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Sinopsis Ena vedjih preprek uporabe globokega ucenja v
industriji je zahteva po velikem $tevilu oznacenih slik potrebnih
za nadzorovano ucenje. Ker je pridobivanje oznacenih slik
pogosto zamuden in drag proces, se veliko metod skusa izogniti
temu problemu z bogatenjem ucnih slik, ki so na voljo, ali z
uporabo sinteticnih slik za predhodno ucenje in poznejse
doucenje z resni¢nimi slikami. V tem ¢lanku predlagamo metodo
za generiranje sinteticnih slik iz danih 3D CAD modelov in novo
podatkovno mnozico sestavljeno iz sinteti¢nih in resnic¢nih slik
ter njthovih segmentacijskih slik. Obravnavamo torej scenarij
ucenja segmentacijskega modela zgolj iz sinteti¢nih slik, ki so v
industriji tipiéno na voljo, in zagotavlja najhitrejSo prilagoditev
proizvodnega procesa na nove izdelke brez potrebe po
zajemanju pravih uénih slik. Na predlagani podatkovni mnozici
ovrednotimo algoritem za segmentacijo slik in primerjamo
rezultate dobljene z razli¢nim Stevilom sinteti¢nih in realnih slik
industrijskega predmeta posnetega oz. upodobljenega na

razli¢nih ozadjih.
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Abstract One of the major obstacles to the application of deep
learning in industry is the requirement for a large number of
labeled images required for supervised learning. This is because
obtaining labeled images can be time-consuming and costly. To
overcome this challenge, some methods utilize image
augmentation or synthetic images for pre-training, followed by
fine-tuning with real images. This paper introduces a method for
generating synthetic images from 3D CAD models, along with a
new dataset consisting of both synthetic and real images, and
their corresponding segmentation masks. The aim is to train a
segmentation model using only synthetic images, which are
readily available in industry, allowing for a quicker adaptation of
the production process to new products without the need for
capturing real training images. We evaluate an image
segmentation algorithm on the proposed dataset and compare
the results obtained with a different number of synthetic and real
images of an industrial object captured or rendered on different

backgrounds.
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1 Uvod

Podro¢je racunalniSkega vida je na krilih globokega ucenja v zadnjem desetletju
doseglo ogromen napredek. Resitve, temeljece na globokih nevronskih mrezah, vse
bolj prodirajo tudi v sisteme strojnega vida, ki so nepogtesljiv del modernih
proizvodnih linij v paradigmi Industrija 4.0. Omogocajo namrec¢ veliko bolj
raznovrstno in robustno uporabo in resitev veliko bolj kompleksnih problemov kot

do zdaj prevladujoce klasicne resitve strojnega vida.

Ima pa tak, na podatkih in strojnem ucenju temelje¢ pristop, tudi veliko
pomanikljivost: za delovanje namre¢ zahteva veliko Stevilo uénih slik. Se veg,
trenutno prevladujo¢ pristop v zrelih aplikacijah strojnega vida temelji na
nadzorovanem ucenju, ki zahteva, da so ucne slike tudi ustrezno oznacene. Poleg
zajemanja slik je torej potrebo tudi veliko ¢loveskega dela za njihovo oznacevanje.
To pa proces uvajanja tovrstnih sistemov v industrijsko proizvodnjo in prilagajanje

na nove izdelke podaljsa in podrazi.

V tem clanku obravnavamo eno izmed moznosti za obravnavanje tega problema —
umetno generiranje sinteticnih ucnih slik z uporabo 3D CAD modelov. V
industrijski proizvodnji so 3D modeli izdelkov tipi¢no na voljo, tudi samo okolje je
obicajno dokaj poznano. To predstavlja zelo ugodne pogoje za generiranje
sinteti¢nih slik, katerih pojavnost ne odstopa bistveno od pojavnostih pravih slik
posnetih v pravem okolju. Je pa tako generiranje sinteti¢nih slik, ob ustrezno razviti
programski opremi, hitro in prakticno zastonj. V kolikor bi bile zgenerirane ucne
slike dovolj realisticne, bi torej tak pristop pomenil idealen scenarij za gradnjo

globokih modelov za resevanje nalog strojnega vida v industrijskem okolju.

V nadaljevanju bomo predstavili cevovod za sinteticno generiranje slik ter tako
zgenerirano u¢no mnozico slik. Osredotocili se bomo na konkreten problem
segmentacije predmeta oz. locevanja pikslov, ki pripadajo ospredju (tj. predmetu),
od tistih, ki pripadajo ozadju. To je namre¢ obicajno pogosto prvi problem, ki ga
mora sistem strojnega vida resiti. Analizirali bomo rezultate, dobljene z ucenjem na
sinteti¢nih slikah in jih primerjali z rezultati, dobljenimi z uporabo pravih ucnih slik.
Eksperimentalno bomo torej raziskali uporabnost zgeneriranih sinteticnih uénih slik

za namen segmentacije predmetov v realnem industrijskem okolju.
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2 Sorodna dela

Uporaba sinteticnih podatkov za namene globokega ucenja je vedno bolj
priljubljena. To Se posebej velja za podrodje racunalniskega vida. V preteklih nekaj
letih je bilo ustvarjeno mnogo podatkovnih mnozic za reevanje razli¢nih problemov
kot so strojno Stetje (Wang et al., 2019), za namene avtonomne voznje (Richter et
al., 2016; Li et al., 2019; Huang et al., 2018; Yogamani et al., 2019; Zhan et al., 2019)
ter razpoznavo raznih detajlov samih slik (McCormac et al., 2017; Mayer et al., 20106).
V zadnjem letu ali dveh se je pricelo generirati veliko sinteti¢nih slik ustvarjenih z
raznimi generativnimi modeli kot so npr. generativne nasprotniSke mreze (ang.
generative adversarial networks) (Dewi et al., 2022) in difuzijski modeli (Pinaya et
al., 2022; Akrout et al., 2023) v nasprotju z obdobjem pred tem, ko se je vecino
sinteticnih slik ustvarilo s programi za graficno upodabljanje. Vec¢ina metod (Li et
al., 2019) uporablja sinteticne slike kot podaljsek u¢ne mnozice, ki je sestavljena
samo iz resni¢nih slik, nekaj pa jih zgradi celotno uéno mnozico iz sinteti¢nih slik
(Mayershofer et al., 2021; Mayer et al, 2016) in nato naredi premik domene z
uporabo resnicnih slik za doucenje (Wang et al., 2019; Richter et al., 2016) nevronske

mreze.

V industrijski domeni (Mayershofer et al., 2021; Eversberg et al., 2021; Abou et al.,
2022; Quattrocchi et al., 2022) pogosto pride do uporabe sinteticnih slik, saj je
pogosto zajemanje in oznacevanje velike koli¢ine slik drago in zamudno. Velika
vecina pristopov ustvari sinteti¢ne slike na podoben nacin. Podan imajo 3D CAD
model in nato s pomocjo programov za grafi¢cno upodabljanje, kot sta Blender in
NVidia Omniverse, ustvarijo sinteti¢ne slike. Te kasneje uporabijo za ucenje ter
imajo mogoce oznaceno $e manjSo mnozico resnicnih slik, ki jih uporabijo, da
doucijo nevronsko mrezo. Podoben nacin obravnavamo tudi v tem delu in

analiziramo rezultate na problemu segmentacije slik.
3 Generiranje sinteti¢nih slik

Sinteticno mnozico za ucenje modelov globokega ucenja ustvarimo z uporabo
namenskih racunalniskih okolij za sinteticno upodabljanje slik. Glavna prednost
takSnega pristopa je moznost popolne avtomatizacije celotnega postopka
upodabljanja, kar pomeni, da lahko brez cloveskega posega upodobimo poljubno

stevilo sinteti¢nih slik skupaj s pripadajoéimi segmentacijskimi slikami (ang.
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segmentation masks). Kljub sinteticni naravi postopka lahko poskrbimo za visoko
pestrost koncnih slik, menjujemo lahko izgled predmeta in lego predmeta, parametre
kamere, podlago, na kateri stoji predmet, ozadje in svetila. Poleg tega pa imajo na
tak nacin pridobljene segmentacijske slike popolno toc¢nost, kar pa ne velja nujno za
ro¢no oznacene slike, pri katerih se lahko zaradi ¢loveske napake zgodi, da dolocen

slikovni element ne pripada oznacenemu objektu.

Eno od orodij, ki se uporablja za sinteticno ustvatjanje slik, je Blender (Community
et al., 2018), ki je brezplacen in odprtokodni program za animacijo, modeliranje in
fotorealisticno upodabljanje 3D okolja. Skupaj z njim uporabljamo tudi programski
pripomocek BlenderProc (Denninger et al.,, 2019), ki poskrbi za avtomatizacijo
celotnega postopka upodabljanja znotraj programskega jezika Python. Z njim lahko
programsko nastavimo postavitev ciljnega objekta in kamere, dolo¢imo podlago in
osvetlitev scene ter nastavimo parametre ustvarjanja slike, ki se nato izvede v

programu Blender.

Slika 1: Elementi scene znotraj programskega okolja Blender pri ustvarjanju sinteti¢no
ustvarjene podatkovne mnoZice. Scena je sestavljena iz sledecih elementov: 1 - ciljni objekt, 2
- podlaga, 3 - kamera, 4 - okrogli luéi in 5 - pali¢aste luci.

Vir: lasten.

V nadaljevanju bomo podrobno opisali postopek tvorjenja predlagane sinteti¢no
ustvarjene podatkovne mnozice, ki vsebuje 6160 parov sinteticno ustvarjenih slik in

segmentacij. Od tega jih ima 2160 ozadja razli¢na od teh, ki smo jih imeli pri zajemu
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resni¢nih slik. Na zacetku postopka upodabljanja sinteti¢ne slike se najprej doloci
parametre objektov na sceni. Na Sliki 1 lahko vidimo vse elemente, ki sestavljajo
sceno, in njthove postavitve: ciljni objekt, podlaga, kamera in razli¢na svetila. Ciljni
objekt je postavljen na sredino podlage tako, da je njegova §irina v virtualnem okolju
priblizno 0,3 m. Nato se dolocijo parametri elementov, ki se izberejo naklju¢no iz
vnaprej dolocene domene. Dolodi se rotacijo ciljnega objekta v katerokoli smer iz
ravnine podlage in izbere naklju¢no podlago iz mnozice javno dostopnih tekstur”.
Osvetlitev je ustvarjena s pomocjo dveh tipov luci, okroglih in podolgovatih. V
polovici primerov se izbere okrogli tip luci, ustvari se dvoje luci na nizki visini 0,8
m, tako da se pojavi visoka verjetnost izrazitejsih senc. Polmer luci se nastavi od 0
do 0,1 m, svetilnost pa med 40 do 70 lumnov. V drugi polovici primerov se izbere
od ene do $tiri podolgovate luci, ki so na visini 1,5 m, vsaka ima svetilnost od 5 do
10 lumnov, postavljene so pa v naklju¢no lokacijo in smer. Ta dva nacina sta bila
izbrana namensko, da bi povecala pestrost osvetlitve, eden poustvarja pestrost senc,
drugi pa odsevov, saj je verjetnost neposrednih odbojev svetlobe iz svetila v senzor
zaradi dolzine luci povecana. Kamera je postavljena na visino 1,2 m in ima po Sirini

vidno polje 22,6 stopinj in locljivost 1824x1536 pikslov.

Slika 2: Sest primerov sinteti¢no ustvarjenih slik. Najve&jo pestrost predstavljata
ozadje in rotacija ciljnega objekta, slike se pa razlikujejo tudi v postavitvi svetil in
posledi¢no razli¢nih sencah.

Vit: lasten.

7 Dostopno na ambientCG.com (licenca CCO0).
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Slike, ustvarjene z opisanim postopkom, predstavljajo velik nabor moznih osvetlitev
in leg predmeta ter podlag, na katerih predmet lezi. Raznolikost kon¢nih slik se lahko
vidi na Sliki 2, kjer je prikazano nekaj nakljucnih primerov z opisanim postopkom
sinteti¢no ustvarjenih slik. Na Sliki 3 lahko vidimo par sinteticno ustvarjene slike in

pripadajoce segmentacijske slike, ki se popolnoma prilega predmetu na sliki.

Slika 3: Primer para sintetiCno ustvarjene slike in segmentacije.

Vir: lasten.
4 Zasnova eksperimenta

V tem razdelku bomo predstavili zasnovo eksperimenta s katerim smo ovrednotili
kakovost zgeneriranih ucnih slik za namen segmentacije. V ta namen smo posneli
mnozico pravih slik predmeta, s katerim smo preverili delovanje nauc¢enega modela.
Zanimala nas je odvisnost uspesnosti zgrajenega modela od stevila ucnih slik ter tudi

od raznovrstnosti ozadja uporabljenega v fazi ucenja, pa tudi v fazi vrednotenja.
4.1 Zajem resni¢nih slik

Resnicne slike smo zajeli s pomocjo ViCoS Demo celice, ki jo je mogoce videti na
Sliki 4. Predmeti na slikah so bili zajeti na Stirih razli¢nih ozadjih (belo, ¢rno, leseno
in plakat) pri petih razlicnih osvetlitvah in desetih razlicnih postavitvah predmeta.
Belo ozadje je bilo izbrano kot najenostavnejsi scenarij na katerem je temen predmet
lepo viden. Crno ozadje tako prestavlja zelo tezak scenarij saj je kontrast med
ozadjem in predmetom (ter njegovimi sencami) zelo majhen. Leseno ozadje

predstavlja dokaj realisticen scenarij, medtem ko plakat vsebuje bolj nehomogeno
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ozadje z nekaj izrazitimi elementi (Crke, kvadrat), ki bi utegnili pri segmentaciji
povzrocati probleme. Nekaj primerov zajetih slik je vidnih na Sliki 4.

Vedjo variabilnost scen smo dosegli s spreminjanjem osvetlitve. Na ta nacin so se na
predmetih pojavljali odbleski, nehomogena osvetlitev in tudi sence, ki tudi sicer
povzro¢ajo probleme v realnem okolju. Cas ekspozicije smo avtomatsko nastavljali
na nacin, da je bila svetlost prazne scene (slike kalibracijskega lista) podobna ne glede
na osvetlitev. Tako smo zagotovili ponovljivost eksperimenta in dovolj velik

kontrast na slikah.

Skupaj smo tako posneli 200 pravih slik (10 scen pri 5 osvetlitvah za vsako izmed 4
ozadij). Vse slike smo rocno segmentirali, tako da smo na njih oznacili piksle, ki
pripadajo predmetu.

za racunalnistt

Slika 4: ViCoS Demo celica in primeri slik predmeta zajetih na vseh §tirih ozadjih.

Vir: lasten.
4.2 Postavitev eksperimenta

Imeli smo dva eksperimenta. V prvem eksperimenta smo imeli resnicno in sinteticno
u¢no mnozico. Resni¢na uéna mnozica je bila sestavljena iz 100 resni¢nih slik,
sinteti¢na pa iz 1500 sinteti¢nih slik. Pri generiranju sinteti¢nih slik smo uporabljali
naklju¢na ozadja. Testno mnozico predstavlja preostalih 100 resni¢nih slik. Pri

razbitju slik na u¢no in testno mnozico smo zagotovili, da so bile vse slike iste scene



M. Fuika, M. Rus, |. Bogit, D. Skolaj: Generiranje sinteticnib slik iz 3D modelov predmetoy
za néenje segmentacijskibh modelov v industrijskem okoljn

95

(pti razlicnih osvetlitvah) vedno bodisi v ucni bodisi v tesni mnozici. V tem
eksperimentu smo se osredotocili na primerjavo rezultatov dobljenih z ucenjem na

sinteti¢nih slikah s tistimi dobljenimi z uporabo pravih slik.

V drugem eksperimenta smo se osredotocili na analizo rezultatov glede na razlicna
ozadja. Zato smo za testno mnozico vzeli vseh 200 pravih slik (50 za vsako ozadje).
Za u¢no mnozico smo zgenerirali 800 sinteti¢nih slik z vnaprej znanimi ozadji, ki so

bila podobna resni¢nim (200 slik za vsako izmed 4 ozadjj).
4.3 Mere za vrednotenje uspesnosti

Za vrednotenje uspesnosti segmentacijskega modela smo uporabili meri uspesnosti
Povprecna natan¢nost (ang. Average Precision) in Presek nad unijo (ang.

Intersection over union, IoU).

Povpreéna natan¢nost je mera uspesnosti, ki je doloc¢ena kot plos¢ina pod krivuljo
natan¢nost-priklic in je neodvisna od postavitve praga locitve med piksli ozadja in

ospredja.

Presek nad unijo je mera uspesnosti segmentacijskega algoritma, dolocena kot
koli¢nik med velikostjo preseka in unije z algoritmom segmentirane regije in regije,
ki je podana kot prava vrednost. Pri binarizaciji segmetacijskega izhoda, torej
dolocanju pikslov ospredja, smo prag postavili na privzeto vrednost 0,5. Obicajno
se optimalni prag izbere na osnovi nastavitvene mnozice. Ker pa v scenariju, ki ga
obravnavamo v tem ¢lanku, pravih u¢nih in validacijskih slik ni na razpolago, smo

uporabili prednastavljeno fiksno vrednost.
4.4 Segmentacijski model

Za vse cksperimente smo uporabili metodo DeepLab++ (Lin et al, 2017).
Deeplab++ je globoka konvolucijska nevronska mreza, ki uporablja razsirjeno
konvolucijo (ang. atrous convolution) na vec razlicnih velikostih slike. To uporablja
zato, da bolje zajame globalne znacilke na ravni slike. Poleg tega uporablja e visto
drugih mehanizmov s katerimi na splo$nih nalogah semanti¢ne segmentacije dosega

zelo dobre rezultate in velja za eno izmed najboljsih segmentacijskih metod.
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Model smo ucili skozi 50 epoh z uporabo goriséne izgube (ang. focal loss) (Chen et
al., 2017). Uporabili smo optimizator Adam s stopnjo ucenja 104 Slike smo
normalizirali s srednjo vrednostjo in varianco slik dobljenimi na podatkovni mnozici
slik ImageNet (Deng et al., 2009). Med ucenjem smo s 50% verjetnostjo sliko malce
zameglili in ji spremenili svetlost, odtenek ter nasicenost. Na ta nacin smo ucno
mnozico slik se malce obogatili in povecali njeno raznovrstnost, da bi se izognili

prevelikemu prileganju naucenega modela na specifike uéne mnozice.
5 Eksperimentalni rezultati
5.1 Prvi eksperiment

V prvem eksperimentu smo opazovali primernost sinteti¢nih slik za u¢no mnozico.
Pri tem smo se osredotodili tudi na velikost u¢ne mnozice. To smo storili tako, da
smo ustvarili podmnozice razlicnih velikosti in ucili model zgolj na teh. Po ucenju

smo vedno preverili uspesnost naucenega modela na isti testni mnozici.

Uc¢ne mnozice so bile sestavljene iz 10, 20, 50, 100, 500, 1000 in 1500 slik. Pri
resnicnih slikah smo vzeli samo 10, 20, 50 in 100 slik, saj imamo le 200 slik v
podatkovni mnozici, 100 pa jih je bilo namenjenih za vrednotenje. Zaradi odvisnosti
rezultatov od specifi¢nih slik, ki so bile izbrane v majhne uéne podmnozice, smo pri
majhnemu $tevilu uc¢nih primerov (10-500) vsak eksperiment desetkrat ponovili, pri
cemer smo vsaki¢ izbrali druge ucne primere. Kot lahko razberemo iz Slike 5,
rezultati dobljeni na resni¢nih slikah Se zmeraj presegajo rezultate dobljene na
sinteti¢nih. Pri sinteti¢nih slikah ravno tako lahko opazimo, da obstaja optimalno
Stevilo primerov, ki se nahaja okrog 500. Pri ve¢jem Stevilu sinteticnih uénih slik se
namre¢ model preve¢ oz. Se bolj prilagodi na specifike sinteti¢nih slik, zato se
rezultati na pravih slikah poslabsajo. P1i tem je treba poudariti, da smo za dolocanje
praga za segmentacijo uporabili kar v naprej doloc¢en prag (vrednost 0,5), ki ni vedno

optimalna. Ob bolj primernem pragu bi se ti rezultati lahko popravili.

Tabela 1 prikazuje tudi rezultate v obliki povprecne natancnosti, ki ne zahteva
vnaprej$nje nastavitve vrednosti praga. Na osnovi teh rezultatov lahko sklepamo, da
dobimo uspesen model ze pri manjSem Stevilu sinteti¢nih uénih slik. Tipi¢no pa v
praksi potrebujemo konéno binarno segmentacijsko sliko, zatorej moramo dolociti

tudi prag. In ker v tem scenariju nimamo na razpolago resnicnih slik za nastavitveno
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mnozico, saj bi se radi zajemanju resnicnih slik izognili, smo primorani fiksen prag

dolo¢iti v napre;.
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Slika 5: Presek nad unijo (pri pragu 0,5) v odvisnosti od velikosti u¢ne mnoZice

Vir: lasten.

Tabela 1: Rezultati prvega eksperimenta.

8¢ Wenih primerov Tip slik Povpr::éna Presek nad unijo pri
natancnost pragu 0,5
10 Resnicne 99,56 82,33
10 Sinteticne 98,93 62,75
50 Resnicne 99,80 86,18
50 Sinteti¢ne 97,40 76,53
100 Resnicne 99,94 96,98
100 Sinteticne 98,05 79,97
500 Sinteticne 98,17 83,34
1000 Sinteti¢ne 97,65 73,85
1500 Sinteti¢ne 96,39 78,99

Na Slikah 6 in 7 lahko vidimo primer napovedi modela, ki se je ucil na stotih
sinteticnih slikah z nakljuénimi ozadji. Opazno je, da so rezultati zelo odvisni od
ozadja testnih slik. Ne glede na stevilo sinteti¢nih slik v uéni mnozici so zakljucki
podobni. Na belem ozadju in na plakatu se model zelo lepo naudi tudi detajlov
predmeta. Pri lesenem ozadju je kontrast med predmetom in ozadjem manjsi, zato

se ob ucenju na sinteticnih slikah z nakljuéni ozadjem nekaj detajlov na robu
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predmeta izgubi. Najslabsi rezultati so dosezeni na slikah s ¢rnim ozadjem, saj je

kontrast med predmetom in ozadjem zelo majhen.

L 2a racunalnistd

Slika 6: Primeri iz testne mnoZice in napovedi modela pri ucenju s 100 sinteti¢nimi slikami.

Vir: lasten.

racunalnist

L Zd racunalnista zad racunalnista zad racunalnista zad
inf nformeatiko informaik tiko

Slika 7: Primeri napovedi modela, nauCenega s stotimi sinteti¢nimi slikami, na razli¢nih
podlagah.

Vir: lasten.
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5.2 Drugi eksperiment

Rezultati prvega eksperimenta torej kazejo na to, da je uspeh zelo odvisen od ozadja
predmeta. Za pricakovati je, da se bodo rezultati bistveno izboljsali, ¢e se model ne
bo udil na naklju¢nih ozadjih, temvec na ozadjih podobnim tistim v testni mnozici.
To je tudi realen scenarij saj je priblizen izgled pravih ozadij v industrijskem okolju

poznan.

V drugem eksperimentu smo tako analizirali primernost sinteticnih slik z vnaprej
znanim ozadjem za uporabo segmentacij resni¢nih slik. Tako smo model u¢ili na
sinteticnih slikah z enim ozadjem in vrednotili na resnicnih slikah posnetth na
podobnem ozadju. Na koncu smo model naucili na vseh slikah z vsemi $tirimi ozadji

in ga tudi ovrednotili na pravih slikah z vsemi $tirimi ozadji.

Iz Slike 8 in je mogoce razbrati, da ucenje na sinteti¢nih slikah z istimi ozadji, kot pri
resnicnem zajemanju, prinese zadovoljive rezultate na resnicnih slikah. Opazimo
lahko, da je rezultat odvisen od tezavnosti ozadja, saj dobimo boljse rezultate na

belem ozadju in na plakatu, kjer nismo imeli problemov tudi v prvem eksperimentu.

100

98 4

loU [%]

Belo ozadje Cmo ozadje Leseno ozadje Plakat Vsa ozadja
Ozadje

Slika 8: Presek nad unijo (pri pragu 0,5) za razli¢na ozadja.

Vir: lasten.

Tabela 2 prikazuje tudi rezultate v povprecni natancnosti. Na podlagi teh rezultatov
lahko ponovno sklepamo, da je rezultat v veliki meri odvisen od ozadja, ki je bilo

prisotno v uéni mnozici.
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Tabela 2: Rezultati drugega eksperimenta

&t utnih pimeroy Povprveéna Presek nad unijo pri
natancnost pragu 0,5

200 Belo 99,97 97,83

200 Crno 99,23 89,01

200 Leseno 99,64 93,53

200 Plakat 99,98 98,11

800 Vsa 99,71 94,67

Na Slikah 9 in 10 lahko vidimo nekaj primerov delovanja nasega modela. Kot lahko
razberemo se pri belem ozadju in plakatu lepo nauci tudi manjse detajle predmeta.
Ravno tako se teh detajlov nauci pri lesenem ozadju, ampak nekoliko slabse.
Najslabse deluje na ¢rnem ozadju, kjer se nauci samo glavne oblike predmeta. Na
kontrastnih prvem in zadnjem ozadju so rezultati torej blizu optimalnim, medtem

ko so rezultati na manj kontrastnih ozadjih slabsi.

Slika 9: Primeri iz testne mnozZice in napovedi nasega modela pri u€enju modela na
resni¢nih ozadjih.

Vir: lasten.
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unalnista za racunalnist
i informatikg

Slika 10: Primeri napovedi modela, nau¢enega s sinteti¢nimi slikami z enakimi
podlagami kot pri resni¢nem zajemanju, na razli¢nih podlagah.

Vir: lasten.
6 Zakljucek

V tem clanku smo predstavili cevovod za generiranje sinteticnih slik iz 3D CAD
modelov. Predstavili smo zgenerirano mnozico slik in preverili uporabnost
sinteticnih slik za ucenje segmentacije resni¢nih slik. Pri pregledu uporabnosti teh
slik smo proucili tudi vpliv velikosti uéne mnozice slik. V skladu s pri¢akovanji smo
ugotovili, da je model bolj uspesen, ¢e mu podamo resnicne slike. Pokazali smo tudi,
da sinteticna mnozica ne sme biti prevelika. Nato smo se osredotocili na problem,
ko je ozadje vnaprej poznano. Pokazali smo na uporabnost sinteti¢nih slik s takim
ozadjem, saj se rezultati modela naucenega zgolj na sinteti¢nih slikah priblizajo

rezultatom modela dobljenega s pravimi slikami, dasiravno jih Se ne dosezejo.
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V prihodnjem delu nameravamo ta razkorak med rezultati dobljenimi s sinteti¢nimi
in resni¢nimi slikami $e zmanjsati. Tako nameravamo S$e izboljsati postopek
generiranja sinteticnih slik, ga bolj obogatiti in povecati nakljucnost in razlicnost
pojavnosti. Po drugi strani pa nameravamo ucenje s sinteticnimi slikami nadgraditi z
informacijo vsebovano v majhnem Stevilu pravih slik. Tako bomo naslovili problem
premika domene (ang. domain shift), ki se v industrijskem okolju pogosto zgodi tudi
zaradi postopnih sprememb v okolju v katerem se izvaja industrijski proces.
Raziskali bomo torej moznost adaptacije na domeno (ang. domain adaptation), tako
preskok s sinteticnih na prave slike kot prilagoditev na spremembe pojavnosti zajetih
slik, pri ¢emer bo glavno vodilo, da bodo te spremembe ¢im bolj preprosto izvedene,

brez potrebe po zajemanju in predvsem oznacevanju novih pravih slik.

Opombe

To delo je bilo delno financirano s strani ARRS projektov L.2-3169 (MV4.0) in J2-4457 (RTFM) ter
raziskovalnega programa Racunalniski vid (P2-0214). Posebna zahvala gre tudi podjetju TECOS in
Alesu Hancic¢u za izdelavo predmetov in 3D CAD modela uporabljenega v eksperimentu.
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