeré kroky z predchozi
kapitoly lze tedy shrnout v jediném vzorci, ktery je v ¢lénku [13] nazvan scaled dot-product
attention.

Attention(Q, K, V) = softmax ((?/_I;T) \% (11)
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3.1.5 Multi-Head Attention

V élanku [13] bylo zjisténo, ze misto jediného attention vektoru pro jedno slovo
je prinosnéjsi spocitat téchto vektoru vice a ty nasledné spojit do jednoho. Transfor-
mer architektura si tedy pro kazdou self-attention vrstvu nainicializuje nahodné nékolik
trénovatelnych matic WiQ, WE WY které pouzije k vypoctu vice matic Q, K, V a podle
vzorce (11) spocitd vice attention vektoru. Ty posklddd za sebe do jediného vektoru
a pomoci trénovatelné jednovrstvé linearni sité (reprezentované matici parametriac W©)
upravi dimenzi zpét na dimenzi modelu (dimenzi ptuvodnich vektoru). Funkei multi-head

attention lze popsat nasledujicim vzorcem.

MultiHead( W2, WK ' WY) = Concat(head,, ..., head),)W©°

where head; = Attention(XW2, XWEK XWY) (12)
Vysledny vektor je diky vétsimu mnozstvi spoctenych attention vektoru daleko bohatsi
reprezentaci puvodni slova s ohledem na slova okolni. Pokud by navic model nepouzival
multi-head attention, mohlo by se stét, ze slovo bude mit pfirozené velkou vazbu (skére)
samo na sebe, coz ale modelu ve snaze zjistit zavislosti mezi slovy nijak nepomtuze.
Existuje vice moznych zpusobu, jak si predstavit multi-head attention. Napiiklad
muzeme na multi-head attention nahlizet tak, ze ruzné matice Q reprezentuji ruzné dotazy
na slova (napiiklad "kdy?”, "kdo?”) a matice K a 'V reprezentuji, jak dobré odpovédi jsou
jednotlivé slova na dané dotazy. Tim ziskd model daleko lepsi porozuméni vstupni véteé.

3.1.6 Masked Multi-Head Attention

Vystup posledniho enkodér bloku je pfiveden do self-attention vrstev vSech bloku
dekodéru, kde se spoéitaji matice K a V za pomoci trénovatelnych matic WX a WV,
To umoznuje dekodéru sousttedit se pii predikci vystupni prvku na dulezité souvislosti
vstupni sekvence. Matice Q se pocita ze zpracované vystupni sekvence.

Pro zachyceni vzajemnych souvislosti ve vystupni sekvenci pouziva dekodér vlastni
multi-head attention vrstvu. Ta je na rozdil od self-attention vrstvy enkodéru maskovana,
coZ pii trénovani zajistuje, Ze dekodér nevidi budouci prvky vystupni sekvence pii trénovani.
Maskovani je provedeno tak, Ze po vynasobeni matic Q a K je prictena matice samych 0,
ktera ma zaporné nekonecno na pozicich slov, které maji byt skryty. Nasledny softmax
prvky s nekonecny vynuluje a vznikne dolni trojihelnikova matice.

3.1.7 Dopiedné neuronové sité

Posledni nezminénou ¢éasti Transformer architektury jsou dopfedné neuronové sité. Ty
se nachazi v kazdém enkodér/dekodér bloku za vrstvou multi-head attention. V kazdém
bloku je trénovana jedna dopiednd sit, ktera se se stejnymi parametry aplikuje oddélené
na vsechny vektory jdouci z multi-head attention vrstvy. Dopfedna sit se sklada ze dvou
linearnich vrstev s ReLLU aktiva¢ni funkei mezi nimi. Dimenze vstupnich a vystupnich
vektoru je zachovana, dimenze mezi dvéma linearnimi vrstvami byva daleko vétsi, coz

Dopfiedna sit je také na vystupu celé Transformer architektury na strané dekodéru.
Zde ma za kol prevést vystupni vektor dekodéru na daleko vétsi vektor, jehoz dimenze
odpovida velikosti vystupniho slovniku. Prvky takového vektoru odpovidaji skore slov ve
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slovniku. Vrstva softmax vytvori ze skére pravdépodobnosti a na vystupu se pak vybere
nejpravdépodobnéjsi slovo.

3.2 Transfer Learning

Transformer modely maji velké mnozstvi parametru a vyzaduji velké mnozstvi dat pro
natrénovani. Muze se tedy zdat, ze jejich pouziti je nepraktické na ulohy s malymi datasety,
coz muze v nékterych pripadech byt pravda. Ve strojovém uceni plati princip Occamovy
britvy, kdy se snazime preferovat jednodussi modely a piistupy. S rozvojem Transformert
se ovSem vice rozvinuly také metody transfer learning a self-supervised learning.

Transfer learning je metoda ve strojovém uceni, kde nauceny model pro urc¢itou tlohu
je pouzit jako pocatecni model pro jinou tlohu. Modely pro jednotlivé tlohy totiz mohou
sdilet velké mnozstvi naucenych zavislosti. V pripadé zpracovani obrazu je dokazano, ze
u CNN se v pocatecnich vrstvach hledaji naptiklad hrany a jednotlivé objekty se z téchto
hran skladaji az v pozdéjsich vrstvach.

Self-supervised learning (SSL) je zpusob uceni siti, ktery vyuziva pouze data bez
anotaci, ze kterych si sam vytvari pozadované vystupy. Zakladni myslenkou self-supervised
learning je predikovat skryté casti vstupu. V pripadé oblasti Zpracovani prirozeného jazyka
se muze jednat o tlohu predikce skrytych slov ve vété na zakladé slov okolnich.

Self-supervised learning umoznuje pouzit velké mnozstvi dat z internetu bez anotaci
a predtrénovat Transformer modely tak, Ze v sobé maji uchované slozité jazykové /obrazové
zavislosti, které by u mensich modeli nebylo mozné zachytit. Predtrénované Transformer
modely je pak mozné vyuzit jako inicializaci a dotrénovat je na konkrétni tilohu pro data
s anotacemi. Takovému procesu se tika fine-tuning.

3.3 Bidirectional Encoder Representations from Transformer
(BERT)

Model BERT byl piedstaven v roce 2018 v ¢lanku BERT: Pre-training of Deep Bi-
directional Transformers for Language Understanding [17]. Architektura tohoto modelu
vyuziva pouze enkodér ¢ast Transformer archiktury. V ¢lanku byly predstaveny dva ruzné
velké modely.

e BERTgAsE - vyuziva 12 enkédovacich bloku s dimenzi vektoru 768 mezi jednotlivymi
bloky. Kazda self-attention vrstva ma 12 attention heads.

e BERT | ArgE - vyuziva 24 enkddovacich blokt s dimenzi vektoru 1024 mezi jednot-
livymi bloky. Kazda self-attention vrstva ma 16 attention heads.

Princip zpracovani vstupni sekvence je stejny jako v piripadé Transformer architektury
vstupni sekvence vytvarena.

Na zacatku se provede tokenizace vstupu, kterd rozdéli vstupni vétu na jednotliva
slova, znaky diakritiky, pfipadné rozdéli i slova na mensi ¢asti. BERT k tomu vyuziva
algoritmus WordPiece. Ten patii mezi tzv. subword-based tokenizac¢ni algoritmy, které
umoziiuji mit rozumné velky slovnik tokenti pii zachovani jejich smysluplnosti’.

!Existuji také word a character-based tokeniza¢ni algoritmy. Word-based tokenizace miva velké
mnozstvi tokenu odpovidajicich sloviim ve slovniku, kde podobnd slova muzou mit zcela odlisné tokeny.
Character-based tokenizace miva mensi mnozstvi tokent, které ale byvaji méné smysluplné.
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Na prvni pozici vstupni sekvence se pridava token [CLS]. Pokud je na vstupu vice vét,
jsou mezi sebou oddéleny tokenem [SEP]. BERT ocekavé vektory fixni délky a pokud
je délka vstupni sekvence kratsi, je zbytek sekvence doplnén o tokeny [PAD]. Jednotlivé
tokeny se déle prevedou na sekvenci odpovidajicich celociselnych identifikdtoru. K sekvenci
se jesté pricita pozicni vektor, ktery je na rozdil od puvodni Transformer architektury
z ¢lanku [13] trénovatelny.

BERT byl predtrénovan na dvou tlohach na textech z Wikipedie a datasetu BookCorpus.
V jednom piipadé bylo na vstupu skryto (maskovéno) 15% vstupni sekvence. Na vystupu
pak byla pridana MLP vrstva se softmax funkei s cilem doplnit maskované slovo. V druhém
pripadé byly na vstup privedeny dvé véty, kde cilem MLP a softmax vrstvy bylo urcit, jestli
druhd véta patii za prvni vétu. BERT lze také vyuzit pro extrakci word embedding vektoru
obohacenych o kontext. Nelze jisté tici, které embedding vektory budou pro konkrétni
tilohu nejlepsi. Clének [17] prozkouméva nékolik moznosti jako napifklad pouzit vektory
z posledniho enkodér bloku nebo secist vektory poslednich ¢tyr enkodér blok.
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Obrazek 10: Model BERT. Prevzato z [18]

3.4 A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (Ro-
BERTa)

V roce 2019 byl v ¢lanku RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach
[19] predstaven model RoBERTa. U puvodniho modelu BERT [17] bylo zjisténo, ze byl
znacné podtrénovany a mohl dosahovat daleko lepsi vysledki. RoOBERTa model je tedy
zalozen na BERT architektufe s fadou zmén pii procesu trénovani.

Jako je uvedeno v [19], mezi zmény pii procesu trénovani patii: (1) delsi trénovanti,
s vetsimi davkami dat, na vétsim mnozstvi dat; (2) odstranéni trénovani pro predikci
poradi vét; (3) trénovani na delsich sekvencich; (4) dynamické maskovani vstupni sekvence.

Oproti BERT modelu se RoBERTa lisi jesté v pouzitém algoritmu tokenizace. RoOBERTa
pouziva tzv. Byte-Pair Encoding (BPE) tokenizaci, kterd stejné jako WordPiece patii mezi
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subword-based tokenizacni algoritmy. Metoda je zalozena na kompresi dat. Na zacatku je
kazdé slovo rozdéleno na jednotlivé znaky. Kazdy znak odpovida jednomu tokenu a ke
kazdému znaku je spocten jeho vyskyt. Znaky, které se nejcastéji vyskytuji vedle sebe,
jsou spojeny do nového tokenu. Takové spojovani konci pti dosazeni stanovené hranice
poctu tokenu nebo dosazeni maximalniho poctu iteraci spojovani [20].

3.5 Vision Transformer (ViT)

Model Vision Transformer (ViT) byl pfedstaven v roce 2020 v ¢lanku An Image is
Worth 16216 Words [21]. Jednd se o aplikaci Transformer architektury na obrazovych
datech bez pouziti konvoluce a CNN. Stejné jako BERT pouziva i ViT pouze enkodér ¢ést
Transformer archiktetury. Zakladni varianty ViTgasg a ViTpargr se inspiruji modelem
BERT a maji tedy stejné parametry, jako je uvedeno v kapitole 3.3.

Transformer architektura vyzaduje na svém vstupu 1D sekvenci hodnot. Vision Trans-
former tedy nejdiive rozdeéli 2D obrazek na 16x16 vyfezu (angl. patch) a kazdy vyiez
nasledné rozvine do 1D vektoru. Z téchto vektoru se trénovatelnou linearni vrstvou vy-
tvori vektory pozadované dimenze pouzitého ViT modelu. K vektorum je dale pricten
trénovatelny pozic¢ni vektor. Stejné jako u BERT modelu se k sekvenci vektoru pridava
jesté klasifika¢ni token. Z posledniho enkodér bloku se pouzije pouze prvni vystupni vektor,
ktery se MLP siti u tulohy klasifikace prevede na tiidu, kterd se na obrazku nachéazi. ViT
byl predtrénovan na ImageNet a ImageNet-21k datasetech.

P1i trénovani na stiedné velkych datasetech nedosahoval ViT tak dobrych vysledku
jako nékteré state-of-the-art CNN. To je zptisobeno tim, ze Transformer modelim chybi
nékteré vlastnosti CNN, jako je napiiklad invariance vuéi posunu a lokalita, zminéna
v kapitole 2.3.1. Pokud je vsak ViT trénovan na vétsich datasetech (15-300M obrazku),
je schopny dosahovat velice dobrych vysledku na fadé testovacich uloh (angl. computer
vision benchmark).

MLP

Head

Transformer Encoder

e - B D OO DO D 6 @15

* Extra learnable
[ Llnear PrOJecuon of Flattened Patches

[class] embedding
Y |“w1 B & ,_M.
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Obrazek 11: Model Vision Transformer. Pievzato z [21]
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4 Datasety

Pro ucely této prace byly popsany dva obrazové datasety - COCO a Objects 365.
V praktické ¢asti byl nasledné vyuzit dataset COCO, konkrétné COCO Detection 2017,
a to zejména kvuli jeho rozumné velikosti, rozsifenosti a uzivatelské privétivosti. Hlavnim
duvodem, pro¢ nebyl v této praci vyuzit dataset Objects 365, je jeho velikost. Epochy by
trvaly mnohonasobné déle nez u datasetu COCO Detection 2017, coz pii testovani vlivu
parametru na vysledky neni vhodné.

4.1 COCO

The Common Object in Context (COCO) je jeden z nejrozsitenéjsich obrazovych
datasetu pristupny verejnosti, ktery se bézné pouziva pro trénovani a nasledné porovnani
modelu v oblasti po¢itacového vidéni. Dataset obsahuje vice nez 330 tisic obrazku, kde 200
tisic z nich je s anotacemi (angl. labeled). Median rozliseni obrazku je 640 x 480. Celkem je
na obrézcich oznaceno priblizné 1.5 milionu objektt, které pochdzi z 12 nadkategorii (angl.
supercategories). Ty se nadéle déli na 80 kategorii s unikdtnimi celo¢iselnymi identifikdtory.
Kategorie tvoii napriklad ruzné dopravni prostiedky, zvirata, zdkladni potraviny a bézné
vybaveni domacnosti.

Identifikatory kategorii v COCO datasetu jsou tvoreny ¢isly 1 az 91. Puvodni dataset
oficidlniho ¢lanku z roku 2014 Microsoft COCO: Common Objects in Context [22] totiz
obsahoval 91 kategorii, ale pouze 80 kategorii bylo pouzito v datasetu pro vetejnost. Pro
zjednoduseni prace byl tedy rozsah identifikatort v této praci zmensen na rozsah 0 az 80,
kde 0 prislusi pozadi, které v této praci nebylo vyuzito.

COCO lze vyuzit pro velké mnozstvi tloh jako je detekce objekti, segmentace nebo
automaticky popis obrazku. Podle dané ulohy se odviji nazev konkrétniho datasetu. Jak jiz
bylo zminéno, v této praci byl pouzit dataset COCO Detection 2017, ktery obsahuje 118
tisic trénovacich obrazku a 5000 valida¢nich. Vyskyt kategorii v datasetu neni rovnomérné
rozdéleny. V trénovaci casti COCO Detection 2017 ma c¢tvrtina kategorii méné nez
2000 anotaci, polovina kategorii 2000-4300 anotaci a zbyvajici ¢tvrtina vice nez 4300.
Nerovnomeérnost je dobie vidét na piikladu kategorii ¢lovek a fén na vlasy, kde clovék ma
64115 anotaci, zatimco fén na vlasy pouze 189. Podobné rozlozeni anotaci 1ze sledovat
i ve valida¢ni casti datasetu, kde polovina kategorii ma 100-300 anotaci. Z druhé poloviny
ma 85% kategorii méné nez 100 anotaci a zbylych 15% vice nez 300. Pocet anotaci
trénovaci ¢asti datasetu pro jednotlivé kategorie je zobrazen v poslednim sloupci tabulky 10
v dodatku A na konci prace. Je kazdopadné ziejmé, Ze bylo obtizné natrénovat model tak,
aby dobfe rozpoznaval kategorie, které jsou v datasetu malo zastoupené.

Anotace jsou u COCO datasetu ulozeny ve formatu JSON s klici info, licenses, categories,
image a annotations. Dulezité jsou zejména posledni dva klice, které vypadaji nasledovne:
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image : {
id
width
height
file_name
license
flickr_url
coco_url

data_captured : datetime

}

sint,
sint,
sint,
: str,
sint,
: str,

: str,

anotations : {

ud
1mage_id
category_ad
segmentation :
area
bbox

1scrowd

sant,
s nt,

cant

RLE or [polygon]

. float,
s [z, y, width, height]
:0or1

Pti praci s datasetem byly vyuzity anotace ve formé segmentaci. Segmentace mohou
byt popsany dvéma zpusoby. Prvni zpusob je popis ve tvaru polygonu, tedy listu ve tvaru
(1, Y1, T2, Ya2...], kde jednotlivé body [z;, y;] tvori body polygonu. Druhy zpusob je popis
ve formatu RLE (Run Length Encoding), ktery vyuzivd pocty pixelu k vymezeni objektu.
Format RLE obsahuje list s ndzvem counts, kde prvni hodnota obsahuje pocet pixelu po
radkach, nez se narazi na pixel, ktery patii k objektu. Nasleduje pocet pixelu nalezici
objektu, dale opét pocet pixelu nenalezici objektu a tak déale. Tento zpusob popisu je
zejména vhodny pro velké mnozstvi objektu stejné kategorie, které by bylo zbytecné
obtizné ohranicovat polygonem (napiiklad lidé na tribuné).

Obrazek 12: Ukazka anotaci ve tvaru polygonu
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4.2 Objects 365

Objects 365 je doposud nejvétsi zcela oznaceny obrazovy dataset. Puvodni dataset
z clanku Objects365: A Large-scale, High-quality Dataset for Object Detection [23] obsahoval
vice nez 600 tisic trénovacich obrazku s vice nez 10 miliony oznacenymi objekty. Nyni
ma tento verejné piistupny dataset vice nez 2 miliony trénovacich obrazku s vice nez
30 miliony oznac¢enymi objekty. V obou ptipadech obsahuje dataset 11 nadkategorii jako
napriklad obleceni, doprava, kuchyné nebo elektronika. Nadkategorie se dale déli na celkem
365 kategorii, které blize specifikuji konkrétni objekty. Vsechny kategorie v COCO jsou
pro lepsi porovnani obsazeny také v Objects 365.

Kromé vétsi velikosti v porovnani s ostatnimi datasety se Objects 365 soustiedi také
na lepsi kvalitu anotaci. Pro zaruceni kvality anotaci byl anota¢ni proces rozdélen do tii
kroku. V prvnim kroku se provadi filtrace. Jelikoz se Objects 365 soustiedi na detekci
objektu, snazi se eliminovat obrazky, které jsou vice vhodné na klasifikaci a obsahuji pouze
jeden objekt blizko stfedu obrazku. Podobny princip filtrace se uplatnuje také v COCO.
Pokud je obrazek vhodny na detekci objektu a obsahuje alespon jeden objekt z jedné
nadkategorie, nasleduje druhy krok. Pro anotatora je témér nemozné, aby si pamatoval
vSech 365 kategorii. V druhém kroku se tedy pouze vyberou nadkategorie, které se na
obrazku vyskytuji. V poslednim kroku anotator oznaci bounding-boxem pouze ty objekty,
které patii pod jednu danou nadkategorii. Anotatorum tedy staci, aby byli obeznameni
pouze s kategoriemi pro jednu nadkategorii, nikoliv pro vSech 365 kategorii. Tim je zvySena
efektivita anotovani a kvalita anotaci [23].
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5 Detekce objektu s vyuzitim textovych dotazu

5.1 Formulace problému

Cilem praktické c¢asti bakalaiské prace je navrhnout architekturu modelu pro detekci
objektu s vyuzitim textovych dotazu a vznikly model natrénovat a vyhodnotit. Architektura
bude mit dva vstupy. Prvnim vstupem bude obrazek, druhym vstupem bude dotaz ve
formé pozadavku na nalezeni urcitého objektu. V piipadé, ze dotazovany objekt nebude
na obrazku, nebude oznaceno nic.

Pro zpracovani vstupu budou vyuzity predtrénované Transformer modely. Podobny
pristup lze vidét u modelu OWL-VIiT [24], jehoz architektura je zobrazena na obrézku 13.
Oproti OWL-ViT dojde ke zjednoduseni architektury, které ndm umozni ptivést na vstup
kromé jednoslovnych dotazu také dotazy ve formé vét, coz model OWL-ViT neumoznuje.
Transformery spolu s dalsimi ¢astmi modelu budou dotrénovany pomoci jiz zminéného
datasetu COCO Detection 2017.

[ ] Object image embeddings

/ \ Query [ ] Object box embeddings
'giraffe' Text embeddings
'tree' —>| Transformer NN Predicted
'car! encoder m classes/queries
\ / _g »l:l 9 1 1—>'giraffe'
Q
—\ -"e—ﬂ/»{] 8 4 0—>'giraffe'
2> ] 2 8 0—>rtree
(]
Vision ]V 2l ] 1 0 1—><no object> Set prediction
\ — loss over objects
Transformer \ Y bredicted b in an image.
encoder \\ N redicted boxes
\ﬂﬂ——‘(xu ¥ys ¥ hy)
©
~ J/ \g [ (x,, ¥, Wy, h;)
]
=
_,_)D——_‘(xq’ Yyr Wy th

Obrazek 13: Model OWL-ViT. Prevzato z [24]

Pouziti predtrénovanych modeli na velkych datasetech vedlo k velkému zlepseni v tiloze
klasifikace obrazku, tedy urceni kategorie, kterd se na obrazku priméarné vyskytuje. Na tomto
zlepSeni se podilely architektury jako naptiklad CLIP, ALIGN, Florence nebo SimVLM. V
poslednich letech vznikla fada dalsich metod a modelu, které se tyto moznosti trénovani
na velkych datasetech snazi aplikovat na tlohu detekce objektu. Jednim z poslednich
modelu je pravée jiz zminény OWL-ViT, ktery byl predstaven v roce 2022 v ¢lanku Simple
Open-Vocabulary Object Detection with Vision Transformers [24].

7 vyse uvedeného popisu je ziejmé, ze o tlohu detekce objektu s vyuzitim textu
je v poslednich letech velky zajem a jedna se o moderni problematiku. Nize navrzena
architektura predstavuje originalni a jednoduchy pristup feseni této problematiky.
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5.2 Navrh architektury

Na obrazku 14 je zobrazena navrzend architektura modelu pro detekci objektu s vyuzitim
textovych dotazu. Lze vidét inspiraci v modelu OWL-ViT s oddélenym zpracovanim
obrazové a textové ¢ésti.
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Obrazek 14: Navrzena archiktetura modelu

Pro zpracovani vstupniho obrdzku byl pouzit piedtrénovany ViTgagg z knihovny timm?.
Konkrétné se jedna o verzi ”vit_base_patch16_224”, kde patchl6 znaci rozliseni vyteziu,
které je 16x16. Parametr 224 znaci ocekavanou velikost vstupniho obrazku. Vytezu tedy

’https://timm.fast.ai/

21


https://timm.fast.ai/

v obrazku dimenze 224x224 bude 14x14. Navic byla u ViT zahozena findlni MLP vrstva
a vypnuty globalni pooling na vystupu. Jelikoz je u ViTgasg vnitini dimenze vektoru
768, vystupem bude matice 196x768, neboli 196 vektoru dimenze 768, kde kazdy vektor
odpovida jednomu vyfezu ve vstupnim obrazku.

Pro zpracovéni vstupniho dotazu byl pouzit predtrénovany model RoOBERTagasg [19]
s odpovidajicim natrénovanym Tokenizerem. Oboje bylo dostupné v knihovné transfor-
mers>.

Vystupy RoBERTa a ViT modelu jsou dale ptivedeny do vrstev ViTMAP, resp.
BERTMAP. V obou pripadech se jedna o 1D konvoluéni vrstvy s dimenzi vstupu 768,
dimenzi vystupu 768 a velikosti jadra 1. Cilem téchto vrstev je transformace vystupu ViT
a RoBERTa do sdileného vektorového prostoru. Za BERTMAP vrstvou jesté nasleduje
pooling. V navrzené architektuie se jedna pouze o zahozeni vSech ostatni vystupt kromé
toho prvniho, ale bylo by mozné vyuzit také average nebo max pooling (viz. kapitola
2.3.1).

Nasleduje hlavni myslenka celé architektury. Vystupem ViTMAP je matice 196x768,
kde kazdy tadek odpovidd jednomu vytezu ve vstupnim obrazku. Vystupem BERTMAP
je jediny vektor dimenze 768, ktery reprezentuje kategorii, kterou na obrazku hledame.
Skalarnim soucinem vektoru vytezu s vektorem z textové ¢asti ziskame pro kazdy vytez
ve vstupnim obrazku skére, které urcuje, jestli se na daném vytezu hledand kategorie
vyskytuje. Nasledna kalibra¢ni 1D konvoluéni vrstva a sigmoida maji pouze za kol toto
skére prevést do rozsahu 0 az 1. Kalibracni konvoluéni vrstva je vstupni dimenze 1, vystupni
dimenze 1 a s jadrem velikosti 1. To znamen4, Ze se aplikuje na kazdy prvek vektoru zvIast.
Cilem této vrstvy je snizit rozsah hodnot pro sigmoidu a tim stabilizovat proces trénovani.

5.3 Predzpracovani dat

P1i predzpracovani dat byl jako vychozi bod pouzit zdrojovy kéd PyTorch CocoDe-
tection datasetu, ktery implementoval zéakladni funkce nacteni obrazku a anotaci, ale bylo
nutné zna¢né zmeénit metodu __getitem__(), kterd vraci n-ty prvek datasetu. Pozadovany
formét n-tého prvku byl (obrdzek, id kategorie, pozadovany viystup, dotaz).

5.3.1 Generovani pozadovaného vystupu

Jako prvni se v metodé __getitem__() nacte obrazek a jeho anotace ve formé segmentaci.
Pro kazdy obrazek byly segmentace setazeny podle id kategorie. Segmentace se stejnym
id byly slouceny a byla z nich vytvorena cernobild maska stejné dimenze jako vstupni
obrazek.

3https://huggingface.co/docs/transformers/index
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Obrazek 15: Vytvoreni masky jedné z kategorii na obrazku

Na masky spolu s obrazkem byly aplikovany transformace, které odpovidaly pozadavkum
pouzitého modelu (ViTgasg). V prvni fadé byly u transformace vypnuty augmentace. Déle
bylo u transformace nastaveno zmenseni vstupniho obrazku a masky na rozméry 224x224
pii pouziti bilinearni interpolace. Hodnoty obrazku byly normalizovany tak, aby stiedni
hodnota a smérodatnéa odchylka odpovidaly témto statistikam u ImageNet datasetu, na
kterém byl ViT predtrénovan. Pro tranformaci masky byla normalizace vypnuta (stfedni
hodnota nastavena na nulu a smérodatna odchylka na jednicku).
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(a) Obrazek po transformaci (b) Maska po transformaci

Obrazek 16: Ukéazka aplikovanych transformaci

Pro velikost masky 224x224 byl dale vygenerovan seznam 196 neprekryvajicich se
vytezu (14x14) ve formdatu [z, y, width, height]. Pocet vytrezu musel odpovidat pouzitému
ViT modelu. Ve funkci compute_score() byly vytezy promitnuty na masku a pro kazdy
vytez bylo spoc¢itano skore v rozmezi 0 az 1, které urcuje, jaka cast vytezu je prekryta
maskou. Vynasobenim skére ¢islem 100 by se jednalo o procentudlni vyjadieni prekryvu
konkrétniho vytezu a masky. Skore bylo déle ulozeno do vektoru vysledki. Vystupem funkce
compute_score() je tedy vektor u dimenze 196, na ktery lze pohlizet jako na rozvinutou
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matici dimenze 14x14. Maska s matici je zobrazena na obrazku 17. Pro lepsi ¢itelnost jsou
matice pouze dimenze 6x6, jeji hodnoty byly zaokrouhleny a oba obrazky byly zvétseny
na velikost 1020x1020.

(a) Kategorie "potted plant” (b) Kategorie ”vase”

Obréazek 17: Matice pozadovanych vystupt pro jednotlivé kategorie

Vektory u byly spocitany pro vSechny kategorie, které se v obrazku vyskytovaly.
Nasledné byl jeden z nich nahodné vybran s pravdépodobnosti 1 — coco_random_cat_prob.
S pravdépodobnosti coco_random_cat_prob byla nahodné vybrana libovolna z kategorii,
které se na obrazku nevyskytovaly a k této kategorii byl vygenerovan vektor u samych nul
jakozto pozadovany vystup modelu. Pti prvnim vyhodnoceni natrénovaného modelu bez
této funkcionality bylo totiz zjisténo, ze model velice ¢asto predikoval falesné pozitivni
vysledky. Jinymi slovy nachézel a oznacoval objekty, i kdyZz se na obrazku nevyskytovaly.
Nahodna kategorie spolu s vektorem u samych nul byly vygenerovany i v pripadé, ze
obrazek nemél zadné anotace.

Pro ucely trénovani modelu také na dotazy ve formé vét byl pro zvolenou kategorii
nahodné vybran dotaz ze slovniku ruéné predpripravenych vét. Zde je vycet ¢trnacti
pouzitych vét:

e Find a {class}. e Could you detect a {class}?

e Find me a {class}. e Where is the {class} located?

e Where is the {class}?. e Where is the {class} positioned?
e Mark a {class}. e Is there a {class}?

e Can you mark a {class}? e Look for a {class}.

e Could you mark a {class}? e Where can I find a {class}?

e Detect a {class}. e Could you pinpoint a {class}?
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Dalsi véty byly vytvoreny pridanim dovétku “in the picture® a “in this image*, ¢imz se
celkovy pocet predpripravenych vét ztrojnasobil a celkem jich bylo 42.

5.3.2 Statistiky pozadovaného vystupu

Potom, co COCO dataset daval data v pozadovaném formétu, bylo vhodné se podivat
na néjaké zdkladni statistiky pozadovaného vystupu (vektoru u) pro jednotlivé kategorie.
Postupné byly zpracovany vSechny anotace datasetu a do slovniku s kli¢i id kategorii byly
ulozeny odpovidajici vektory u.

Statistiky jsou zobrazeny v nasledujici tabulce 1 a byly sefazeny podle pruméru vsech
prvki vektort pro danou kategorii (prvni sloupec tabulky). Pro nase tcely staci, kdyz zde
nebude zobrazeno vSech 80 kategorii, ale pouze urcity pocet ze zacatku, z prostiedku a z
konce. Statistiky pro vSech 80 kategorii jsou uvedeny v tabulce 10 v dodatku A na konci
prace.

Prvni sloupec tabulky zobrazuje prumeér vsech prvki vektorii u pro danou kategorii,
druhy sloupec prumeér pouze prvka nenulovych, dale median nenulovych prvki a pocet
anotaci v datasetu. Minimdlni nenulovd hodnota vektoru je pro vsechny kategorie 2 - 107°
a maximalni hodnota je 1.

categories avg avg median Fanns

sports ball 0.005 0.218 0.088 4262
baseball bat 0.007 0.189 0.114 2506

skis 0.008 0.163  0.095 3082
baseball glove 0.009 0.290 0.149 2629
spoon 0.011 0.239 0.139 3529
book 0.052 0.519  0.485 5332
bicycle 0.054 0.481 0.424 3252
car 0.059 0.556  0.573 12251
vase 0.059 0.555  0.567 3593
chair 0.060 0.480 0.419 12774
train 0.236 0.740 0.992 3588
elephant 0.247 0.667 0.831 2143
pizza 0.288 0.758 1.0 3166
bed 0.301 0.786 1.0 3682

dining table 0.312  0.825 1.0 11837

Tabulka 1: Statistiky vybranych kategorii

7 tabulky lze ziskat mnoho zajimavych poznatku o vektorech pozadovaného vystupu.
Pfi pohledu na prvni sloupec je ziejmé, ze objekty (a jejich masky) prumeérné zabiraji
spise jednotky procent celého obrazku, jinymi slovy vektory pozadovanych vystupu jsou
bézné tvoreny velkym mnozstvim nulovych prvku.
prvku vektoru. V piipadé, ze na obrdzku je mi¢ na sport (sports ball), tak jeho prumérna
hodnota nenulovych prvku je 0.218. To znamenad, ze prvek vektoru (odpovidajici vytezu
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obrézku), na kterém je kus mice, ma prumérné tuto hodnotu. Takovou hodnotu pozadujeme
pro dany vyfez na vystupu modelu. V pripadé postele (bed) je vsak tato hodnota 0.786.
Pro tcely lepsiho trénovani bylo tedy vhodné zvysit hodnoty prvku vektoru pro kategorie
s malou prumérnou hodnotou nenulovych prvku a naopak snizit hodnoty prvku vektoru
pro kategorie s vysokou prumérnou hodnotou nenulovych prvku. Jinymi slovy jsme chtéli
hodnoty prvku vektoru pro kategorie rovnomeérnéji rozlozené.

Pro tcely rovnomérného rozlozeni byl pro kazdou kategorii natrénovan Quantile Trans-
former z knihovny sklearn.preprocessing. Zména rozlozeni hodnot prvku vektoru byla
zobrazena pomoci histogramu, kde na vodorovné ose jsou zaokrouhlené hodnoty prvku
vektoru pozadovanych vystupu pro konkrétni kategorii.
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(a) Histogram pted transformaci (b) Histogram po transformaci

Obréazek 18: Histogramy kategorie "bottle”

Natrénované Quantile Transformery byly néasledné ulozeny do slovniku s kli¢i od-
povidajicich id kategorii. V samotném zdvéru metody __getitem__() popsané v kapitole 5.3.1
se tedy jesté pro jeden vektor u pozadovaného vystupu provedla transformace prislusnym
Quantile Transformer.

5.4 Trénovani

Trénovani bylo rozdéleno na trénovani pro jednoslovné dotazy a trénovani pro dotazy
ve formeé vét. V obou piipadech se jednalo o ddvkové trénovani (angl. batch training)
s ddvkami velikosti 16. Data byla pro kazdou epochu zamichana. Jako optimizer byl pouzit
ADAM [25] s learning rate nastavenym na 107*. Pro snizovani{ learning rate byl vyuzit
StepLR scheduler, ktery kazdych 5 epoch snizil learning rate o 10%.

Dulezitym parametrem celého procesu trénovani byl binarizacni prah train_thr. Prvky
vektoru pozadovanych vystupu byly pfi trénovani binarizovany na hodnoty 1 pro prvky
vetsi nez train_thr a 0 pro hodnoty mensi. V minulé kapitole bylo zminéno, ze rovhomérné
rozlozeni prvku vektoru pozadovaného vystupu zajisti lepsi trénovani. Zde je nyni vhodné
vysveétlit, pro¢ tomu tak je. Pfi vyrovnani hodnot prvku vektoru pozadovaného vystupu
jsme docilili toho, Ze nyni po binarizaci budou mit vSechny tiidy skoro* stejné relativni
zastoupeni nulovych a nenulovych prvku. Pro binarizované vektory pak byla zvolena
ztratova funkce Binary Cross Entropy (BCE).

Binariza¢ni prah train_thr spoleéné s coco_random_cat_prob z kapitoly 5.3.1 byly dva
hlavni parametry, které zasadné ovliviiovaly vysledky modelu. Vyssi hodnota train_thr

4U nékterych kategorii nedokézal QuantileTransformer hodnoty prvkii zcela rovnomérné rozlozit.
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ucila model soustiedit se na vétsi objekty a malé predméty mohly byt prahem c¢asto
vynulovany. Model se ale zaroven ucil byt si jistéjsi pii hledani objektu a nedavat vysoké
skore vytezu obrazku, kde nic hledaného neni.

Hlavnim cilem této ¢ésti praci tedy bylo natrénovat nékolik modelt pro ruznd nastaveni
téchto dvou parametru, aby bylo mozné modely néasledné porovnat. Cilem tedy nebylo
nalézt optimalni nastaveni téchto parametru a natrénovat model dosahujici nejlepsich
vysledki, ale spiSe ziskat predstavu o tom, jak parametry ovlivinuji vysledky, aby bylo
mozné na tyto poznatky v budouci praci navazat.

5.4.1 Jednoslovné dotazy

Jelikoz byly v préci pouzity predtrénované Transformer modely s velkym mnozstvim
parametru, bylo na zacatek trénovani dulezité zjistit, jestli ma smysl trénovat oba modely
nebo pouze jeden z nich. VSechny ostatni vrstvy a parametry architektury byly trénovany.
Na nésledujicim obrézku lze vidét prubéhy tif trénovani, kdy byly trénovany bud oba Trans-
former modely nebo pouze jeden z nich. Ve vSech trech pripadech byl pouzit binarizaéni
préh train_thr = 0.5 a ndhodny sampling kategorii coco_random_cat_prob = 0.5.
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Obrazek 19: Prubéhy trénovani pro ruzné kombinace zafixovani parametru

V pripadé, kdy byly trénovany oba Transformer modely, dochazelo sice k poklesu
hodnot valida¢ni i trénovaci ztratové funkce, ale pokles byl velice mirny. Pro validaéni
ztratovou funkci uz model po 30 epochach pomalu dosahoval saturace a neucil se dalsi
zavislosti. Prubéh grafu lze pravdépodobné vysvétlit tak, ze dohromady mé architektura
az prilis mnoho parametru na mnozstvi dostupnych dat a pro Transformer modely je
obtizné nastavit své parametry tak, aby se navzajem dopliiovaly a pomahaly si k lepsim
vysledkiim.

Velice zajimavy je piipad, kdy byly zafixované parametry ViT a byl trénovan RoBERTa
model. Z grafu je vidét relativné razny pokles obou hodnot ztratovych funkei v prvnich
péti epochach, ale nadale uz se hodnoty trénovaci ztratové funkce témér nezmensovaly
a hodnoty validacni ztratové funkce se spiSe mirné zhorsovaly. To je pravdépodobné dano
tim, Zze jednoslovné dotazy nemaji kontext. RoOBERTa se naud¢i vytvaret pro 80 kategorii
co nejlepsi vektorové reprezentace, ale brzy dosahne saturace.

Nejlepsi prubéh grafu je v pripadé zafixovanych parametri RoBERTa a trénovani ViT.
Jelikoz jsou oba modely predtrénované, RoBERTa dava i bez dalsiho trénovani dobrou
a bohatou vektorovou reprezentaci dotazu. V obrazcich je daleko vétsi variabilita toho,
jak mohou vypadat, a dava tedy smysl trénovat ViT, aby pro konkrétni vyiez obrazku
dokazal co nejlépe vyjadrit, co se na ném nachazi.

Parametry RoBERTa modelu byly tedy zafixovany a bylo natrénovano 9 modelua pro 9
ruznych kombinaci parametru train_thr a coco_random_cat_prob.

5.4.2 Dotazy ve formé vét

I pro dotazy ve formé vét bylo stejné jako v predchozi kapitole nutné zjistit, jestli ma
smysl trénovat oba Transformer modely. Opét bylo pouzito stejné nastaveni parametru
train_thr = 0.5 a coco_random_cat_prob = 0.5.
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Obrazek 20: Prubéhy trénovani pro rizné kombinace zafixovani parametru
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7 grafu jsou ziejmé podobné poznatky, jaké byly popsany v predchozi kapitole pro
jednoslovné dotazy. V pripadé trénovani obou modelu opét dochézelo k velice mirnému
poklesu hodnot trénovaci ztratové funkce a hodnota valida¢ni ztratové funkce dokonce
témeér neklesala. To muze byt dano tim, ze jelikoz uz dotazy mohou nabyvat vice podob,

Pokud byly zafixovany parametry ViT a byl trénovan pouze RoBERTa model, doslo
opét k raznému poklesu pouze v prvnich par epochach. Na rozdil od jednoslovnych dotazu
uz mohou byt dotazy nyni trochu vice variabilni, ale RoBERTa se je pravdépodobné stejné
rychle nauci a déle uz se nezlepsuje.

I pro dotazy ve formé vét je tedy nejlepsi variantou zafixovat parametry RoBERTa
a trénovat pouze ViT, aby se naucil pro konkrétni vyrez obrazku co nejlépe vyjadrit, co se
na ném nachézi. Opét bylo natrénovano 9 modelu pro 9 ruznych kombinaci parametru
train_thr a coco_random_cat_prob.
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6 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni natrénovanych modelu probihalo nékolika zpusoby. Ve vsech piipadech
byl pro kazdy obrazek z valida¢ni ¢asti datasetu COCO Detection 2017 vygenerovan dotaz
na kazdou z 80 kategorii. Kromé toho byly vystupy modelu a pozadované vystupy opét
binarizovany jako pfi trénovani, ale jinym prahem s ndzvem eval_thr. Parameter eval_thr
mél zdsadni vliv na vysledky vyhodnoceni, nebot pro vyssi hodnoty prahu si model musel
byt vice jisty, ze néjaky objekt nasel. Pro vysoké hodnoty prahu eval_thr navic stejné jako
pro vysoké hodnoty prahu train_thr zanedbavame malé objekty.

6.1 Intersection over Union

Prvni zptsob vyhodnoceni vyuzival metriku Intersection over Union (IoU). Jednd se
o pomér prekryvu a sjednoceni skutecného vystupu a predikce modelu. Lze ji pouzit pro
vystupy ve formé bounding-boxu i segmentaci. V nasem pripadé se jedna o pomér prekryvu
a sjednoceni dvou vektoru dimenze 196 s hodnotami 0, nebo 1. Pro lepsi ilustraci je funkce
vypoctu IoU zobrazena na obrazku 21.

Na obrazku 21(b) byl zdmérné ukazén piipad, kdy model spravné na obrézku nic
neoznacil pro kategorii ”airplane”. Pii vypoctu IoU pak vychézi 0/0, coz je nedefinovana
hodnota (NaN). Teoreticky by ddvalo smysl prifadit takovému pfipadu hodnotu 1 (neboli
100%). Pokud bychom to vsak udélali, tak tspésnost detekce modelu vyrazné zvysime
a to zejména u kategorii, které jsou v datasetu méalo zastoupeny. Naptiklad fén na vlasy
je v celé validaéni ¢ésti datasetu (5000 obrazku) pouze 9 kréat. Pro celou validaéni ¢ast
datasetu tedy dostaneme pouze 9 konkrétnich hodnot IoU, které fikaji, jak dobfe model
detekuje fén na vlasy, pokud se na obrazku nachazi. Predpokladejme, Ze tyto hodnoty jsou
pomérné nizké, neboli model spatné detekuje fén na vlasy. Déle dostaneme 4991 hodnot
pro piipady, kdy na obrazku fén na vlasy neni. Tyto hodnoty jsou bud 0, nebo 1 podle
toho, jestli model néco zkusil oznacit. Pokud je model alespon ¢astecné dobie natrénovany
a nedetekuje fén na vlasy, pokud tam neni, velice rychle se hodnoty IoU pro kategorii fén
na vlasy zahlti ¢isly 1 a vyslednd prumeérna hodnota pak muze vyjit velmi vysoka a to
i pfesto, ze model puvodné fén na vlasy v 9 piripadech Spatné detekoval.

P1i vypoctu IoU pro jednotlivé obrazky a kategorie tedy bylo postupovano jinak.
Vypocet prumérné hodnoty loU pro jednu kategorii byl definovan jako

M K i
IoU = ZZ@, (13)

kde i je vektor pruniku skutetného a pozadovaného vystupu, u je vektor sjednoceni
skutec¢ného a pozadovaného vystupu, index k znac¢i k-ty prvek vektoru a index m znaci
m-ty obrazek. Obrazku je ve valida¢ni ¢asti datasetu M = 5000 a vektory i a u jsou
dimenze K = 196. Pti vypoctu prumérné hodnoty IoU pro jeden obrazek lze postupovat
podobné, akorat by index m znacil m-tou kategorii a prvni suma by tedy byla pres vSech
80 kategorii.

Timto zpusobem vypoctu zanedbavame piipad z obrazku 21(b) a naopak penalizujeme
model, pokud by pro kategorii nenachézejici se na obrazku néco oznacil.
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Obrazek 21: Vizualizace vypoctu loU pies vytezy obrazku

6.2 Metriky pro binarni klasifikaci

Dalsi zptusob vyhodnoceni vyuzival metriky pro bindrni klasifikaci. Bylo zkouméno, jestli
model nasel néjaky objekt pro dotaz na danou kategorii, ale na rozdil od IoU nebylo feseno,
co oznacil. Vektory vystupu modelu a pozadovaného vystupu byly nahrazeny hodnotami
True/False podle toho, jestli obsahovaly alespon jeden prvek s vyssi hodnotou nez eval_thr.
Vysledky binarni klasifikace lze zobrazit pomoci matice zameén, kterd je zobrazena na
obrazku 22. Radky matice reprezentuji predpovédi modelu a sloupce reprezentujf skutecné
(pozadované) vystupy.

Skutec¢né vystupy
Pozitivni Negativni
r; Skutecné Falesné
% = pozitivni pozitivni
b S (TP) (FP)
£
5
O
>
)
Q N—
E 1S Falesné Skute¢né
oG negativni negativni
g (FN) (TN)

Obréazek 22: Matice zdmén

32



7 jednotlivych prvku matice zameén je mozné spocitat ruzné metriky. V této praci
byly pouzity metriky presnost (angl. precision), iplnost (angl. recall) a F1 skére (angl. F1
score), které lze vyjadiit nasledujicimi vzorci.

TP
Precision = ———— 14
recision = o s (14)
TP
ll = ———= 1
Reca TP L FN (15)

2 - Precision - Recall
F1 = 16
seore (Precision + Recall) (16)

Ze vzorcu lze vidét, ze je obtizné nastavit model tak, aby mél vysokou hodnotu recall
a zaroven precision. Bude se jednat o kompromis, coz vzbuzuje otazku, kterou z téchto
metrik upfednostnit. V ptipadé, Ze nés zajimaji obé metriky stejné, je vhodné sledovat
metriku F1 score.

Jelikoz bylo vyhodnoceni provedeno na kazdém obrazku pro vSech 80 kategorii,
vysledkem pruchodu pies vSechny obrazky validaéni ¢asti datasetu je 80 matic zdmén a tim
i 80 hodnot precision, recall a F1 score pro jednotlivé kategorie. Jsou rizné zpusoby, jak
tyto hodnoty, konkrétné treba hodnotu F1 score, zprumeérovat do jediné - macro average,
weighted average a micro average. Macro average F1 score je spocteno jako arimeticky
prumeér F1 score jednotlivych kategorii. Neuvazuje tedy absolutni ¢etnost objektu v dané
kategorii (angl. support). Weighted average F1 score je spocteno jako vazeny soucet F1
score jednotlivych kategorii. Vahy jsou ziskany jako pomeér mnozstvi objektu v dané
kategorii ku celkovému mnozstvi objekti. To znamend, ze kategorie, které jsou v datasetu
malo zastoupené, budou mit mensi vahu nez vice zastoupené kategorie. Micro average
secte hodnoty TP, TN, FP a FN od jednotlivych kategorii a ze souctu spocte F1 score.

Metriky na drovni jednotlivych vytezu

Posledni zpusob vyhodnoceni opét vyuzival metriky pro bindrni klasifikaci, ale na urovni
jednotlivych vyrezu obrazku. Pro vektory vystupu modelu a pozadovaného vystupu byly
spocteny hodnoty matice zamén tak, ze spolu byly porovnavany odpovidajici binarizované
prvky vektoru. Z hodnot matice zamén pak bylo mozné spocitat metriky precision, recall
a F'1 score pro jednotlivé kategorie, které ale navic uvazovaly presnost detekce objektu.

6.3 Jednoslovné dotazy

Pro 9 natrénovanych modelu pro jednoslovné dotazy z kapitoly 5.4.1 probéhlo vyhod-
noceni s ruznymi hodnotami prahu eval_thr, ktery je v tabulce 2 znacen malym indexem
u nazvu loU (napiiklad IoUg o5 pro eval thr = 0.25). Trénovaci prah train_thr je znacen
tthr a ndhodny sampling coco_random_cat_prob je znacen coco. Pii vyhodnoceni vlivu
parametru byla nejdrive sledovana prumérna hodnota IoU pro vsechny kategorie a celou
valida¢ni ¢ast datasetu.
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IoUpes IoUps IoUprs

coco = 0.25 0.22 0.25 0.18
tthr = 0.25 coco = 0.5 0.30 0.29 0.19
coco = 0.75 | 0.32 0.28 0.16

coco = (.25 0.23 0.33 0.24
tthr = 0.5 coco = 0.5 0.23 0.29 0.19
coco = 0.75 0.24 0.27 0.17

coco = 0.25 0.14 0.19 0.25
tthr = 0.75 coco = 0.5 0.14 0.17 0.20
coco = (0.75 0.14 0.15 0.14

Tabulka 2: Vyhodnoceni natrénovanych modelu pro metriku IoU

Hodnoty v tabulce 2 dosahuji prumérné hodnoty 0.22, v nejlepsim pripadé hodnoty
0.33. Tyto hodnoty nejsou nikterak vysoké, ale to je ¢astecné dano velkym mnozstvim
falesné positivnich vysledku, které se promitnou ve jmenovateli pii vypoctu IoU (zpusobem
popsanym v kapitole 6.1). Pokud bychom vypocet provadéli pouze pro kategorie, které se
vyskytuji na obrazku, tak je prumérna hodnota IoU 0.37.

Z tabulky také plynou nékteré ocekdvané zavislosti, a sice pokud byl model trénovan
pii urcité hodnoté prahu tthr, pak dosahuje nejlepsich vysledku pti evaluaci na stejné
hodnoté prahu eval_thr. Naopak pokud byl model trénovan s prahem tthr = 0.25, tak
nejhorsich vysledku dosahuje pro eval_thr = 0.75. Je prekvapivé, ze model nedosahoval
nejlepsich vysledku pro coco = 0.5 a coco = 0.75. Bylo o¢ekdvéano, ze model bude daleko
vice benefitovat z toho, ze mu byly ukazovany i kategorie, které na obrazku nejsou.

V dalsim vyhodnoceni byla sledovana metrika macro average F'1 score, pii jejimz vypoctu
byla zanedbana presnost detekce objekti. Jednd se tedy o pripad, kdy nds zajimalo, jestli
model néco oznacil, pokud néco oznacit mél. Navic byla zanedbéna absolutni ¢etnost
objektu u kategorii (viz. kapitola 6.2).

Floos Flos Flors

coco=0.251] 0.12 0.21 0.27
tthr = 0.25 coco = 0.5 0.21 0.30 0.33
coco =0.75 ] 0.26 0.29 0.24

coco = 0.25 | 0.18 0.29 0.34
tthr = 0.5 coco=0.5 0.18 0.25 0.25
coco = 0.75 | 0.20 0.22 0.19

coco = 0.25 | 0.13 0.21 0.27
tthr = 0.75 coco = 0.5 0.17 022 0.24
coco = 0.75 | 0.18 0.18 0.15

Tabulka 3: Vyhodnoceni natrénovanych modelii pro metriku macro avg F1 score

Prameér hodnot v tabulce 3 je 0.22. V nejlepsim pripadé bylo dosazeno hodnoty 0.34.
Hodnoty F1 score snizuje mnozstvi falesné pozitivnich vysledku. Dale lze vidét, Ze nejlépe
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vychazi F1 score pro vyssi hodnoty prahu eval_thr. To je dano tim, ze pii evaluaci neprojdou
prahem nizké hodnoty na vystupu modelu. Dalsi zajimavy poznatek je ten, ze modely
s prahem tthr = 0.25 dosahuji lepsich vysledku pro coco = 0.5 a coco = 0.75, a naopak
modely s prahem tthr = 0.75 dosahuji lepsich vysledku pro coco = 0.25 a coco = 0.5. To
Ize vysvétlit tak, ze modely s nizsi hodnotou prahu tthr se uéi hledat daleko vice objektu
a vice benefituji z toho, ze jim jsou castéji ukazovany kategorie nevyskytujici se na obrazku.
Je prekvapivé, ze vsechny nejvyssi hodnoty sloupcu v tabulce 3 maji rozdilné hodnoty
parametru coco. VI1iv tohoto parametru na vysledky je tedy nejasny. Kdyz se ovsem
podivame na prubéhy grafu pro trénovani modelu s hodnotou prahu napiiklad train_thr =
0.25 a hodnotami parametru coco = 0.5 a coco = 0.75, je ziejmé, ze lépe se pozadované
zévislosti uéi model s vétsi hodnotou parametru coco, nebot déle klesd hodnota validaén{
ztratové funkce. Zaroven je ovsem mirnéjsi pokles hodnoty trénovaci ztratové funkce.
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—— Hodnota valida¢ni ztratové funkce pro coco = 0.75
0.006 1
8
‘g 0.005+
N
0.004
0.003"
0.002+— . - v . - y
0 10 20 30 40 50 60
Epochy

Obrazek 23: Prubéh trénovani pro ruzné hodnoty parametru coco

V pripadé vybéru nejlepsi kombinace parametru a tedy nejlepsiho natrénovaného
modelu byla rozhodujici metrika loU v tabulce 2. Pti dalsim vyhodnoceni byl tedy zvolen
model s kombinaci parametru tthr = 0.5 a coco = 0.25, ktery mél kromé nejlepsi hodnoty
[oU v celé tabulce 2 také nejlepsi prumérnou hodnotu IoU pro vsechny evaluacni prahy
(prumér fadky tabulky 2). Déle také dosahoval nejlepsi hodnoty macro average F1 score
v tabulce 3. Pti dalsim vyhodnoceni byly pouzity vysledky pro eval_thr = 0.5.

Pouzitda metrika macro average F1 score v tabulce 3 byla ponékud pfisnd a to z duvodu
nerovnomérného zastoupeni kategorii v datasetu. V nésledujici tabulce 4 jsou tedy zobrazeny
také micro a weighted average hodnoty precision, recall a F1 score, které uz vychazeji
o néco lépe.

precision recall F1 score

micro avg 0.25 0.58 0.35
macro avg 0.22 0.51 0.29
weighted avg 0.34 0.58 0.40

Tabulka 4: Hodnoty metrik pro nejlepsi model
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V posledni ¢asti vyhodnoceni probéhl vypocet prumérné hodnoty IoU pro jednotlivé
kategorie. Kromé toho byly spocteny také metriky precision, recall a F1 score na trovni
jednotlivych vytezu (ptes jednotlivé prvky vektoru vystupu modelu a pozadovaného
vystupu). V poslednim sloupci je zobrazena prumérna velikost masky jednotlivych kategorii.
V tabulce 5 je ukazan vybér kategorii ze zacatku, z prostiedku a z konce. Vysledky pro
vSech 80 kategorii jsou zobrazeny v dodatku B na konci prace. Hodnoty jsou setazeny
podle prvniho sloupce, a sice prumérné hodnoty IoU.

categories TIoU F1 score precision recall mask
spoon 0.0 0.0 0.0 0.0 0.011
toaster 0.0 0.0 0.0 0.0 0.035
hair drier 0.0 0.0 0.0 0.0 0.020
handbag 0.0 0.0 0.0 0.0 0.019
backpack 0.0 0.0 0.0 0.0 0.022
bowl 0.14 0.24 0.17 0.43 0.120
vase 0.14 0.24 0.19 0.34 0.059
potted plant 0.14 0.24 0.18 0.37  0.066
frisbee 0.14 0.24 0.21 0.29 0.017
microwave 0.14 0.25 0.28 0.22  0.073
elephant 0.52 0.69 0.62 0.77 0.247
giraffe 0.53 0.69 0.63 0.76  0.144
person 0.64 0.78 0.75 0.81 0.164
stop sign 0.67 0.80 0.81 0.80 0.074
zebra 0.76 0.86 0.86 0.86 0.198
avg 0.19 0.29 0.26 0.40  0.095

Tabulka 5: Hodnoty metrik nejlepsiho modelu pro jednotlivé kategorie

Z vysledku poslednich kategorii tabulky 5 a také z prubéhu grafu trénovani na obrazku 23
lze dobte vidét, ze architektura funguje a uci se pozadované zavislosti, coz bylo hlavnim
cilem této prace. Bohuzel ma model problémy s malymi objekty a s kategoriemi, které jsou
v datasetu mélo zastoupené. S malymi objekty ma model problém i pii pouziti mensiho
trénovaciho a evalua¢niho prahu.

6.4 Dotazy ve formeé vét

Podobné vyhodnoceni jako v predchozi kapitole probéhlo také pro 9 natrénovanych
modelt pro dotazy ve formé vét. Opét je pouzito stejné znaceni vSech parametru a v prvnim
zpusobu vyhodnocenti je v tabulce 6 zobrazena prumérna hodnota IoU pro vSechny kategorie
a celou valida¢ni ¢ast datasetu.
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IoUpes IoUps IoUprs

coco = 0.25 0.19 0.25 0.17
tthr = 0.25 coco = 0.5 0.25 0.24 0.14
coco = 0.75 | 0.29 0.24 0.14

coco = (.25 0.17 0.27 0.19
tthr = 0.5 coco = 0.5 0.24 0.32 0.21
coco = 0.75 0.22 0.25 0.15

coco = 0.25 0.09 0.11 0.13
tthr = 0.75 coco = 0.5 0.11 0.12 0.13
coco = (0.75 0.11 0.10 0.09

Tabulka 6: Vyhodnoceni natrénovanych modelu pro metriku IoU

Pramér hodnot v tabulce 6 je 0.18. V nejlepsim piipadé byla dosazena hodnota 0.32.
Jednd se tedy o mensi ¢isla nez v ptipadé modelu pro jednoslovné dotazy, coz bylo
ocekdvané, nebot uz dotazy mohou byt sloZitéjsi. Nizké hodnoty jsou opét dany velkym
mnozstvim falesné pozitivnich vysledku. Pokud bychom uskuteénili vypocet pouze pro
kategorie vyskytujici se na obrazku, prumérna hodnota IoU by vysla 0.36.

Z tabulky je zfejmé, Ze nemé smysl trénovat model pro tthr = 0.75, nebot nedosahuje
dobrych vysledki. Zajimavé je, ze nejlepsich vysledku bylo dosazeno pro tthr = 0.5, stejné
jako v pripadé modelu pro jednoslovné dotazy. Vliv parametru coco opét neni jednoznacny,
ale nejlepsich vysledku bylo ve dvou ptipadech dosazeno pro coco = 0.5. Pokud se ovsem
podivame na prubéhy trénovani modelu s hodnotou prahu train_thr = 0.25 a hodnotami
parametru coco = 0.5 a coco = 0.75, plati stejné jako v pripadé jednoslovnych dotaziu, ze
lépe se pozadované zavislosti uéi model s vétsi hodnotou parametru coco.

0.0081 —— Hodnota trénovaci ztratové funkce pro coco = 0.5
Hodnota valida¢ni ztratové funkce pro coco = 0.5
0.0071 —— Hodnota trénovaci ztratové funkce pro coco = 0.75
/ —— Hodnota validacni ztratové funkce pro coco = 0.75
0.006 1 ‘
S
\G o~
& 0.005 1 \

0.004

0.003

0.0021— : : : : : ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60 70
Epochy
Obrazek 24: Prubéh trénovani pro ruzné hodnoty parametru coco

V dalsim vyhodnoceni byla opét sledovana metrika macro average F1 score se zanedba-
nou presnosti detekce objektu.
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F10.25 F10.5 Fl0.75

coco = 0.25 | 0.12 0.22 0.28
tthr = 0.25 coco = 0.5 0.18 0.22 0.20
coco=0.751] 0.20 0.21 0.17

coco = 0.25 | 0.13 0.20 0.23
tthr = 0.5 coco = 0.5 0.22 0.29 0.28
coco = 0.75 | 0.18 0.18 0.15

coco=0.251] 0.10 0.13 0.13
tthr = 0.75 coco = 0.5 0.13 0.15 0.14
coco=0.751] 0.13 0.10 0.07

Tabulka 7: Vyhodnoceni natrénovanych modeltu pro metriku macro avg F1 score

Pramér hodnot v tabulce 7 je 0.17, pticemz nejvyssi dosazend hodnota je 0.29. Nizsi
hodnoty jsou opét zpusobeny velkym mnozstvim falesné pozitivnich vysledku. Opét plati,
ze lepsich vysledku bylo dosazeno pro vyssi hodnoty prahu eval_thr (vysvétleni viz. kapitola
6.3).

Nejzajimavéjsi na celé tabulce 7 je fakt, ze nejlepsi hodnoty pro vsechny prahy vykazoval
jeden konkrétni model s nastavenim parametru tthr = 0.5 a coco = 0.5. Toto nastaveni
dalo také dva ze ti1 nejlepsich vysledki IoU v tabulce 6. Vybér nejlepsitho modelu je tedy
jednoznac¢ny. Pti dalsim vyhodnoceni byl uvazovan prah eval_thr = 0.5.

precision recall F1 score

micro avg 0.39 0.48 0.43
macro avg 0.27 0.40 0.29
weighted avg 0.42 0.48 0.41

Tabulka 8: Hodnoty metrik pro nejlepsi model

V tabulce 8 lze opét sledovat lepsi vysledky pro jiné zpusoby vypoc¢tu metrik precision,
recall a F1 score. Na zavér jsou v tabulce 9 uvedeny vysledky pro par vybranych kategorii.
Tabulka zobrazuje prumérnou hodnotu IoU pro jednotlivé kategorie a zaroven metriky
precision, recall a F'1 score spocitané na trovni jednotlivych vyteziu. V poslednim sloupci
je zobrazena prumeérna velikost masky jednotlivych kategorii. Tabulka byla sefazena
podle prvniho sloupce, tedy prumérné hodnoty IoU. Vysledky pro vsech 80 kategorii jsou
zobrazeny v dodatku C.
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categories IoU F1 score precision recall mask

backpack 0.0 0.0 0.0 0.0 0.022
handbag 0.0 0.0 0.0 0.0 0.019
baseball bat 0.0 0.0 0.0 0.0  0.007
fork 0.0 0.0 0.0 0.0 0.012
knife 0.0 0.0 0.0 0.0 0.013
potted plant 0.14 0.25 0.18 0.41 0.066
sandwich 0.14 0.25 0.18 0.41 0.179
traffic light  0.15 0.26 0.21 0.34 0.019
cup 0.15 0.26 0.36 0.20 0.037
oven 0.15 0.26 0.42 0.19 0.141
orange 0.39 0.56 0.53 0.59 0.102
zebra 0.45 0.62 0.49 0.84 0.198
fire hydrant  0.45 0.62 0.57 0.69 0.077
toilet 0.53 0.69 0.81 0.60  0.108
person 0.67 0.8 0.85 0.75 0.164
avg 0.17 0.27 0.26 0.33  0.095

Tabulka 9: Hodnoty metrik nejlepsiho modelu pro jednotlivé kategorie

Z vysledku poslednich kategorii tabulky 9 a také z prubéhu grafu trénovéni na obrazku 24
lze dobte vidét, ze architektura se u¢i pozadované zavislosti i pro dotazy ve formé vét.
Opét ma architektura problémy s malymi objekty a s kategoriemi, které jsou v datasetu
malo zastoupené.

Ze se architektura uéi pozadované zavislosti lze navic ovéfit polozenim dotazu, ktery
nebyl soucasti predpiipravenych vét v kapitole 5.3.1. V nékolika ptipadech byl model
schopny objekt spravné detekovat a byl schopny detekovat také vice objektu, pokud byly
v dotazu zahrnuty. Vystupy testovanych dotazu jsou zobrazeny na nasledujicich obréazcich.
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0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

(a) Show me a motorcycle in this picture.  (b) There should be a bed in this image, where?

25 50 75 100 125 150 175 200 50 75 100 125 150 175 200

(c) Find a person and a skateboard. (d) Could you detect a person with skis?

Obrazek 25: Vystupy natrénovaného modelu pro dotazy nevidéné pii procesu trénovani
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7 Zavér

V prvni ¢asti prace byly predstaveny tii zakladni typy neuronovych siti, a sice dopiedné,
rekurentni a konvoluéni. U vSech byla stru¢né popséana jejich ¢innosti. U rekurentnich
neuronovych siti byly navic predstaveny tfi dalsi druhy RNN, na jejichz principech je
mimo jiné zalozena Transformer architektura. V zavéru prvni ¢asti byla jesté zminéna
konvoluéni sit ResNet, kterd zavedla tzv. skip connections, které se vyuzivaji ve velkém
mnozstvi modernich architektur neuronovych siti.

V druhé casti pak byla predstavena Transformer architektura. Byla podrobné popsana
jeji ¢innost a byly predstaveny tii dulezité modely, pricemz dva z nich pak byly v vyuzity
v praktické ¢asti prace. V zavéru teoretické casti byly jesté popséany datasety pro detekci
objektt, ze kterych byl pouzit dataset COCO Detection 2017.

V praktické ¢asti byla navrzena architektura pro detekci objektu s vyuzitim textovych
dotazu. Bylo popsano predzpracovani dat a natrénovano nékolik modelu s ruznymi kombi-
nacemi parametru. Ukazalo se, ze pti trénovani bylo nejlepsi zafixovat model RoBERTa
a trénovat model ViT. Na zavér probéhlo vyhodnoceni pomoci metriky Intersection over
Union a metrik pro binarni klasifikaci. Bylo zjisténo, ze architektura se u¢i pozadované
zavislosti a nékteré kategorie hledd relativné dobie. ¢imz byl splnén hlavni cil této prace.
Velky problém mé model s kategoriemi, které jsou v datasetu malo zastoupené a bézné
zabiraji malou cast obrazku. Dale model velice ¢asto poskytoval falesné pozitivni vysledky.

Pti vyhodnoceni byly zjistény nékteré zavislosti na ttech dulezitych parametrech,
a sice train_thr, coco a eval_thr. Optimalni nastaveni prahu train_thr by se mohlo nachézet
nékde mezi hodnotami 0.25 a 0.5. Relativné neznamy zustava vliv parametru coco, ktery
s ur¢itou pravdépodobnosti ukazoval modelu kategorie nevyskytujici se na obrazku. Modely
dosahujici nejlepsich vysledku totiz ¢asto mély odlisné hodnoty tohoto parametru. Pokud
jsme se ovSem podivali na prubéhy trénovani, bylo zfejmé, ze 1épe se ucily pozadované
zéavislosti modely s vétsi hodnotou coco (napiiklad coco = 0.75).

Nejlepsi natrénovany model pro dotazy ve formé vét je mozné si vyzkouset na adrese
https:/ /huggingface.co/spaces/fmajer/T-BOD.

7.1 Budouci prace

V budouci praci by bylo zajimavé pouzit dataset Objects 365, diky ¢emuz by byl model
schopen rozpoznavat vice kategorii a pravdépodobné i s vétsi presnosti, coz by bylo dano
velikosti datasetu a kvalitou anotaci. Kromé vétstho obrazového datasetu by bylo vhodné
zamérit se také na mnozstvi a kvalitu predpripravenych dotazu ve formé vét. Ty by mohly
navic obsahovat véty, které by nepozadovaly zadnou detekci a model by se ucil pro takové
dotazy nic neoznacovat.

Pouzitim vétsiho datasetu a vétsiho mnozstvi predpripravenych dotazu by mohl mit
lepsi prubéh graf na obrazku 20(a), kde byl trénovan zaroven RoBERTa i ViT model.
I pti pouziti datasetu COCO Detection 2017 by bylo mozné prozkoumat vice nékteré
moznosti architektury, napriklad porovnat ruzné varianty poolingu za vrstvou BERTMAP,
nebo zafixovat pouze parametry prvnich par vrstev predtrénovanych Transformer modelu.
Nebyly také prozkoumany moznosti pouziti ruznych variant RoBERTa a ViT. Za zminku
stoji napiiklad model ”vit_base_patch8_224" | ktery by umozioval mit vétsi mnozstvi vytezu
v obrazku a tim i vétsi presnost detekce. Zavérem by bylo vhodné vice prozkoumat vliv
parametru coco a pokusit se zmensit mnozstvi falesné pozitivnich vysledku a to napiiklad
za pomoci specialni ztratové funkce.
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Dodatek A

Tento dodatek zobrazuje statistiky z kapitoly 5.3.2 pro vSech 80 kategorii v trénovaci
casti datasetu COCO Detection 2017. Statistiky byly sefazeny podle prvniho sloupce
tabulky, tedy podle pruméru vsech prvku vektoru pozadovaného vystupu pro danou
kategorii.

categories avg avg median #anns

sports ball 0.005 0.218  0.088 4262
baseball bat 0.007 0.189 0.114 2506

skis 0.008 0.163  0.095 3082
baseball glove 0.009 0.290  0.149 2629
spoon 0.011 0.239 0.139 3529
fork 0.012 0.242 0.153 3555
knife 0.013 0.275  0.170 4326
mouse 0.015 0.400 0.262 1876
frisbee 0.017 0.401 0.267 2184
handbag 0.019 0.354  0.207 6841

tennis racket 0.019 0.355 0.231 3394
traffic light 0.019 0.336 0.188 4139

hair drier 0.020 0.399  0.280 189

skateboard 0.021 0.326 0.210 3476
backpack 0.022 0.398  0.268 5528
remote 0.022 0.417  0.266 3076
toothbrush 0.023 0.367 0.253 1007
tie 0.024 0.370 0.249 3810
snowboard 0.026 0.374 0.260 1654
bottle 0.027 0.408 0.307 8501
cell phone 0.028 0.500 0.439 4803
clock 0.032 0.511  0.459 4659
surfboard 0.035 0.437 0.343 3486
toaster 0.035 0.551 0.545 217

cup 0.037 0.485 0.418 9189
kite 0.039 0.331  0.179 2261
sink 0.043 0.534 0.524 4678
Scissors 0.045 0.428 0.355 947

wine glass 0.045 0.453 0.369 2533
book 0.052 0.519 0.485 5332
bicycle 0.054 0.481 0.424 3252
car 0.059 0.556 0.573 12251
vase 0.059 0.555 0.567 3593
chair 0.060 0.480 0.419 12774
bird 0.060 0.446 0.348 3237
carrot 0.061 0.446 0.367 1683
potted plant 0.066 0.533  0.523 4452
bench 0.068 0.560 0.577 5570

microwave 0.073 0.662 0.838 1547
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stop sign
fire hydrant
keyboard
umbrella
apple

tv

orange
boat

toilet
truck
parking meter
bowl
broccoli
dog
airplane
laptop
horse
banana
oven
couch
giraffe

hot dog
sheep

COW
motorcycle
suitcase
donut
cake
person
teddy bear
sandwich
cat
refrigerator
zebra

bear

bus

train
elephant
pizza

bed

dining table

0.074
0.077
0.081
0.086
0.089
0.092
0.102
0.103
0.108
0.115
0.116
0.120
0.124
0.124
0.126
0.128
0.129
0.132
0.141
0.142
0.144
0.144
0.150
0.150
0.151
0.154
0.157
0.159
0.164
0.179
0.179
0.184
0.191
0.198
0.210
0.215
0.236
0.247
0.288
0.301
0.312

0.645
0.594
0.621
0.554
0.591
0.661
0.628
0.573
0.641
0.668
0.680
0.689
0.563
0.622
0.547
0.670
0.553
0.617
0.725
0.687
0.525
0.658
0.565
0.586
0.615
0.685
0.652
0.680
0.598
0.662
0.696
0.678
0.757
0.601
0.696
0.740
0.740
0.667
0.758
0.786
0.825

0.827
0.670
0.740
0.569
0.669
0.831
0.768
0.614
0.785
0.875
0.902
0.938
0.597
0.742
0.554
0.857
0.557
0.728
0.965
0.871
0.507
0.845
0.592
0.635
0.721
0.894
0.808
0.894
0.672
0.833
0.938
0.886
0.998
0.660
0.922
0.999
0.992
0.831
1.0
1.0
1.0

1734
1711
2115
3968
1586
4561
1699
3025
3353
6127
705
7111
1939
4385
2986
3524
2941
2243
2877
4423
2546
1222
1529
1968
3502
2402
1523
2925
64115
2140
2365
4114
2360
1916
960
3952
3588
2143
3166
3682
11837

Tabulka 10: Statistiky pro vSech 80 kategorii
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Dodatek B

Tento dodatek zobrazuje hodnoty zvolenych metrik z kapitoly 6.3 pro vSech 80 kategorii
ve valida¢ni ¢asti datasetu COCO Detection 2017. Byl pouzit model pro jednoslovné
dotazy s parametry train_thr = 0.5, coco = 0.25 a eval_thr = 0.5. Hodnoty jsou sefazeny
podle prvniho sloupce, tedy prumérné hodnoty IoU pro danou kategorii.

categories ToU F1 score precision recall mask
spoon 0.0 0.0 0.0 0.0 0.011
toaster 0.0 0.0 0.0 0.0 0.035
hair drier 0.0 0.0 0.0 0.0 0.020
handbag 0.0 0.0 0.0 0.0 0.019
backpack 0.0 0.0 0.0 0.0 0.022
toothbrush 0.0 0.01 0.0 0.01 0.023
fork 0.01 0.02 0.01 0.05 0.012
mouse 0.01 0.02 0.01 0.13 0.015
knife 0.01 0.02 0.03 0.02 0.013
remote 0.01 0.03 0.02 0.06 0.022
snowboard 0.03 0.06 0.03 0.20 0.026
wine glass 0.03 0.06 0.04 0.10 0.045
baseball bat 0.03 0.06 0.06 0.06 0.007
apple 0.04 0.08 0.05 0.19 0.089
chair 0.04 0.08 0.08 0.08 0.060
oven 0.05 0.09 0.05 0.28 0.141
clock 0.06 0.12 0.06 0.52  0.032
bench 0.07 0.13 0.08 0.28 0.068
tie 0.07 0.13 0.07 0.48 0.024
sports ball 0.07 0.13 0.26 0.09 0.005
bird 0.07 0.14 0.08 0.46 0.060
book 0.08 0.14 0.13 0.16 0.052
baseball glove 0.08 0.15 0.22 0.11  0.009
donut 0.08 0.15 0.08 0.73 0.157
skateboard 0.08 0.15 0.13 0.19 0.021
boat 0.09 0.17 0.11 0.41 0.103
skis 0.10 0.19 0.20 0.17  0.008
cow 0.10 0.19 0.11 0.58 0.150
cake 0.11 0.19 0.13 0.39 0.159
bear 0.11 0.19 0.11 0.87 0.210
parking meter 0.11 0.20 0.17 0.24 0.116
bottle 0.12 0.21 0.19 0.24 0.027
cup 0.12 0.22 0.17 0.31 0.037
tennis racket  0.13 0.23 0.24 0.21 0.019
suitcase 0.13 0.23 0.19 0.28 0.154
dog 0.13 0.23 0.15 0.49 0.124
scissors 0.14 0.24 0.29 0.20 0.045
horse 0.14 0.24 0.15 0.62 0.129
bowl 0.14 0.24 0.17 0.43 0.120
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vase 0.14 0.24 0.19 0.34 0.059

potted plant  0.14 0.24 0.18 0.37 0.066
frisbee 0.14 0.24 0.21 0.29 0.017
microwave 0.14 0.25 0.28 0.22  0.073
bed 0.15 0.26 0.19 0.45 0.301
hot dog 0.16 0.28 0.21 0.41 0.144
orange 0.17 0.28 0.18 0.68 0.102
train 0.17 0.30 0.19 0.66 0.236
couch 0.18 0.30 0.22 0.46 0.142
sandwich 0.18 0.30 0.19 0.69 0.179
surfboard 0.21 0.34 0.31 0.37  0.035
carrot 0.21 0.35 0.27 0.50 0.061
bus 0.22 0.36 0.24 0.71 0.215
bicycle 0.22 0.36 0.29 0.47 0.054
tv 0.23 0.38 0.43 0.34 0.092
dining table 0.24 0.38 0.31 0.50 0.312
teddy bear 0.24 0.39 0.29 0.57 0.179
truck 0.25 0.39 0.41 0.38 0.115
traffic light 0.25 0.39 0.45 0.35 0.019
sink 0.26 0.41 0.50 0.35 0.043
banana 0.26 0.41 0.35 0.51 0.132
kite 0.28 0.43 0.53 0.36  0.039
car 0.30 0.46 0.52 0.41 0.059
refrigerator 0.30 0.46 0.46 0.47 0.191
cat 0.31 0.47 0.35 0.75 0.184
sheep 0.31 0.47 0.37 0.65 0.150
cell phone 0.33 0.49 0.53 0.46 0.028
umbrella 0.33 0.50 0.41 0.63  0.086
keyboard 0.36 0.53 0.51 0.55  0.081
laptop 0.39 0.56 0.51 0.61 0.128
pizza 0.39 0.56 0.43 0.79 0.288
broccoli 0.39 0.56 0.51 0.62 0.124
motorcycle 0.41 0.58 0.57 0.59 0.151
fire hydrant 0.42 0.60 0.64 0.56  0.077
toilet 0.44 0.61 0.69 0.55  0.108
airplane 0.44 0.61 0.57 0.66 0.126
elephant 0.52 0.69 0.62 0.77 0.247
giraffe 0.53 0.69 0.63 0.76 0.144
person 0.64 0.78 0.75 0.81 0.164
stop sign 0.67 0.80 0.81 0.80 0.074
zebra 0.76 0.86 0.86 0.86 0.198
avg 0.19 0.29 0.26 0.40  0.095

Tabulka 11: Hodnoty metrik nejlepsiho modelu pro jednotlivé kategorie
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Dodatek C

Tento dodatek zobrazuje hodnoty zvolenych metrik z kapitoly 6.4 pro vSech 80 kategorii
ve validacni ¢asti datasetu COCO Detection 2017. Byl pouzit model na dotazy ve formé
vét s parametry train_thr = 0.5, coco = 0.5 a eval_thr = 0.5. Hodnoty jsou sefazeny podle
prvniho sloupce, tedy prumérné hodnoty IoU pro danou kategorii.

categories ToU F1 score precision recall mask
backpack 0.0 0.0 0.0 0.0 0.022
handbag 0.0 0.0 0.0 0.0 0.019
baseball bat 0.0 0.0 0.0 0.0 0.007
fork 0.0 0.0 0.0 0.0 0.012
knife 0.0 0.0 0.0 0.0 0.013
spoon 0.0 0.0 0.0 0.0 0.011
mouse 0.0 0.0 0.0 0.0 0.015
microwave 0.0 0.0 0.0 0.0 0.073
toaster 0.0 0.0 0.0 0.0 0.035
Scissors 0.0 0.0 0.0 0.0 0.045
hair drier 0.0 0.0 0.0 0.0 0.020
toothbrush 0.0 0.0 0.0 0.0 0.023
bottle 0.0 0.01 0.08 0.0 0.027
carrot 0.01 0.01 0.02 0.01 0.061
baseball glove 0.01 0.01 0.06 0.01  0.009
wine glass 0.01 0.03 0.03 0.03 0.045
book 0.03 0.06 0.22 0.03 0.052
skis 0.03 0.06 0.04 0.11  0.008
remote 0.03 0.07 0.07 0.06 0.022
snowboard 0.03 0.07 0.04 0.22 0.026
refrigerator 0.04 0.07 0.61 0.04 0.191
apple 0.04 0.08 0.07 0.10 0.089
chair 0.04 0.08 0.17 0.05 0.060
sports ball 0.04 0.08 0.07 0.10  0.005
skateboard 0.05 0.09 0.07 0.12 0.021
tennis racket  0.07 0.13 0.20 0.10 0.019
bicycle 0.07 0.14 0.24 0.09 0.054
hot dog 0.08 0.15 0.09 0.38 0.144
sink 0.09 0.17 0.22 0.14 0.043
frisbee 0.10 0.18 0.12 0.35 0.017
donut 0.10 0.18 0.11 0.46 0.157
suitcase 0.10 0.19 0.24 0.15 0.154
keyboard 0.11 0.20 0.19 0.21 0.081
bench 0.12 0.21 0.33 0.16  0.068
cake 0.12 0.22 0.16 0.33 0.159
parking meter 0.13 0.23 0.19 0.29 0.116
couch 0.14 0.24 0.30 0.20 0.142
kite 0.14 0.25 0.16 0.50 0.039
potted plant 0.14 0.25 0.18 0.41 0.066
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sandwich 0.14 0.25 0.18 0.41 0.179

traffic light 0.15 0.26 0.21 0.34 0.019
cup 0.15 0.26 0.36 0.20 0.019
oven 0.15 0.26 0.42 0.19 0.141
bowl 0.18 0.31 0.52 0.22  0.120
horse 0.18 0.31 0.21 0.62 0.129
truck 0.19 0.32 0.25 0.47 0.115
surfboard 0.19 0.32 0.24 0.49 0.035
COW 0.20 0.34 0.23 0.61  0.150
vase 0.22 0.36 0.41 0.32 0.059
dog 0.22 0.36 0.27 0.54 0.124
bird 0.23 0.37 0.33 0.42  0.060
tv 0.23 0.38 0.43 0.33 0.092
sheep 0.24 0.39 0.28 0.64 0.150
banana 0.24 0.39 0.39 0.39 0.132
bed 0.25 0.40 0.39 0.41 0.301
dining table 0.25 0.40 0.42 0.38 0.312
boat 0.25 0.40 0.36 0.46 0.103
tie 0.26 0.41 0.36 0.47 0.024
cell phone 0.26 0.41 0.49 0.35 0.028
laptop 0.27 0.42 0.43 0.41 0.128
giraffe 0.27 0.42 0.29 0.76 0.144
train 0.28 0.44 0.33 0.67 0.236
car 0.30 0.46 0.50 0.43 0.059
stop sign 0.30 0.46 0.32 0.81 0.074
airplane 0.30 0.47 0.40 0.55 0.126
teddy bear 0.31 0.48 0.40 0.60 0.179
bus 0.32 0.49 0.38 0.68 0.215
broccoli 0.32 0.49 0.44 0.56 0.124
bear 0.35 0.52 0.39 0.79 0.210
clock 0.36 0.53 0.52 0.53 0.032
pizza 0.36 0.53 0.39 0.80 0.288
cat 0.37 0.55 0.43 0.74 0.184
elephant 0.38 0.55 0.47 0.67 0.247
umbrella 0.38 0.55 0.57 0.54 0.086
motorcycle 0.39 0.56 0.55 0.56 0.151
orange 0.39 0.56 0.53 0.59 0.102
zebra 0.45 0.62 0.49 0.84 0.198
fire hydrant 0.45 0.62 0.57 0.69 0.077
toilet 0.53 0.69 0.81 0.60 0.108
person 0.67 0.80 0.85 0.75 0.164
avg 0.17 0.27 0.26 0.33  0.095

Tabulka 12: Hodnoty metrik nejlepsiho modelu pro jednotlivé kategorie
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