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STRESZCZENIE

Przedmiotem pracy jest sprawdzenie wybranych metod detekcji pojazdéw w porze nocnej, ktdre
moga by¢ wykorzystane w celu zwigkszenia widocznosci pieszych na przejsciach. Wykrycie pojazdu
przez algorytm skutkowatoby zapaleniem sie dodatkowego oswietlenia, w taki sposéb, zeby kierowcy
mogli odpowiednio wczesnie zareagowad na pojawienie sie na nim pieszych. Na podstawie przegladu
literatury wyselekcjonowano dwie metody oparte o detekcje reflektordw pojazdéw. Pierwsza metoda wy-
korzystuje algorytmy przetwarzajgce obraz, a druga dane z czujnika intensywnosci swiatta. Algorytmy
analizujgce obraz zostaty podzielone na klasyfikatory i detektory, ktére dodatkowo wskazujg obszar wy-
krytego obiektu. Wykrywanie pojazdéw w nocy charakteryzuje sie tym, ze obrazy sa nizszej jakosci,
czesto czarno-biate, wystepujg liczne szumy i zaktdcenia w postaci btyskéw swiatet. W ciemnych wa-
runkach rzadko widoczna jest cata sylwetka samochodu. Zazwyczaj widoczne sg z oddali tylko Swiatta,
czasami w wyniku zaniedbania kierowcy tylko jedna zaréwka jest sprawna lub Zle zamontowana w wy-
niku czego oslepiajg matryce kamery. llos¢ pojazdéw na drogach ciggle rosnie, co powoduje wiekszg
ilod¢ zagrozen dla innych uzytkownikéw ruchu, dlatego badania wykrywania pojazdéw moga mie¢ wptyw
na podniesienie bezpieczenstwa pieszych na przejsciach. W tym celu utworzony zostat zbiér danych,
wybrano miary skutecznosci algorytmdw i przeprowadzono badania ich skutecznosci* i wydajnosci na
proponowanych platformach docelowych. Udato si¢ przeprowadzi¢ badania jedenastu algorytméw de-
tekcji, dwdch algorytmdw sledzenia, dwdch algorytmdw klasyfikacji obrazu oraz dwdch autorskich sieci
do klasyfikacji danych z czujnika intensywnosci swiatta. Na podstawie badar zaproponowano kilka roz-
wigzan, ktére majg na celu pomdéc w zapobieganiu wypadkom z udziatem niechronionych uczestnikéw
ruchu drogowego na przejsciach dla pieszych.

Stowa kluczowe: Detekcja pojazddw, wykrywanie pojazdéw w nocy, gtebokie sieci neuronowe, czujnik
intensywnosci swiatta, algorytmy sledzenia, klasyfikacja

Dziedzina nauki i techniki zgodna z OECD Nauki inzynieryjne i techniczne, Elektrotechnika, elektro-
nika i inzynieria informatyczna, Robotyka i Automatyka
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HOG
SVM
RGB
EKF
RAM
GPU
CPU
TPU
Al
loT
FPS
VOC

LSTM

CNN
mAP

ASIC
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DPM

- histogram ukierunkowanych gradientéw (ang. Histogram of Oriented Gradients)
- maszyna wektoréw nosnych (ang. support vector machines)
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- procesor graficzny (ang. graphics processing unit)

- centralna jednostka obliczeniowa (ang. central processing unit)

- jednostka przetwarzania tensoréw (ang. tensor processing unit)

- sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence)

- internet rzeczy (ang. internet of things)

- klatki na sekunde (ang. frames per second)
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framework - platforma programistyczna

batch

- porcja danych



1. WSTEP

Przedmiotem pracy jest sprawdzenie wybranych metod detekcji pojazdéw w porze nocnej, ktére
moga by¢ wykorzystane w celu zwigkszenia widocznosci pieszych na przejsciach. Wykrycie pojazdu
przez algorytm skutkowatoby zapaleniem sie dodatkowego oswietlenia na przejsciu w taki sposéb, zeby
kierowca mégt odpowiednio wczesnie zareagowaé na pojawienie sie na nim pieszego. W tym celu zo-
stata zaproponowana platforma, ktéra wykorzystujac dane z kamery i czujnika intensywnosci swiatta
wyKryje zblizajgcy sie pojazd.

Z roku na rok ilog¢ pojazdéw na drogach w Polsce, jak i na $wiecie sie zwieksza [} [2]. Ze
statystyk transportu drogowego w Polsce w latach 2018-2019 wynika, ze wigkszo$¢ wypadkdw powoduja
kierujacy pojazdami [3]. Badania przeprowadzone przez "International Transport Forum"[4] dowodza, ze
w niektdrych krajach rozwinigtych (Wielka Brytania i Stany Zjednoczone) na przestrzeni lat 2010 - 2019
wzrosta liczba wypadkdw z udziatem pieszych.

W Polsce w roku 2022 wypadkdw, ktérych przyczyna byto nieustgpienie pierwszeristwa pie-
szemu na przejsciu dla pieszych, byto 11,6%, a 3,5% wypadkdw byto spowodowanych z winy pieszego
5.

W pracy skupiono sie na wykrywaniu pojazdéw na przejsciach dla pieszych, dlatego, ze jest
drugim najczestszym miejscem wypadkéw [5]. Na rysunku@ ukazano statystyki dotyczgce miejsc wy-
padkdéw w Polsce. Na przejsciach dla pieszych ma miejsce 12,6% wszystkich wypadkéw. Informowanie
kierujgcych pojazdy o uczestnikach ruchu przekraczajgcych przejscia i przejazdy jest powaznym proble-
mem. Po zmroku widocznos¢ pieszego na przejsciu pogarsza sie, zwtaszcza wtedy, kiedy z naprzeciwka
nadjezdza pojazd, ktdéry oslepia kierowce z naprzeciwka. Proponowane rozwigzanie ma na celu poméc
w redukcji wypadkdw z udziatem pieszych na drogach.

Legenda
Bl |ezdnia
I Przejscie dla pieszych
I Przejazd dla rowerzystow
Il Reszta

Rysunek 1.1: Statystyki miejsc wypadkéw w Polsce w roku 2022. Opracowanie wedtug statystyk policii[5]

Wystepuja liczne badania, ktére zostaty poswigcone wykrywaniu pojazdéw w dobrych warun-
kach oswietleniowych. W pracy "Structured learning via convolutional neural networks for vehicle detection"[6]
przeprowadzono badania wykorzystujgc splotowg sie¢ neuronowg do segmentacji binarnej do wykrywa-
nia pojazdéw. W innej pracy [7] badania poswiecono sieci splotowej w celu detekcji pojazdéw w réznej
skali. Przed dominacja sieci neuronowych wykorzystywane byty inne algorytmy, takie jak maszyna wek-



toréw nosnych wykorzystujgce wyekstrahowane cechy przy pomocy Histogram Oriented Gradients [8].
W jednym z artykutéw [9] wykorzystany zostat algorytm AdaBoost [10].

Poruszane sg réwniez tematy detekcji pieszych i rowerzystéw [11]. Tworzone sg tez liczne prace
skupiajgce sie na wykrywaniu pojazdéw. Czes¢ z nich skupia sie na przednich $wiattach pojazdéw [12],
a czesé na wykrywaniu $wiatet z tytu [9]. Wiele prac poswigconych jest detekciji pojazdéw w nocy [13}[14]
jak i éledzeniu ich [15], kidre jest przydatne w zastosowaniach monitoringu miejskiego.

Przeprowadzono tez wiele badarn poswieconych wykrywaniu pojazdéw w niekorzystnych wa-
runkach. Praca zatytutowana "Robust Vehicle Detection and Distance Estimation Under Challenging
Lighting Conditions"[16] proponuje segmentacje cech Haar'a (ang. Haar-like features) do detekcji pojaz-
déw w trudnych warunkach oswietleniowych. W innej pracy zatytutowanej "Raindrop-Tampered Scene
Detection and Traffic". Praca zatytutowana "Nighttime Visibility Analysis and Estimation Method in the
Presence of Dense Fog"[17] skupita sie nad wykrywaniem pojazdéw podczas gestej mgty. Gtéwnym pro-
blemem wykrywania pojazdéw w takich warunkach sg powstajgce aureole wokdt Zrédet Swiatta (ang.
halos around light sources). W obu pracach wykorzystywana jest segmentacja i metody kontrastowe, do
wykrycia anomalii. Inne badanie zatytutowane "Improving the Performance of Vehicle Detection System
in Bad Weathers"[18] wykorzystato okno przesuwne Violi i Jones'a (ang. Viola and Jones'’s sliding-window)
do detekcji. Badanie "Flow Estimation for Nighttime Traffic Surveillance"zajeto sie problemem wykrywa-
nia pojazdéw w porze nocnej, gdzie na obiektywie kamery znajduje sie woda.

W Polsce w latach 2020-2022 najwiecej wypadkéw byto w ciggu dnia i wynika to z tego, ze
wtedy jeZdzi najwiecej samochoddw. Jednak w nocy jest czterokrotnie wigksze prawdopodobieristwo,
ze jesli zdarzyt sie wypadek, to byt on $miertelny [5][19] [20].

Informacja o nadjezdzajgcym pojezdzie jest szczegdlnie istotna w nocy, kiedy widocznos¢ za-
réwno dla kierowcy, jak i pieszego jest ograniczona. Praca skupia si¢ na badaniu algorytmdéw wykrywa-
nia pojazdéw w porze nocnej, przy pomocy kamery RGB i czujnika intensywnosci swiatta. Po zachodzie
storica rzadko jest widoczna cata sylwetka samochodu. Na obrazie najbardziej widoczne sg Swiatta po-
jazdu. Na ich wykrywaniu skupia sig algorytm. Swiatta mijania sg trudne do wykrycia ze wzgledu na to,
ze moga by¢ nieprawidtowo ustawione i moga spowodowac oslepianie matrycy kamery. Czgstym przy-
padkiem jest tez, ze jedna zaréwka w pojezdzie jest uszkodzona tak jak na(1.2a} w wyniku czego na
obrazie widoczne jest tylko jedno $wiatto, co stanowi dodatkowe utrudnienie [21].

(a) Pojazd z niesprawnym $wiattem (b) Odbicia swietine (c) Oslepienie kamery

Rysunek 1.2: Obrazy z opracowanego zbioru danych - zaprezentowano przypadki trudne do detekcji dla
algorytmdw uczenia maszynowego

Wspdtczesne prace do detekcji pojazddéw w nocy wykorzystujg gtebokie sieci neuronowe. Bada-
nie zatytutowane "GAN-Based Day-to-Night Image Style Transfer for Nighttime Vehicle Detection"
wykorzystato transferowanie stylu za pomocg sieci typu GAN (ang. Generative Adversarial Network)
do rozszerzania zbioru danych i Faster-RCNN i YOLO9000 [23] do detekcji obrazéw. W innym bada-



niu "An Improved YOLOX Model and Domain Transfer Strategy for Nighttime Pedestrian and Vehicle
Detection"[24] wykorzystano sie¢ detekcji YOLOX [25] do detekcji pojazdéw. W badaniu "Design and
Evaluation of a Vehicle Detection System in Low Light Conditions" wykorzystane zostaty cykliczne ge-
neratywne sieci adwersarzy (ang. Cycle Generative Adversarial Networks) do rozszerzenia zbioru i sieci
detekgciji takie jak YOLOv4, Faster-RCNN, ResNet, SSD MobileNetV2. Inne badania poruszajgce te te-
matyke uzywaty takze algorytméw YOLOVS3 [26, [27] lub MobileNetV3 [28] do wykrywania pojazddw.

W tym badaniu skupiono sie na wykrywaniu pojazddéw z wykorzystaniem gtebokich sieci neu-
ronowych. Zostaty zebrane dane i utworzone zostaty dwa zbiory danych - do klasyfikacji i detekcji. Za
pomoca kamery i czujnika zebrano dane wizualne i informacje o natezeniu Swiatta. Nastepnie dane z
czujnika zostaty zsynchronizowane i recznie oznaczone.

Pierwszym rodzajem badanych algorytméw byty sieci detekcji. Opisane zostaty metody zasto-
sowanych metod wykrywania obiektéw i ekstrakcji cech przy pomocy sieci neuronowych. Sprawdzono
sieci CenterNet HourGlass104, CenterNet MobileNetV2 FPN, EfficentDet DO, EfficentDet D1, SSD Mo-
bileNetV2 FPNLite 320x320, SSD MobileNetV2 FPNLite 640, SSD MobileNetV2, SSD ResNet50, Faster
RCNN ResNet50, YOLOV8n oraz YOLOV8s. Wymienione sieci zostaty sprawdzone pod katem metryk
doktadnosci, precyzji i czutosci oraz wydajnosci na platformach docelowych. Przed treningiem zostaty
wykonane testy majgce na celu jak najlepsze wytrenowanie wybranych sieci. Wszystkie algorytmy de-
tekcji zostaty wytrenowane na wiasnym zbiorze danych. Wyniki tych sieci zostaty przeanalizowane pod
katem wybranych wczesniej metryk. Najlepszg siecig pod wzgledem czasu treningu i osiggnietych me-
tryk jest YOLOVSs.

Dokonana zostata analiza przebiegu treningu i réznice pomiedzy architekturami. Nastepnie zo-
staty przedstawione przyktady detekcji wytrenowanych sieci oraz przeanalizowane zostaty problemy
zwigzane z detekcja, takie jak znikanie wykrytego obiektu na kolejnej klatce, detekcja z bliska i niety-
powe oswietlenie pojazdéw. Dodatkowo zostata przeprowadzona optymalizacja sieci, stosujac redukcje
koloréw na obrazach w zbiorze danych.

Przeprowadzono testy wydajnosci na komputerze PC, dwdéch mikrokomputerach z i bez ak-
celeratora. Kazda z sieci zostata sprawdzona w dwdch formatach zapisu i wykazano réznice w szyb-
kosci przetwarzania klatek. Przy wykorzystaniu formatéw uniwersalnych szybsza okazata sie platforma
Nvidia Jetson Nano, natomiast przy formatach mobilnych Raspberry Pi 4. Na urzadzeniach zostat wyko-
rzystany rowniez akcelerator sprzetowy. W przypadku wytrenowanych sieci odnotowano niewielkie przy-
spieszenie lub spowolnienie w szybkosci detekcji, z powodu nieobstugiwanych instrukcji przez TPU. Z
tego powodu zostaty sprawdzone specjalnie wyeksportowane sieci producenta, ktdre uzyskaty znacznie
lepsze wyniki niz sieci, ktdrych obliczenia nie byty wykonywane na akceleratorze.

Zostato sprawdzone réwniez, jak sprawuijg sie sieci detekcji wytrenowanych na innym zbiorze
podczas klasyfikacji obrazu. Osiggnety one gorsze metryki niz klasyfikatory, jednak w badaniu wyka-
zano duzg uniwersalnos¢ sieci detekcji. Nastepnie zbidr treningowy zostat ulepszony i wyniki sieci de-
tekcji osiggnety poréwnywalne metryki z klasyfikatorami obrazéw, cechujac sie bardzo wysoka czutoscia.
Sieci detekcji majg jednak swoje zalety w postaci lepszej wyttumaczalnosci decyzji, jak i mozliwos¢ sle-
dzenia obiektéw. Badane réwniez byto jak algorytmy Sledzenia ruchu takie, jakie BoT-SORT i Byte Track
pomagajg sieciom detekgiji.

Drugim rodzajem algorytmow byty sieci przeznaczone do klasyfikacji, ktére mozna podzieli¢
na te, ktdre korzystaty z obrazu lub danych z czujnika intensywnosci swiatta. W badaniu obrazéw wy-
korzystano dwie sieci, jedna z nich to MobileNetV2, druga to autorska sie¢ splotowa. Dla poréwnania
wykorzystano réwniez prosty algorytm zliczajacy ilos¢ jasnych pikseli. Podczas tworzenia sieci ktadziony
byt szczegdlny nacisk na matg liczbe parametréw algorytmu. Dodatkowo sprawdzono jak sieci detekcji,



takie jak YOLOV8n i YOLOV8s radzg sobie w zadaniu klasyfikacji binarnej. Wykorzystano réwniez algo-
rytmy sledzenia ruchu, ktére miaty na celu polepszy¢ wyniki klasyfikacji detektordw. Wykorzystano dwie
sieci klasyfikatoréw, kiére wykorzystywaty dane z czujnika intensywnosci swiatta. Obie byty autorskimi
rozwigzaniami, pierwsza sie¢ wykorzystywata sploty do ekstrakcji cech, a druga blok LSTM.

Dzieki badaniom udato sie wybrac najlepsze rozwigzania w zaleznosci od platformy sprzetowej
i oczekiwanych wynikdw.
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2. PLATFORMA DOCELOWA

W pracy zaproponowano platforme docelowa, na ktdrej beda wykorzystane algorytmy wykry-
wania pojazdéw w nocy. Urzadzenie przy pomocy algorytmu z wykorzystujagcego obraz z kamery i infor-
macje z czujnika natezenia $wiatta bedzie wykrywac nadjezdzajgce w nocy pojazdy.

2.1. Kryteria przy wyborze sprzetu

Przy wyborze sprzetu kierowano sie wybranymi kryteriami proponowanymi w ksigzce "Sensors
Handbook"[29]. Wyselekcjonowano nastepujace kryteria:

Zakres pomiarowy: Przy wyborze kamery i czujnika intensywnosci $wiatta priorytetem byta
duzg dostepnosé i niska cena. Celem jest, aby testowane algorytmy byty w stanie dokonywaé wysokiej
jakosci detekcji na sprzecie powszechnego uzytku, ktéry czesto ma mniejszy zakres pomiarowy niz
specjalistyczne urzadzenia.

Zakres temperaturowy: Wybrane urzadzenia powinny by¢ odporne na czynniki sSrodowiskowe
i nie ulegad szybkiemu zuzyciu. Sprawdzone zostaty zakresy temperaturowe dla kazdego urzadzenia.

Koszty: Cena platformy i zwigzane z nim koszty eksploatacji jak np. kalibracja powinny by¢
jak najnizsze. Wybdr urzadzen, ktére sg w powszechnym uzytku, powinien zagwarantowaé niskg cene.
W przypadku wzrostu ceny danego komponentu mozna go zastapi¢ innym urzadzeniem z podobnag
specyfikacjg. Wykorzystanie zaawansowanych algorytmdw i normalizacji powinno umozliwi¢ rzadsze
kalibrowanie urzadzenia.

Wymiary: Pod uwage byty rozmiary urzgdzenia. Docelowe urzgdzenie powinno by¢ kompakto-
wych rozmiardw i tatwe w montazu. Wybrane urzadzenia spetniaja te wymagania.

Interfejsy komunikacyjne: Platforma sprzetowa potrzebuje ztgcz GPIO do podtgczenia czuj-
nika intensywnosci swiatta oraz opcjonalnej mozliwosci podtgczenia czujnika na przyktad APDS, ktéry
umozliwia wykrycie zblizajacego sie pieszego do przejscia dla pieszych. Wymagane sa tez ztacza do
podtgczenia kamery RGB. Raspberry Pi 4 ma wejscie CSI, a Nvidia Jetson ma wejscie CSI-2. Wejscia
te sg uniwersalne i na rynku jest duzy wybdr kamer, do tych interfejséw. W przypadku Arduino Portenta
H7 wykorzystywany jest dodatkowy "Vision Shield"[30], ktéry trzeba dodatkowo dokupié¢ do zestawu.

Dostepnosé i wsparcie techniczne: Wybrane urzgdzenia sg popularne i majg dostepne wspar-
cie techniczne od producenta i spotecznosci.

Obstugiwane biblioteki: Musi by¢ mozliwe uruchomienie badanych algorytméw detekcji. Do
tego potrzebna jest mozliwos¢ obstugiwania bibliotek takich jak Tensorflow [31], Tensorflow Lite [|32]
i PyTorch [33].

Wydajnosé: Zastosowane algorytmy wymagajg szybkich pomiaréw. Platforma powinna dostar-
cza¢ pomiary w odpowiednio krétkim czasie. W tym celu poréwnano mikrokomputery pod katem wy-
dajnosci procesora, ilosci pamieci RAM i wykorzystywanego akceleratora sprzetowego. Algorytm musi
w odpowiednim czasie wykry¢ pojazd i poinformowad pieszego o jego zblizaniu si¢. W tym celu przy-
jeto nastepujace zatozenia. Zastosowany algorytm bedzie wykorzystywany w obszarze zabudowanym,
w ktérym predkos$¢é maksymalna wynosi 50 km/h [34]. Czestym przypadkiem jest przekraczanie predko-
$ci przez kierowce [3] i wazne jest, aby uwzglednic sytuacje skrajne. W tym celu zostat przyjety margines
btedu wynoszacy dwukrotnos¢ maksymalnej dopuszczalnej predkosci - 100 km/h co odpowiada w przy-
blizeniu 28 m/s. Powotujgc sie na jedno z badan, przecietna reakcja cztowieka w ruchu drogowym wynosi
0,627 sekundy [35]. W innym badaniu [36] srednia otrzymanych wynikéw jest podobna. Najgorsze wyniki
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w pierwszym kwartylu oscylowaty w granicy 0,8 sekundy. Uwzgledniajgc osoby z najgorszymi wynikami
i marginesem btedu zostato przyjete, ze czas reakcji cztowieka wynosi 1 s. Czas reakcji uktadu hamul-
cowego w pewnym samochodzie w zaleznosci od przebiegu wynosit od 0,31 s do 0,58 s [37]. Przyjeto,
ze czas reakcji uktadu hamulcowego wynosi 0,6 s. Czas na pojawienie si¢ sygnatu swietlnego to 1,6
sekundy przed dojechaniem pojazdu do przejscia dla pieszych. Z tego wynika, ze ostrzezenie powinno
zadziata¢ minimalnie 45 metréw przed przejsciem dla pieszych. W jednym z miejsc odlegtos¢ kamery
od skrzyzowania, czyli maksymalna odlegtosc, z jakiej mozliwe jest wykrycie pojazdu, wynosi 120 m.
Istotne jest, aby zblizajgcy sie pojazd na odcinku 45 metréw przed przejsciem dla pieszych zostat wy-
kryty. W badaniu odlegtos¢ ta wynosi 75 m. Waznym czynnikiem jest, aby pojazd zostat wykryty jak
najwczesniej. Czas na detekcje pojazdu to 2,7 sekundy. Na rysunku [2.1] zostat przedstawiony wykres
przebieg detekcji i sygnatu ostrzegawczego w czasie.

Czas [s]

0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0
B Pojawienie sie pojazdu Detekcja pojazdu

Sygnat swietlny Pojazd jest na przejsciu dla pieszych

Rysunek 2.1: Przebieg w czasie detekcji pojazdu i sygnatu ostrzegawczego

2.2. Poréwnanie wybranych mikrokomputerow

Wstepnie pod uwage zostaty wziete jedne z najbardziej popularnych matych komputeréw/mikro-
kontroleréw - Arduino Portenta H7 |38, Raspberry Pi 4 [39] i NVIDIA Jetson Nano [40,41]. A ostatecznie
zostaty wybrane 2 urzadzenia - Raspberry Pi 4 i Nvidia Jetson Nano. W celu sprawdzenia potencjalnej
uzytecznosci urzadzenia w projekcie zostaty poréwnane pod wzgledem potencjalnej szybkosci przetwa-
rzania obrazu przez sieci neuronowe przy pomocy procesora i karty graficznej. Waznym parametrem jest
tez wielkos¢ pamieci RAM, aby mozliwe byto mozliwe uruchomienie algorytmu. Dodatkowo sprawdzona
zostata opcjonalna mozliwo$¢ wykorzystania akceleratora sprzetowego do przyspieszenia obliczen na
urzadzeniu. Z uwagi na rézne docelowe umiejscowienie urzadzenia zaréwno stacjonarne, jak i niesta-
cjonarne, sprawdzany jest pobdr mocy. Specyfikacja wybranych urzadzen zostata umieszczona w tabeli
21l

Raspberry Pi 4 [39] i inne urzadzenia tego producenta sg wykorzystywane w loT [42] jak i w de-
tekciji i Sledzenia pojazddw [43] 44]. llos¢ pamieci operacyjnej urzgdzenia pozwala na uruchomienie du-
zych sieci neuronowych takich jak CenterNet MobileNet [45]. Specyfikacja procesora réwniez sugeruje
obiecujgce wyniki w kwestii wydajnosci podczas inferencji.

NVIDIA Jetson Nano zostato stworzone z myslg o zastosowaniach sztucznej inteligenciji, produ-
cent umieszcza wiele przyktadowych projektéw, na ktérych mozna si¢ wzorowac [46,147). Pod wzgledem
wydajnosci jest zblizona do Raspberry Pi4. Posiada procesor z 4 rdzeniami oraz t¢ samg ilos¢ pamieci
operacyjnej. Ma nieco wyzszy maksymalny pobdr mocy - zamiast 15 W jak w Raspberry Pi4 ma 20 W. W
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badaniu poréwnujgcym wydajnosé NVIDIA Jetson Nano okazat sie okoto 5 razy szybszy od Raspberry
Pi4 w tescie wykorzystujacym splotowe sieci neuronowe na obrazach [48].

Arduino Portenta H7 nie zostato wykorzystane, ale warto o nim wspomnie¢. Ma ono zastosowa-
nie w loT i Industry 4.0 [49], gdzie priorytetem sg mate rozmiary urzgdzenia i niski pobdr mocy. Pomimo
matej mocy obliczeniowej urzadzenia, wykorzystywane sg réwniez sieci neuronowe. Rozwigzanie nazy-
wane jest Tiny ML, ktdre jest wykorzystywane do detekcji wycieku gazu [50] lub wykrywania intruzéw [51].
Komputer charakteryzuje sie mozliwoscig pracy w niskich temperaturach i w przeciwieristwie do pozo-
statych urzgdzer ma bardzo mato pamieci o dostepie swobodnym (8 MB), ktdra utrudnia uruchomienie
sieci neuronowych o duzych rozmiarach. Z tego powodu na urzadzeniu nie zostaty przeprowadzone

testy.

Tabela 2.1: Specyfikacja urzagdzen. Raspberry Pi4 i NVIDIA Jetson Nano P3450 zostaty wybrane do badania

Raspberry Pi 4 NVIDIA Jetson Nano P3450 Arduino Portenta H7
Broadcom BCM2711, STM32H747 dual-core
Quad-core
Procesor Quad core Cortex M7 480 MHz
ARM A57 CPU
Cortex-A72 @ 1.5 GHz Cortex M4 240MHz
RAM 4GB LPDDR4 4GB LPDDR4 8-64 MB
Akceleracja ) 128- core Maxwell Chrom-ART graphical
Broadcom VideoCore VI
sprzetowa / GPU GPU @ 921 MHz hardware Accelerator™
Dodatkowa
) Google Coral Google Coral Brak
akceleracja
Temperatura USB i Ethernet: 0 °C do 70 °C Wi-Fi:-10 °C do +55 °C
0°Cdo60°C
pracy SoC: -40°C do 85 °C SoC:-40 °C do +85 °C
] IDLE: 3,8 —4,0 W IDLE: 2,95 uA* 5V =15 uW
Pobdr mocy
MAX: 15,0 W MAX:5V*4A=20W MAX: 5,0 W
Jezyki C, C++. Micropython, C, C++. Micropython, C, C++, Micropython,
programowania JavaScript, Python JavaScript, Python JavaScript
TensorFlow, TensorFlow Lite TensorFlow, TensorFlow Lite
Framework'i Al TensorFlow Lite
Caffe, MXNet, PyTorch Caffe, MXNet, PyTorch
Wymiary [mm] 100 x 70 x 30 100 x 79 x 30 66 x 25 x brak danych*

*Producent nie oficlajnej wysokosci urzadzenia

2.3. Akcelerator sprzetowy

W badaniu zostat wykorzystany réwniez akcelerator sprzetowy Google Edge TPU coproces-
sor [52]. Jest to niewielki uktad ASIC (ang. Application-specific integrated circuit) zaprojektowany przez
Google, ktéry umozliwia szybkie przetwarzanie modeli Tensorflow Lite przy zachowaniu oszczednosci
energii. Jest zdolny do wykonania 4 bilionéw operacji na sekunde (4 TOPS) przy zuzyciu 2 watéw mocy.
Producent deklaruje, ze inferencja na MobileNetV2 moze by¢ wykonywana z szybkoscig prawie 400 kla-
tek na sekunde. Procesor TPU wykonuje obliczenia na wartos$ciach 8-bitowych, dlatego wigkszos¢ sieci
neuronowych przed wykorzystaniem musi zostaé poddana kwantyzacji. Procesor rdwniez zawiera ogra-
niczong ilos¢ instrukcji - niektdére z nich nie sg wspierane przez procesor. W przypadku, kiedy instrukcja
nie jest wspierana, obliczenia sg wykonywane na procesorze CPU urzadzenia, do kiérego zostat podta-
czony akcelerator [53]. Urzadzenie wymaga specjalnego wyeksportowania sieci neuronowej w formacie
tflite w celu optymalizacji zestawu instrukcji wykonywanych na sieci neuronowej. Producent udostepnia
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potrzebne oprogramowanie do optymalizacji sieci.

Tabela 2.2: Specyfikacja urzadzenia Google Edge TPU coprocessor |54]

TOPS 4
TOPS/W 2
Wymiary 65 mm x 30 mm
Potaczenie USB 3.0, USB 3.1 Gen 1
Pobdr mocy . 25 Wid5 W . .
w trybie maksymalnej wydajnosci
Temperatura 25°Ci35°C
pracy w trybie maksymalnej wydajnosci
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3. ZBIOR DANYCH

W badaniu przedstawiono zbiér danych przeznaczonych do detekcji pojazdéw w warunkach
nocnych, zawierajgcy obrazy i nagrania z czujnika intensywnosci $wiatta. Zadanie detekcji pojazdow
w nocy stanowi wyzwanie z uwagi na ograniczong widocznos¢ i obnizong jakos¢ obrazéw. W celu stwo-
rzenia tego zbioru danych skorzystano z kamery Go Pro 5 oraz czujnika intensywnosci swiatta APDS-
9966 [55], ktdre sg dostepne na rynku i popularne w zastosowaniach rejestrowania swiatta. Nagrania
intensywnosci Swiatta zostaty przechwycone za pomocg czujnika intensywnosci swiatta podtgczonego
do mikrokomputera ESP 32. Ten rodzaj czujnika pozwala na pomiar poziomu natezenia $wiatta w okre-
Slonych punktach przestrzeni, co umozliwia uzyskanie informacji o intensywnosci swiatta w badanym
obszarze. Adnotacja danych zostata wykonana w dwdéch popularnych formatach: YOLO oraz Pascal
VOC [56]. Format YOLO charakteryzuje sie prostotg i mniejszymi rozmiarami plikdw, co jest korzystne
w przypadku analizy duzych zbioréw danych. Z kolei format Pascal VOC jest szeroko uzywany w spo-
tecznosci uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia, co utatwia integracje zbioru danych z réznymi
framework’ami i narzedziami. Wybér kamery Go Pro 5 oraz czujnika intensywnosci $wiatta jako Zrédet
danych byt zwigzany z ich popularnoscig i dostepnoscig na rynku, co pozwala na tatwe replikowanie
eksperymentdw i rozszerzanie tego zbioru danych w przysztosci.

3.1. Podziat danych do detekcji

Opracowany zbiér danych dedykowany detekcji pojazdéw, obejmujacy okoto 12 godzin nagran
pojazdéw. Caty zbidr danych zostat poddany procesowi adnotacji pojazdéw, w wyniku kiérego zakla-
syfikowano 2003 pojazdy przeznaczone do detekcji. W celu identyfikacji pojazdéw wykorzystano dwa
rodzaje klasyfikacji: "przéd"(1003 obiekty) oraz "tyt"(1000 obiektdw).

Jednym z kluczowych aspektoéw eksperymentu byta optymalizacja podziatu danych na zbiory
treningowe i testowe w celu zapewnienia odpowiedniego uczenia i walidacji modelu detekcji. Zgodnie z
dobrymi praktykami, zbiér danych zostat podzielony w proporcjach 80/20, co oznacza, ze 80% danych
zostato wykorzystane jako zbidr treningowy, a pozostate 20% stanowito zbidr testowy. Taki podziat po-
zwala na skuteczng nauke modelu na zbiorze treningowym i jednoczesnie pozwala na rzetelng ocene
wydajnosci modelu na nieznanych wczesniej danych testowych. Obrazy zawarte w zbiorze danych zo-
staty uprzednio przetworzone do postaci czarno-biatej i sprowadzone do proporcji 1:1 poprzez przycie-
cie obrazu. Obrazy zostaty zmniejszone do rozdzielczosci 640 pikseli. Rozdzielczos¢ w zbiorze zostata
ustalona na podstawie wybranych sieci do testow. Najwiekszy obraz wejsciowy sieci ma 640 pikseli. Na
rysunku zostat przedstawiony rozktad klas w zbiorze przeznaczonym do detekcji. Obiekty zostaty
podzielone na dwie klasy "przdd pojazdu"i "tyt pojazdu”.
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50.1%
(1003 pojazdow)

Klasy
B Przod pojazdu
I Tyt pojazdu

49.9%;
(1000 pojazdow)

(a) Rozktad klas w catym zbiorze danych przeznaczonym do detekcji

47.2%
(189 pojazdow)

50.8%
(814 pojazdow)
Klasy

BN Przéd pojazdu
Tyt pojazdu

Klasy
B Przéd pojazdu
Tyt pojazdu

52.7%
{211 pojazdow)

49.2%
(789 pojazdow)

(b) Rozktad klas w zbiorze treningowym (c) Rozktad klas w zbiorze testowym

Rysunek 3.1: Rozktad klas w zbiorze

3.2. Metoda adnotacji obiektow

Wybrane obrazy zostaty przeanalizowane w celu detekcji dwdch rozréznialnych Zrédet Swia-
tta. W badaniu pominieto pojazdy znajdujace si¢ daleko od kamery, w celu wyeliminowania wszelkich
potencjalnych czynnikdw zaktécajgcych. W zbiorze znajdujg sie przypadki trudne w klasyfikacji. Auto-
busy posiadaja wiele Zrédet swiatta, co utrudnia doktadne zlokalizowanie Zrddta swiatta, ktére ma by¢
oznaczone. Niektdre z pojazdéw majg niesprawne oswietlenie - jedno ze Swiatet nie Swieci lub Swiatta
mijania sg ustawione pod ztym katem, oslepiajac kamere. Na uwage zastuguje zréznicowanie w roz-
mieszczeniu i ksztatcie geometrycznym swiatet przednich w poszczegdlnych pojazdach. Stwierdzono
réwniez rozbieznosci w poziomach luminancji oswietlenia przedniego pomigdzy réznymi pojazdami.
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3.2.1. Przyktady klasy: tyt pojazdu

(a) Pojazd z niesprawnym swiattem (b) Pojazd osobowy (c) Pojazd osobowy

(d) Ciezaréwka z wieloma swiattami  (e) Cigzaréwka z wieloma Swiattami

Rysunek 3.2: Przyktadowe obrazy zaklasyfikowane jako tyt pojazdu

Pojazdy z jednym niesprawnym s$wiattem byly adnotowane jako pojazd. Algorytm musi by¢
w stanie wykry¢ pojazd z niesprawnym oswietleniem. Na obrazach i sq ciezaréwki z dodatko-
wym oswietleniem bocznym. Stanowi to dodatkowe utrudnienie dla algorytmu detekcji. Ponadto nalezy
wspomnie¢ o tym, ze Swiatta sg umieszczane na réwnych wysokosciach pojazdéw. Na zdjeciu s’.wia-
tta znajduja sie bardzo nisko. Dodatkowo tylne Swiatta pojazdu moga sie znajdowac na innej wysokosci
niz oswietlenie tablicy rejestracyjnej. Ukazano taki przypadek na obrazie|3.2

(a) Pojazd w zbyt duzej odlegtosci (b) Pojazd w zbyt duzej odlegtosci  (c) Pojazd zbyt trudno zaklasyfikowaé

Rysunek 3.3: Przyktadowe obrazy niezaklasyfikowane jako tyt pojazdu

Dodatkowym utrudnieniem jest klasyfikacja tytu pojazdéw w zbyt duzej odlegtosci. W przypadku
ogladania nagran w bardzo tatwy sposéb mozna okresli¢ kierunek jazdy samochodu, a co za tym idzie
klasy adnotacji ("przéd" lub "tyt"). W przypadku pojedynczego obrazu okreslenie czy jest to tyt, czy przéd
pojazdu stanowi wyzwanie tak jak na rysunkachi W zwigzku z trudnosciami w okresleniu
klasy pojazdu z pojedynczego zdjecia postanowiono nie adnotowad takich obiektéw.
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3.2.2. Przyktady klasy: przéd pojazdu

(a) Przdéd pojazdu (b) Pojazd z niesprawnym Swiattem (c) Przéd pojazdu - mocne $wiatto

(d) Cigzaréwka z wieloma $wiattami (e) Przdd pojazdu - mocne $wiatto (f) Przdd pojazdu z bliska

Rysunek 3.4: Przyktadowe obrazy zaklasyfikowane jako przdd pojazdu

Swiatta z przodu pojazdu charakteryzujg sie tym, ze niektére z nich potrafig oslepiac¢
kamere i czujnik intensywnosci swiatta. Powody takiego zjawiska moga by¢ dwa. Po pierwsze kierowca
magt wykorzystywad swiatta drogowe, kiedy droga byta pusta. Najczesciej zdarza sie to na drogach
pozamiejskich ze stabym oswietleniem. Algorytm musi byé w stanie poradzi¢ sobie z detekcjg takich
obiektdw. Po drugie Swiatta mijania mogg by¢ nieprawidtowo ustawione. W zbiorze danych jest duze
zréznicowanie swiatta, jakie emitujg pojazdy. Ponadto podobnie jak w przypadku swiatet z tytu pojazdu
niektére pojazdy moga mie¢ uszkodzone jedng z 2arc’>wek Przypadki takie réwniez sg uznawane
jako prawidtowe i adnotowane.

Niektdre pojazdy ciezarowe wyrdzniajg sie sposrdd pozostatych dodatkowym os’wietleniem@l
W przypadku takich pojazdéw obszar adnotacji obejmuje tylko swiatta mijania bez dodatkowego oswie-
tlenia. Pojazdy, ktdre sg blisko urzagdzenia rejestrujgcego, wygladajg inaczej niz, te z daleka. Sylwetka
pojazdu jest bardziej widoczna, a linia $wiatet mijania znajduje sie pod wigkszym kqtem 4

(a) Pojazd zbyt blisko (b) Pojazd zbyt trudno zaklasyfikowaé (c) Pojazd zbyt trudno zaklasyfikowaé

Rysunek 3.5: Przyktadowe obrazy niezaklasyfikowane jako przéd pojazdu

Pojazdy, ktére znajdujg sie zbyt blisko urzadzenia rejestrujgcego jak na rysunku nie sg
adnotowane. Jest to przypadek skrajny. Zatozeniem jest, ze algorytm powinien wykry¢ pojazd wczesniej
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niz tuz przed przejsciem dla pieszych. Drugim skrajnym przypadkiem sg pojazdy znajdujace sie w od-
dali z bardzo intensywnym oswietleniem. Obiekt taki bardzo trudno zaklasyfikowaé. Podczas adnotacii
zatozono, ze pojazd jest klasyfikowany, dopiero kiedy widoczne sg dwa punkty swietlne.

3.3. Zbior danych do klasyfikacji obrazu

Oprécz zbioru danych do detekcji zostat utworzony zbiér do klasyfikaciji obrazu. Zawiera on po-
nad 100 000 klatek z nagran. Warto zwrdci¢ uwage na dwa kluczowe punkty: liczba i rodzaj adnotaciji.
Przy tworzeniu zbioru do detekcji obiektéw, wymagane jest precyzyjne oznaczenie obiektéw w obra-
zach, co jest zadaniem czasochtonnym i wymagajacym specjalistycznego oprogramowania. Dlatego ta-
kie zbiory zazwyczaj majg mniejszg liczbe prébek w poréwnaniu do zbioréw klasyfikacyjnych. Natomiast
w przypadku klasyfikacji, mozna wykorzysta¢ prostsze adnotacje, polegajace na przypisaniu kategorii
lub etykiety do catego obrazu, co moze by¢ bardziej efektywne w procesie tworzenia zbioru danych.
Na rysunku przedstawiono rozktad klas w catym zbiorze danych przeznaczonym do klasyfikaciji.
Rozrézniane sg dwie klasy "Jest pojazd" i "Nie ma pojazdu".

47.2%
(189 pojazdow)

Klasy
B Przdd pojazdu
. Tyt pojazdu

52.7%
{211 pojazdow)

Rysunek 3.6: Rozktad klas w catym zbiorze danych przeznaczonym do klasyfikac;ji

Zbidr danych do klasyfikacji jest znacznie wiekszy niz zbidr do detekc;ji. Jest tak, poniewaz ad-
notacja obrazéw w przypadku klasyfikacji jest mniej ztozona, a co za tym idzie, mozliwe jest przetwo-
rzenie wigkszej liczby obrazéw w tym samym czasie. To z kolei przektada si¢ na wigkszg liczbe prébek
w zbiorze danych, co stanowi duzg zalete dla algorytmdw uczenia maszynowego. Wyniki uzyskane z
tak duzego i réznorodnego zbioru danych moga przynies¢ istotne korzysci w dziedzinie analizy obra-
zéw. Dzieki temu, modele klasyfikacyjne moga mie¢ wigkszg zdolnosé generalizacji na nowe, nieznane
dane.

3.3.1. Zanieczyszczenia swietlne

W niniejszej analizie przedstawiono réznorodne typy scenerii wykorzystane w zestawie danych
do klasyfikacji, ktére majg potencjalne znaczenie dla algorytmu detekcji obiektéw. Przedstawione na ry-
sunkach obrazyorazreprezentujq odmienne srodowiska: miejskie i wiejskie. W miescie gtow-
nie w nocy, drogi i ulice sg intensywnie oswietlone, co ma na celu poprawe widocznosci dla kierowcéw,
pieszych i zapewnienie wiekszego poczucia bezpieczeristwa. Na pierwszym rysunku(3.7a/widoczna jest
sceneria miejska, gdzie dominujaca infrastruktura miejska oraz obecnos¢ licznych obiektéw i pojazdéw
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moze stanowi¢ wyzwanie dla algorytmdw detekcji. Kolorem czerwonym zaznaczono obiekty, ktdre po-
tencjalnie mogg by¢ wykryte przez algorytm detekcji jako pojazd. Oswietlenie ma wyglad zblizony do
Swiatet nadjezdzajgcego pojazdu, sktadajg sie z dwdch punktéw Swiatta umieszczonych poziomo obok
siebie. Liczne zanieczyszczenia mogg doprowadzi¢ do btednej detekcji obiektu lub do ztej klasyfikacji
obrazu. Dodatkowo kolorem zditym zostat oznaczony pojazd przejezdzajacy przez skrzyzowanie. Jest
to dodatkowe utrudnienie dla algorytmu, ktdry powinien wykrywad przdd lub tyt pojazdu. Pojazd taki nie
przejezdza przez przejscie dla pieszych i nie jest potrzebna detekcja tego obiektu.

Sceneria poza miastem jest mniej zréznicowana. Na rysunku [3.7b|widnieje droga bez oswietle-
nia. W poblizu drogi byt oswietlony chodnik, dzigki temu widoczna jest droga. Na pustej, pozamiejskiej
drodze nie znajduja sie zanieczyszczenia Swietlne i trudno znalez¢ elementy, ktére mogtyby zosta¢ po-

mylone z pojazdem.

(a) Sceneria miejska (b) Sceneria poza miastem

Rysunek 3.7: Przyktadowe obrazy r6znych scenerii
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4. MIARY SKUTECZNOSCI ALGORYTMOW

W celu zbadania sieci wyselekcjonowano metryki dla sieci detekcji i klasyfikacji. We wszyst-
kich badanych algorytmach bardzo wazna jest réwnowaga pomiedzy dwiema metrykami. Pierwszg jest
precyzja, ktéra ocenia, jaka liczba pozytywnych przewidywan jest faktycznie prawdziwych. W kontekscie
proponowanego urzadzenia precyzja jest istotna, dlatego, ze jesli na przejsciach dla pieszych dodatkowe
oswietlenie bedzie sie czesto zapalaé, kiedy nie ma pieszego, to moze to spowodowad niepozgdane
skutki w postaci ignorowania kierowcéw pojawiajgcego sie oswietlenia. Drugg jest czutos$é, ktéra oce-
nia zdolnosc¢ do prawidtowego identyfikowania pozytywnych przypadkdw. W kontekscie proponowanego
systemu, jesli pojazd nie zostanie wykryty i nie zostanie uruchomione dodatkowe oswietlenie, to pieszy
moze zostac niezauwazony.

4.1. Metryki dla algorytmow detekcji

Wytrenowane sieci neuronowe do detekcji zostaty sprawdzone na zbiorze testowym, wykorzy-
stujac zestaw metryk COCO [57]. Wszystkie metryki oprdcz sieci z rodziny YOLO zostaty policzone przy
pomocy biblioteki Tensorflow.

Warto zwrdci¢ uwage, ze w metrykach COCO nie jest rozrézniane mAP (ang.mean average
precision) i AP (average precision). AP jest Srednig po wszystkich kategoriach. Tradycyjnie nazywane
jest to mAP.

4.1.1. Intersection Over Union

Algorytmy do detekciji starajg sie przewidzie¢ z wysoka doktadnoscia lokalizacje obiektéw danej
klasy na obrazie. Dokonujg tego poprzez tworzenie prostokatdw otaczajgcy obiekty. Ocena predykcji
algorytmu odbywa sie za pomoca;:

+ B, - prostokatoéw ground-truth - sg to prostokaty tworzone przy adnotacji zbioru. Zawierajg infor-
macje o potozeniu obiektu i jego klase.

* B, - prostokatow, kidrych predykcji dokonat algorytm. Sktada sig z 3 atrybutéw, sg nimi pozycja
obiektu, klasa i ocena pewnosci predykcji, ktéra jest zazwyczaj wartoscig od 0 do 1.

IOU [47](ang. Intersection Over Union) obliczane przy pomocy wzoru [4.1

area(B,Byg,)

J(B,,B,)=10U =
(Bp, Bg,) area(B,Byg,)

(4.1)

Idealna predykcja jest wtedy, kiedy oba prostokgty nachodzg na siebie idealnie. W takim wy-
padku wartos¢ IOU jest rédwna 1. Jesli prostokaty na siebie w ogdle nie nachodzg, to wartos¢ ta wynosi
0. Oceny mozna dokonywacé przy réznych progach IOU. W przypadku kiedy wartosé /OU jest wysoka,
metryka jest bardzo restrykcyjna i wymaga bardzo doktadnej predykcji lokalizacji przez algorytm. Ni-
ska wartos¢ /OU oznacza, ze ocena jest tagodniejsza i nie jest wymagana przez algorytm doktadna
predykcja lokalizacji obiektu.

4.1.2. Precyzja i czufosc

Precyzja jest zdolnoscig algorytmu do dokonywania tylko istotnych predykcji. Czuto$é z kolei
jest zdolnoscig algorytmu do wykrycia wszystkich istotnych predykcji. W celu obliczenia jakosci predykciji

kazdy prostokat musi zostac zaklasyfikowany jako:
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+ True positive (TP) - poprawna detekcja,

+ False positive (FP) - niepoprawna detekcja nieistniejgcego obiektu lub niepoprawna detekcja ist-
niejgcego obiektu,

+ False negative (FN) - niewykryty obiekt.

Wykorzystano wzdr na precyzje [4.2]i czutosé

s s
TP, _, TP,
Precision = Pr = 5 Lzl < = anl : (4.2)
Y TPy + ZQ’:] FP, Wszystkie detekcje
s s
TP TP
Recall = Rc = n=l” 71 L1 TPn (4.3)

Zﬁ:l TP, + Zn(;:_ls FN,, - Wszystkie prawdziwe detekcje
Gdzie:

* G - liczba wszystkich prostokatéw ze zbioru referencyjnego,
* N - liczba wszystkich predykcji algorytmu,

* S - liczba wszystkich poprawnych predykcji algorytmu.

4.1.3. Srednia arytmetyczna precyzji i czutosci

Algorytmy detekcji zwracajg stopieri pewnosci detekciji, ktéry moze by¢ brany pod uwage dla po-
zytywnych detekcji, gdzie pewnos¢ jest wieksza niz pewien prdg 7. Detekcje, ktdére majg nizszg wartosé
pewnosci od 7 sg traktowane jako negatywne. Po uwzglednieniu stopnia pewnosci detekcji otrzymane
zostaty réwnania na precyzje [4.4]i czutosé

_ Zi:l TP,(7) _ Zi:l TP,(7)
Pr(r) = Zi:l TP,(7) + ZnN:—lS FP,(7) "~ Wszystkie detekcje(t) (4.4)
s S
Rty = S5, TP(7) . 5 TPu(r) s

Zi:l TP,(7) + ZnG:—IS FN, (1) "~ Wszystkie prawdziwe detekcje
W celu obliczenia sredniej precyzji (ang. average precision) na poczatku trzeba obliczy¢ K war-
tosci dla réznych pewnosci 7(k) |4.6

7(k),k=1,2,3...,K gdzie t(i) > 7(j) dlai > j (4.6)
Posortowane wartosci metryki doktadnosci obliczone zostaty wzorem 4.7
R.(n),n=1,2,3...K gdzie R.(m) < R.(n) dlam > n (4.7)

Nastepnie na parze precyzji i czutosci dokonywana jest interpolacja w taki sposéb, ze krzywa
jest monotoniczna. Réwnanie zostato przedstawione we wzorze

Pri(R) = maxy|re(<(k))=rPr(7(k)) (4.8)
Srednia precyzja (ang. average precision) obliczana jest przy pomocy wzoru

K
AP = [R:(k) = Ry (k+ D]Pri(R, (k) (4.9)
k=0

Srednia precyzja jest otrzymywana indywidualne dla kazdej klasy. W duzych zbiorach z wieloma
klasami przydatnym jest mie¢ jedng uniwersalng metryke uwzgledniajaca czutosé dla wszystkich klas.
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W tym celu wykorzystywane jest srednia arytmetyczna precyzji (ang. mean average precision) mAP

wyrazona wzorem|4.10

C
1
AP = — AP; 410
m CZO ; (4.10)

Nastepng metryka jest Srednia czutos¢ (ang. Average Recall). Miara nie uwzglednia pewnosci
predykcji 7. Metryka uwzglednia wszystkie wartosci w przedziale /OU [0,5, 1]. W ogdInosci metryka
wyrazona jest wzorem4.11

1
ARZ/ RC[OU(IOU)dO (411)
0,5

W metrykach COCO wykorzystana zostata inna wersja tej metryki. AR (ang. Average Recall)
jest srednig czutosci na réznych progach /OU. Progi zostaty obliczone wzorem4.12

t(0),0=1,2,3...,0 (4.12)

Srednia czuto$é w metrykach COCO wyrazona jest wzorem

o
1
AR=5 (Zf Maxg| Pr,,) (z(k))>0(R¢r(0) (T(k))) (4.13)

4.1.4. Wybrane metryki

W badaniu zostaty metryki, ktére zdaniem autora sg bardziej istotne od pozostatych.

mAP (Mean Average Precision),
* mAP@.50/0U - Mean Average Precision at 50% Intersection over Union

* mAP (small),

AR@1 - Average Recall z jedng detekcja,

Miara AP zostata wykorzystana, ze wzgledu na to, ze uchodzi za uniwersalng miare. Wybrane
sieci we framework’u Tensorflow [58] zostaty we wstepnie przetrenowane na zbiorze "COCO 2017"i po-
réwnywane sa przy pomocy tej metryki. Jest to najwazniejsza metryka w "COCQO Challenge"[59]. Metryka
ta jest Srednig wszystkich 10 progdw - .50:.05:.95 i 80 kategorii. W badaniu wystepujg 2 klasy, dlatego
bedzie to Srednia po 2.

Miara mAP@.50I0U zostata wybrana dlatego, ze jest najwazniejszg metrykg w "PASCAL VOC
Challenge"2007, 2010, 2012 [56]. Metryka ta liczy $rednig precyzje dla obiektéw z 50% IOU (Intersection
Over Union). Detekcja uznawana jest za pozytywna, jesli ramka predykcji pokrywa sie przynajmniej
w 50% z ramka z adnotacji.

mAP (small) zostato wykorzystane dlatego, ze wedtug zatozen badania najlepiej jak by samo-
chody byty wykrywane jak najwczesniej. Metryka ta okresla, z jaka precyzja wykrywane sg mate obiekty,
a na obrazach przewaznie sg to samochody znajdujgce sie daleko od kamery i przejécia dla pieszych.

4.2. Metryki dla klasyfikatorow

Metryki dla klasyfikatoréw réznig sie od metryk dla algorytméw detekcji. Kazda predykcja algo-
rytmu jest poréwnywana z wartoscig prawdziwg (ang. ground truth) i oceniana jest jako:

» TP (ang. True Positive) - Wartos¢ predykciji algorytmu jest pozytywna i jest taka sama jak wartos¢

prawdziwa.
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» TN (ang. True Negative) - Wartos¢ predykcji algorytmu jest negatywna i jest zgodna z prawda.

» FP (ang. False Positive) - Wartos¢ predykcji algorytmu jest pozytywna, ale jest btedna, co oznacza,
ze algorytm btednie wykryt obiekt lub zjawisko, ktére w rzeczywistosci nie istnieje. Jest to btad typu
l.

* FN (ang. False Negative) - Wartos¢ predykcji algorytmu jest negatywna, ale jest btedna, co ozna-
cza, ze algorytm nie wykryt obiektu lub zjawiska, ktdre istnieje w rzeczywistosci. Jest to btad typu
I.

Miara doktadnosci ocenia ogdlng poprawnosci modelu klasyfikacyjnego. Okresla, jak wiele z
catkowitej liczby przewidywari modelu jest poprawnych. Wyzsza doktadnosé oznacza, ze model cze-
$ciej dokonuje poprawnych klasyfikacji, ale moze by¢ mylaca, gdy dane sg nierédwnomiernie rozktadane
miedzy réznymi klasami. Doktadnos$¢ (ang. Accuracy) obliczana jest wzorem |4.14

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (4.14)

Miara precyzji (ang. Precision) ocenia doktadnos$é¢ pozytywnych przewidywari dokonywanych
przez model. Odpowiada na pytanie, ile z pozytywnych przewidywan jest faktycznie prawdziwych. Wy-
soka precyzja oznacza, ze model rzadko daje fatszywe pozytywne wyniki, co jest wazne w przypadkach,
gdy btedy typu | (fatszywie pozytywny) sg kosztowne lub nieakceptowalne. Precyzja (ang. Precision)|4.15
obliczana jest wzorem|4.15

Precision = L (4.15)
TP+ FP

Miara czutosci (ang. Recall), znana réwniez jako wspodtczynnik prawdziwie pozytywnych (ang.
True Positive Rate), mierzy zdolno$¢ modelu do prawidtowego zidentyfikowania pozytywnych przypad-
kéw. Odpowiada na pytanie, ile z faktycznych pozytywnych przypadkéw model jest w stanie wykrycé.
Wysoka czutos¢ jest wazna w sytuacjach, gdzie btedy typu Il (fatszywie negatywny) sg kosztowne lub
niebezpieczne, poniewaz oznacza to, ze model jest skuteczny w wykrywaniu pozytywnych przypadkdw.

Czutos¢ (ang. Recall) obliczana jest wzorem 4.16

TP
Recall = ——— (4.16)
TP+ FN

W niektdrych przypadkach zostata zastosowana miara F1, ktdra jest harmoniczng srednig pre-
cyzji i czutosci. Jest szczegdlnie przydatna w sytuacjach, gdzie zalezy nam na réwnowazeniu zdolnosci
modelu do identyfikowania zaréwno pozytywnych, jak i negatywnych przypadkdéw. Dziata dobrze w przy-
padkach, gdzie rozktad klas w danych jest niezbalansowany, co oznacza, ze jedna z klas wystepuje
znacznie czesciej niz druga. Miara F1 obliczana jest wzorem 4.17

Fl= 2 - Precision - Recall

417
Precision + Recall ( )
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5. OPIS ZASTOSOWANYCH METOD WYKRYWANIA OBIEKTOW

W literaturze naukowej rozwazane byty réznorodne metody wykrywania obiektéw, a przed erg
dominacji sieci neuronowych zastosowano wiele innych podejs¢, kidre niosty ze sobg pewne istotne
ograniczenia. Jednym z przyktaddw jest podejscie oparte na modelach deformowalnych czesci (ang.
DPM - deformable parts models) [60]. W metodzie tej, dla detekcji obiektéw wykorzystywano technike
okna przesuwnego, ktdra polega na analizie réznych fragmentdw obrazu w poszukiwaniu obiektu. Nie-
stety, cho¢ DPM wykazywato pewne sukcesy w wykrywaniu obiektdw, charakteryzowato sie ono znacz-
nym ograniczeniem, kitdre stanowito powazng przeszkode w zastosowaniach wymagajgcych detekcji
w czasie rzeczywistym - byta to jego niewystarczajgca szybkos¢ dziatania.

W celu osiggniecia wydajniejszych detekcji w czasie rzeczywistym zaczeto poszukiwag alterna-
tywnych technik, ktére umozliwityby efektywne wykrywanie obszardw, na ktérych znajduja sie obiekty.
W wyniku tych poszukiwan obecnie przyjeto sie uznawaé gtebokie sieci neuronowe za najskuteczniej-
szg metode wykrywania obiektéw na obrazach. Architektury tych sieci najczesciej sktadajg sie z jednej
lub dwéch gtéwnych czesci, ktdre nastepnie sg odpowiednio ze sobg tgczone, tworzgc zaawansowany
algorytm detekcji obiektdw.

Warto zwrdcié¢ uwage, ze skutecznosé gtebokich sieci neuronowych wynika z ich zdolnosci do
automatycznego wyodrebniania cech charakterystycznych dla obiektéw. W trakcie uczenia sie sieci te
sg w stanie wyksztatci¢ abstrakcyjne reprezentacje, ktére odpowiadajg za detekcje obiektéw o réznych
ksztattach, wielkosciach czy kontekstach. To sprawia, ze gtebokie sieci neuronowe sg znacznie bardziej
elastyczne i wszechstronne w poréwnaniu do wczesniejszych metod, takich jak DPM.

5.1. Architektury jednoelementowe

Przyktadem architektury jednoelementowej jest rodzina sieci YOLO [61] 162]. Metoda ta nie wy-
korzystuje propozycji regionéw. Sie¢ analizuje caty obraz i oblicza prawdopodobieristwa, ze obiekt znaj-
duje sie w danej czesci obrazu. Ten algorytm rézni sie od SSD (ang. Single Shot Detector) tym, ze
wykorzystuje dwie warstwy w petni potgczone zamiast sieci splotowych o réznych rozmiarach. Sie¢ zo-
stata stworzona z mysla o detekcji obiektéw w czasie rzeczywistym. Kosztem wydajnosci sie¢ popetnia
wiecej bteddw lokalizacji obiektéw, natomiast mato prawdopodobne sg wyniki fatszywie pozytywne. W
badaniu zostaty sprawdzone sieci YOLOVS [63].

Podobng ideg kierowali sie twdrcy EfficientDet [64]. Sie¢ zostata stworzona z myslg o zastoso-
waniach w robotyce i autonomicznych pojazdach. Sie¢ charakteryzuje sie duzg wydajnoscig pod wzgle-
dem operacji zmiennoprzecinkowych w stosunku do osiaganej doktadnosci. Dla poréwnania najmniejsza
siecig w zestawieniu, pomijajagc sieci EfficientDet jest YOLOV8n. Podczas detekcji musi zostaé wykonane
8.7 MFLOPS, co jest wartoscig 4-krotnie wieksza od EfficientDet DO, ktéra musi wykonaé 2.5 MFLOPS.
Jednoczesnie ta sie¢ osigga lepszy wynik na zbiorze COCO test-dev [59].

Po zapoznaniu sie z literaturg do badania zostaty wybrane dwie rézne architektury jednoele-
mentowe:

+ YOLOVS,

« EfficientDet.
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5.2. Architektury dwuelementowe

Czestym przypadkiem jest, ze sieci sktadajg sie z dwdch elementéw. Architektury takie sktadajg
sie z czesci przeznaczonej do ekstrakcji cech, ktéra zazwyczaj wykorzystuje warstwy splotowe. Wyni-
kiem jest zbidr cech z obrazu, ktéry nastepnie przekazywany jest do drugiej czesci architektury przezna-
czonej do detekcji obiektu. Ta sie¢ zwraca wynik koricowy algorytmu detekcji, ktérym sg wspdtrzedne
obiektu, klase, oraz stopien pewnosci detekcji. Takie rozwigzanie pomaga na wybranie konkretnych tech-
nologii w zaleznosci od potrzeb.

5.2.1. Metody ekstrakcji cech

MobileNetV2 [65] zostat stworzony specjalnie z mysla o urzgdzeniach mobilnych i o ograniczo-
nej wydajnosci. Znacznie obniza wykonywang ilo$¢ operacji i pamieci przy jednoczesnym zachowaniu
doktadnosci. Metoda bazuje na odwréconym potgczeniu resztkowym (ang. inverted residual structure),
gdzie potgczenia resztkowe sg wykorzystywane w potgczeniach pomiedzy waskimi gardtami. Posred-
nia warstwa rozszerzajgca wykorzystuje splot w kierunku gtebokosci (ang. depthwise convolution) do
filtrowania cech jako Zrdédta nieliniowosci. Jako catosé, architektura MobileNetV2 zawiera 32 warstwy
splotowe i 19 splotéw w kierunku gtebokosci. Ma okoto 5 razy mniej parametréw wzgledem architektury
MobileNetV1 [66] jednoczesnie osiggajgc bardzo zblizone wyniki. Sie¢ zostata wybrana do dalszych
badan.

HourGlass [67] jest siecig o innym przeznaczeniu. Jest giéwnie wykorzystywana do estyma-
cji pozy. Zostata wykorzystania w badaniu w celu sprawdzenia, jak algorytm o innym przeznaczeniu
sprawuje sie na tle innych bardziej wyspecjalizowanych.

W badaniu zostaty wykorzystane nastepujgce algorytmy ekstrakcji cech:
* MobileNetV2,
* ResNet50V1,
- EfficientDet,

* HourGlass104.

5.2.2. Metody detekcji

Metoda R-CNN [68] wykorzystuje propozycje regiondw. Metoda wyszukiwania selektywnego
wyszukuje 2000 propozycji regionéw, na ktérych moga znajdowad sie obiekty. Proponowane regiony sa
nastepnie przekazywane do sieci splotowej w celu ekstrakcji cech, ktére nastepnie sg klasyfikowane
przy pomocy SVM. Caty algorytm byt innowacyjny w swoim czasie, jednak caty proces wyszukiwania
obiektéw jest zbyt czasochtonny, zeby mozna byto go wykorzystaé w czasie rzeczywistym na urzgdzeniu
w budowanym. Z tego powodu ta metoda zostata wykluczona z badan. Fast-RCNN [69] jest ulepszong
metoda wzgledem poprzednika (R-CNN). Wedtug autoréw sie¢ przetwarza obrazy 146 razy szybciej niz
R-CNN bez redukcji wielowymiarowosci przy pomocy SVD [70] i 213 razy szybszy z wykorzystaniem
redukcji wielowymiarowosci. R-CNN jest wolne, dlatego, ze sie¢ splotowa wykonuje forward pass dla
kazdej propozycji obiektu bez wspdtdzielenia obliczen. Fast-R-CNN wykonuje stosuje metode SPPnet
(ang. Spatial Pyramid Pooling Networks) [71]. Metoda ta dokonuje ekstrakcji cech przy pomocy sieci
splotowej dla kazdego obrazu, a nastepnie klasyfikuje kazdg propozycje obiektu, wykorzystujac wektor
cech ze wspdlnej mapy cech. Pomimo duzej poprawy w szybkosci dziatania algorytm nadal jest niewy-

starczajgco szybki i réwniez nie jest wziety pod uwage w badaniu.
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W obu poprzednich algorytmach jest wykorzystywana metoda selektywnego przeszukiwania
(ang. selective search), ktdra jest czasochtonna i wptywa negatywnie na szybkos¢ detekcji W Faster-
RCNN [72] Podobnie jak Fast-RCNN obraz przetwarzany jest przez sie¢ splotowg w celu ekstrakcji cech.
Nastepnie zamiast wykorzystania metody selektywnego przeszukiwania zastosowana jest osobna sie¢
neuronowa, kitdra uczy jak dokonywac predykcji regiondw obrazu, ktére ma proponowac. Zastosowanie
tej metody pozwala uzyskac 10-krotnie szybsza detekcje. Algorytm ten zostat wykorzystany w badaniu.

SSD - Single Shot Multidetector [73] zostat stworzony z myslg o urzgdzeniach wbudowanych.
Tworcy twierdza, ze moze miec tez zastosowanie w komputerach o duzej wydajnosci, dla kitérych inne
metody detekcji nie dziatajg wystarczajgco szybko, zeby dziataé¢ w czasie rzeczywistym (R-CNN i Fast-
R-CNN). Algorytm dokonuje dyskretyzacji regionéw wyjsciowych w zbidr regionéw domysinych majacych
rézne proporcje i wymiary dla kazdej mapy cech. W czasie predykciji sie¢ generuje wyniki dla kazdej klasy
w domysinym regionie i stosuje ulepszenia w celu lepszego dopasowania do ksztattu obiektu. Dodat-
kowo sie€ wykorzystuje cechy z wielu map cech z réznymi rozdzielczosciami w celu dobrego wykrywania
obiektéw o réznych rozmiarach. SSD jest metodg prostszg wzgledem metod wykorzystujgcych propozy-
cje regionéw ze wzgledu na to, ze nie wykonuje propozycji regionéw. Zachowujgc stosunkowo wysoka
doktadnosc¢ sieci, uzyskano znaczaco lepsze wyniki w wydajnosci. W badaniu proponujacym dane roz-
wigzanie sie¢ osiggneta 59 klatek na sekunde w poréwnaniu do sieci referencyjnej Faster-R-CNN, ktéra
osiggneta 7 klatek na sekunde podczas testu na zbiorze VOC2007 [56].

Wraz z SSD moga by¢ wykorzystane réwnolegle FPN (ang. Feature Pyramid Networks) [74].
Sie¢ ta pomaga zwiekszy¢ precyzje i doktadnosé przy detekeji obiektéw. Tworzag one piramide cech na
wielu warstwach, wykorzystujgc forward-pass. Warstwy wysokiej rozdzielczosci sg szczegdlnie istotne
przy wykrywaniu obiektéw o matych rozmiarach.

Kolejng metodg wykorzystang w badaniu jest CenterNet [75]. Jest to metoda, ktéra przewi-
duje punkty kluczowe przy pomocy sieci splotowej. Punkty te sg wykorzystywane do tworzenia regio-
néw wokdt punktu i ich klasyfikacji. Sieciami wykorzystujgcymi podobne podejscie jest CornerNet [76]
i Grid-RCNN [77]. Metoda osigga bardzo wysokie wyniki w doktadnosci i precyzji detekcji. Jednoczesnie
algorytm nie jest czasochtonny.

Po zapoznaniu sie z literaturg do badania zostaty wybrane 4 rézne metody detekcji:

« SSD,
» CenterNet,
» Faster RCNN,

- FPN.
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6. WYNIKI TRENINGU | TESTOW

6.1. Platforma testowa

W ramach przeprowadzonych testéw eksperymentalnych konieczne byto uzycie specyficznej
platformy testowej w celu treningu oraz oceny wydajnosci algorytméw. Wszystkie treningi oraz czesc te-
stéw zostaty przeprowadzone na komputerze mobilnym z systemem operacyjnym Windows 11 w wersji
22H2. W ramach tego Srodowiska, wykorzystany zostat procesor produkowany przez firme AMD Ry-
zen 5800H. Waznym elementem tej konfiguracji testowej byta réwniez karta graficzna. W celu przepro-
wadzenia testéw wykorzystano karte graficzng Nvidia modelu 3070M. Aby umozliwié przeprowadzenie
eksperymentéw wykorzystujgcych obliczenia na kartach graficznych, zainstalowana zostata biblioteka
Nvidia CUDA w wersji 11.2. CUDA to popularna platforma obliczer réwnolegtych, ktéra umozliwia wy-
dajne wykorzystanie zasobdw kart graficznych w celu przyspieszenia réznorodnych zadan numerycz-
nych. W ramach tych testéw gtéwnym narzedziem programistycznym wykorzystanym do implementacji
i analizy algorytméw byta Python w wersji 3.9. Aby mdc korzystaé z zaawansowanych funkcjonalnosci
oraz algorytmow, wykorzystano kilka kluczowych bibliotek. Jednymi z gtéwnych byty PyTorch w wer-
sji 2.0.0+cu177 oraz Tensorflow w wersji 2.10. Dodatkowo wykorzystano biblioteke Tensorflow models
w wersji 2.11.1, co umozliwito dostgp do zaawansowanych modeli i architektur, ktére mogty by¢ uzyte
do pordwnania i analizy w ramach przeprowadzonych eksperymentéw. W tabeli zaprezentowano
specyfikacje platformy wykorzystanej do treningu i czesci testéw sieci neuronowych.

Tabela 6.1: Platforma sprzetowa i wersje bibliotek

Parametr Opis

System operacyjny | Windows 11 22H2
CUDA 11.2

Karta graficzna NVIDIA 3070M
Procesor AMD Ryzen 5800H
Python 3.9

PyTorch 2.0.0+cul77
TensorFlow 210

TensorFlow models | 2.11.1

6.2. Przebieg treningu i ewaluacji

Przeprowadzono badanie na 11 sieciach. Najlepsze wyniki dla najwazniejszej metryki wedtug
COCO - mAP osiagneta sie¢ YOLOV8s. Najlepsze metryki wedtug PASCAL VOC (mAP@.50/0U) osig-
gneta sie¢ YOLOV8n. Wyniki obu sieci YOLO sa do siebie bardzo zblizone. Sie¢ YOLOV8n bardzo szybko
osigga wysokie mAP podczas treningu. Juz w 38 epoce, czyli 3140 krokéw model osiagnat wynik testowy
bardzo bliski maksymalnemu - mAP@.50/0U 0,727 i mAP 0,401. Pomimo bardzo krétkiego treningu
wynik ten jest zdecydowanie wyzszy od wiekszosci sieci, ktére badano. Pozostate metryki nie zostaty
zmierzone dla sieci YOLO, ze wzgledu na brak dostepnosci ich w bibliotece Ultralytics. Na rysunku
przedstawiony zostat przebieg treningu i ewaluacji dla najlepszej sieci.
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Rysunek 6.1: Przebieg treningu i ewaluacji dla YOLOV8s

Trening sieci YOLOV8n na rysunku przebiega bardzo szybko. Przed 50 epoka sie¢ osigga
bardzo wysokie wyniki ewaluacji. Dalszy trening skutkuje wigekszym dopasowaniem sie do danych i nie
przynosi lepszych rezultatéw.

Na rysunku [6.2) przedstawiona zostata macierz pomytek. Mozna zauwazy¢, ze najczestszym
btedem w przypadku sieci YOLOV8n jest pomytka z ttem obrazu, czyli nieprawidtowo oznaczony obiekt.
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Rysunek 6.2: Macierz pomytek dla YOLOV8s
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Na rysunku zaprezentowano przebiegi testéw walidacyjnych podczas treningu sieci z fra-

mework’a Tensorflow. Najlepsze wyniki osiagneta sie¢ CenterNet MobileNetV2. Mozna zauwazy¢, ze

najlepsze wyniki byty osiagane w okolicy 60 tysiecy krokdw.

Sie¢ MobileNetV2 FPNLite 640 osigga najlepsze wyniki przy najmniejszej ilosci krokéw. Przed

20 tysigcami krokéw siec zostata wytrenowana i dalszy trening nie dat lepszych rezultatéw w metryce

mAP.

W okolicy 54 tysiecy krokéw w sieci Faster RCNN ResNet50 nastgpito pogorszenie wartosci

metryki mAP w testach walidacyjnych. Najwyzsza wartos$¢ zostata osiggnieta po 66-ciu tysigcach krokdw.

Te sieci nie 100 tysiecy krokdw, aby osiggng¢ najwyzszg wartos¢. Po osiggnieciu najwyzszego wyniku

walidacyjnego sie¢ uzyskiwata dobre rezultaty w metryce, ale nie osiggano wyzszej wartosci.

Podczas treningu sieci SSD ResNet50 vi FPN mozna zauwazy¢, ze w okolicy 50 tysiecy kro-

kéw nastgpito znaczne pogorszenie sieci w metryce mAP. Dalszy trening poskutkowat polepszeniem

wynikéw. Do okoto 70 tysiecy krokdw wystepowata duza wariancja podczas ewaluacji metrykg mAP.

Pod koniec treningu mozna zauwazy¢ bardzo mate zmiany w metryce mAP.

Sie¢ FasterRCNN ResNet 50 v1 osiggneta najgorsze wyniki podczas treningu. Przyrost doktad-

nosci wzgledem krokdw byt najmniejszy.

Sie¢ EfficientDet DO byta trenowana na 50 tysigcach krokéw. Czas trwania treningu sieci wynosit

prawie 15 godzin (liczony czas nie uwzglednia walidacji i tadowania sie zbioru danych).

Na wykresie mozna zauwazyc, ze wysokie wyniki w metryce mAP na poczatku treningu moga

oznaczac wysokie wyniki w metryce mAP pod koniec treningu.

Pod koniec treningu wspdtczynnik uczenia sie zmniejsza i mozna zauwazyc, ze przyrost mAP

jest wtedy najmniejszy.
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Rysunek 6.3: Przebiegi testéw walidacyjnych podczas treningu sieci z framework’a Tensorflow - na osi pionowej

zostata ukazana metryka mAP, a na osi poziomej liczbe krokéw

Na rysunku zaprezentowano przebiegi testéw walidacyjnych podczas treningu sieci z fra-

mework’a Tensorflow. Najlepsze wyniki w czutosci osiagneta ta sama sie¢ - CenterNet MobileNetV2.

Sieci MobileNetV2 FPNLite osiggnety bardzo zblizone wyniki. Sie¢ o wigksze]j rozdzielczosci

osiggneta lepszy wynik w metryce AR@1.

We wszystkich sieciach zostat zachowany balans pomiedzy precyzjg a czutoscig. Zadna z sieci

nie ma bardzo zawyzonej jednej metryki kosztem drugiej.
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Wszystkie sieci oprécz Faster RCNN Resnet50 v1 osiagnety wyniki wyzsze niz wartos¢ 0,2
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Rysunek 6.4: Przebiegi testéw walidacyjnych podczas treningu sieci z framework’a Tensorflow - na osi pionowej
zostata ukazana metryka AR@1, a na osi poziomej liczbe krokéw

6.3. MobileNetV2 FPNLite - wptyw rozmiaru batch’a na trening

Na przyktadzie sieci MobileNetV2 FPNLite zostato sprawdzone jak rozmiar batch’a wptywa na
trening i wyniki ewaluacji. Mozemy zauwazy¢, ze najmniejszy czas treningu zostat osiagniety przy roz-
miarze 16. Wnioski z badania potwierdzity, to co jest stosowane w praktyce - nie warto trenowac sie¢,
kiedy w batch'u jest tylko jeden obraz. Czas treningu jest bardzo dtugi a wyniki koricowe niesatysfak-
cjonujgce. W ramach badania nie byt on zmieniany. Wyniki reszty sieci sg bardzo zblizone do siebie.
Whioski z badania sg takie, ze rozmiar batch’a powinien by¢ mozliwie najwigkszy, uwzgledniajgc ilos¢
pamieci w karcie graficznej. Sie¢, ktdéra byta trenowana z batch’em o rozmiarze 32 wymagata zbyt duzo
pamieci i trening trwat dtuzej niz przy 16 batch’ach.

W przedstawionej tabeli zestawiono wyniki rdznych metryk oceny wydajnosci modelu detekcji
obiektdw w zaleznosci od rozmiaru batch’a oraz liczby krokdw podczas treningu. Tabela zawiera infor-
macje na temat réznych metryk precyzji i czutosci. Analiza wynikéw mAP w zaleznos$ci od rozmiaru
batch’a i liczby krokdéw wykazata, ze dla wigkszych wartosci rozmiaru batch’a (8, 16, 32) uzyskiwano wy-
niki sredniej precyzji nieznacznie nizsze w poréwnaniu do mniejszych batch’y (1, 2, 4). Podobne trendy
zaobserwowano w przypadku wynikdw mAP dla obiektdw Sredniej wielkosci i matych. Jednak warto
zwrdci¢ uwage, ze wyzsze wartosci mAP (medium) odnotowano dla batch’y o rozmiarze 4 i 8 w po-
réwnaniu do mniejszych batch’y. Wyniki mAP dla wartosci IOU réwnej 0,50 i 0,75 wykazaty podobne
tendencje, gdzie wigksze rozmiary batch’a osiggaty nieznacznie nizsze wyniki w poréwnaniu do mniej-
szych batch’y. Analiza $rednich wskaznikéw czutosci (AR@1, AR@10, AR@100, AR@100 (medium)
i AR@100 (small)) wykazata, ze wieksze rozmiary batch’a zazwyczaj osiggaty nieco nizsze wyniki, ale
réznice nie byty znaczace. Ostatecznie wydaje sie, ze rozmiar batch’a nie ma znaczacego wptywu na
wskazniki czutosci.

Waznym aspektem w tabeli jest réwniez przedstawienie czasu treningu dla réznych rozmiaréw
batch’éw. Zauwazono, ze dla batch’a o rozmiarze 1 czas treningu byt dtugi a wyniki najnizsze. Taki
rozmiar batch’a nie jest stosowany w praktyce i badanie potwierdza bardzo niskie wyniki. Wraz ze wzro-

stem rozmiaru batch’a czas treningu sie skraca. To sugeruje, ze wykorzystanie wigkszych rozmiaréw
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batch’dw moze by¢ bardziej efektywne pod wzgledem czasowym. Whnioski z badania sg takie, ze roz-
miar batch’a powinien byé mozliwie najwiekszy, uwzgledniajac ilo§¢ pamieci w karcie graficznej. Sie¢,
ktdra byta trenowana z batch’em o rozmiarze 32 wymagata zbyt duzo pamieci i trening trwat dtuzej niz
przy 16 batch’ach. Wydaje sie, ze dla tej konkretnej architektury optymalnymi rozmiarami batch’y sa
wartosci od 4 do 8, ktdre osiagaja dobre wyniki zaréwno w precyzji, jak i czasie treningu. W tabeli
zaprezentowano wyniki ewaluacji sieci MobileNetV2 FPNLite.

Tabela 6.2: Wyniki ewaluaciji sieci MobileNetV2 FPNLite 320x320

metryka\batch 1 2 4 8 16 32
Kroki [K] 200 100 50 25| 12,5 | 6,25
mAP 0,117 | 0,222 | 0,221 | 0,201 | 0,214 | 0,207
mAP (medium) 0,218 | 0,361 | 0,370 | 0,344 | 0,372 | 0,326
mAP (small) 0,115 | 0,214 | 0,215 | 0,192 | 0,204 | 0,200
mAP@.50I0U 0,298 | 0,500 | 0,503 | 0,487 | 0,496 | 0,474
mAP@.75I0U 0,072 | 0,172 | 0,126 | 0,104 | 0,142 | 0,140
AR@1 0,276 | 0,364 | 0,360 | 0,320 | 0,348 | 0,330
AR@10 0,399 | 0,454 | 0,464 | 0,426 | 0,445 | 0,431
AR@100 0,440 | 0,473 | 0,489 | 0,450 | 0,468 | 0,457
AR@100 (medium) | 0,596 | 0,651 | 0,648 | 0,579 | 0,592 | 0,564
AR@100 (small) 0,425 | 0,457 | 0,473 | 0,437 | 0,456 | 0,446
Czas [min] 158 102 62 49 47 69

6.4. MobileNetV2 FPNLite - wptyw liczby krokéw na trening

W procesie treningu sieci neuronowych, w tym przypadku sieci MobileNetV2 FPNLite, istotnym
aspektem jest odpowiednie zarzadzanie czasem trwania treningu oraz unikanie nadmiernej ekspansji
modelu w stosunku do danych treningowych. Przerwanie treningu w odpowiednim momencie ma klu-
czowe znaczenie, poniewaz moze pomadc w minimalizacji zjawiska znanego jako przeuczenie (ang. over-
fitting) oraz umozliwi¢ oszczednos$¢ czasu obliczeniowego. Przeuczenie jest powszechnym problemem
w uczeniu maszynowym, w ktérym model nauki zbyt doktadnie dopasowuije sie do zbioru treningowego,
przez co traci zdolnos¢ do skutecznego generalizowania na danych testowych. W przypadku sieci Mobi-
leNetV2 FPNLite zbyt dtugi trening, przekraczajgcy optymalny punkt, moze prowadzi¢ do nadmiernego
dopasowania do zbioru treningowego, co wptywa negatywnie na wyniki na danych testowych. Zgodnie
z wynikami ewaluacji przedstawionymi w tabeli, optymalng liczbe krokéw treningowych dla sieci Mobile-
NetV2 FPNLite jest 50 tysiecy, przy zatozeniu, ze rozmiar batch’a wynosi 4. Wynik ten zostat osiggniety
na podstawie analizy miar wydajnosci, takich jak $rednia precyzja (mAP) oraz Sredni wspdtczynnik wy-
krywalnosci (AR), ktére wskazujg na poprawe wynikow w miare zwiekszania liczby krokdw treningowych.
Przeprowadzenie wielu eksperymentéw oraz analiza wykresdéw uczenia moze by¢ kluczowa dla doktad-
nego okreslenia optymalnej liczby krokéw treningowych dla konkretnego zbioru danych i zadania.

Wybdr odpowiedniej liczby krokéw treningowych moze miec istotny wptyw na zdolnosé modelu
do generalizacji na réznych danych testowych, w tym, tych pochodzacych z réznych Zrddet lub reprezen-
tujgcych rézne warunki. Zbyt krétki trening moze prowadzi¢ do niedouczenia, podczas gdy nadmierny
trening moze prowadzi¢ do przeuczenia. Optymalna liczba krokéw treningowych pozwala na znalezienie
punktu réwnowagi pomiedzy tymi skrajnymi przypadkami, co przektada si¢ na lepszg zdolnos¢ uogdl-
niania modelu. W tabeli[6.3] zaprezentowano wyniki ewaluacji sieci MobileNetV2 FPNLite.
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Tabela 6.3: Wyniki ewaluaciji sieci MobileNetV2 FPNLite 320x320

metryka/kroki 5 10 20 50 100 200
mAP 0,135 | 0,126 | 0,154 | 0,221 | 0,218 | 0,208
mAP (medium) 0,226 | 0,261 | 0,286 | 0,370 | 0,363 | 0,284
mAP (small) 0,130 | 0,116 | 0,142 | 0,215 | 0,210 | 0,209
mAP@.50I10U 0,331 | 0,354 | 0,385 | 0,503 | 0,499 | 0,461
mAP@.75I0U 0,076 | 0,061 | 0,091 | 0,126 | 0,142 | 0,160
AR@1 0,292 | 0,294 | 0,330 | 0,360 | 0,353 | 0,319
AR@10 0,390 | 0,404 | 0,442 | 0,464 | 0,451 | 0,430
AR@100 0,429 | 0,427 | 0,468 | 0,489 | 0,474 | 0,467
AR@100 (medium) | 0,530 | 0,570 | 0,589 | 0,648 | 0,606 | 0,595
AR@100 (small) 0,419 | 0,412 | 0,456 | 0,473 | 0,461 | 0,455
Czas [min] 7 13 24 62 125 234

6.5. Wyniki treningu i porownanie sieci

Najlepsze wyniki precyzji i czutosci ze wszystkich osiggneta sie¢ YOLOV8s. Podobne, niewiele
gorsze wyniki osigga blizniacza sie¢ YOLOV8n. Srednia precyzja i czuto$é jest najwyzsza w zestawie-
niu. W tabeli nie ma informacji o reszcie metryk. Wynika to z faktu, ze sie¢ byta trenowana za pomocg
biblioteki Ultralytics zamiast Tensorflow. Z tego powodu w tabeli zostaty zamieszczone tylko takie me-
tryki, ktére pokrywajg sie z tymi wykorzystywanymi w TensorFlow. Sieci, pomimo najwyzszych wynikéw
w zestawieniu trenujg sie bardzo krétko. Czasy treningu sg najnizsze sposréd wszystkich sieci wykorzy-
stanych w badaniu. Moze to wynikac z faktu, ze sieci potrzebujg stosunkowo mato pamieci operacyjnej
do treningu i mozna byto wykonad trening wykorzystujac duzy rozmiar batch’a.

Uwzgledniajac sieci tylko trenowane we framework’u Tensorflow, réwnoczesnie pomijajac sieci
z rodziny YOLO, najlepszg jest CenterNet MobileNetV2. Najlepszg $rednig precyzje dla jednego obiektu
otrzymaty sieci wykorzystujgce detektor CenterNet. Model wyréznia sie najwyzszymi wartosciami mAP,
mAP@50I0U i mAP@75I0U. Oznacza to, ze ma doskonatg zdolno$¢ do precyzyjnego wykrywania
obiektéw zaréwno w ogdélnosci, jak i w przypadku obiektéw z duzym pokryciem. Pomimo czasu treningu
zblizonego do SSD MobileNetV2 FPNLite 640, sie¢ CenterNet MobileNetV2 FPN osigga zdecydowanie
lepsze wyniki Sredniej precyzji, jak i Sredniej swoistosci. W innych metrykach réwniez osigga lepsze
wyniki.

Sie¢ CenterNet HourGlass104 wymaga bardzo duzo pamieci operacyjnej do treningu i inferen-
cji. Dla karty graficznej majgcej 8GB pamieci udato sie uruchomic trening dla dwdéch batch’y. Trening
sieci trwa stosunkowo dfugo i wyniki osigga podobne do sieci SSD MobileNetV2 FPNLite 320. Jed-
noczesnie architektura sieci jest wigksza i bardziej kosztowna obliczeniowo. W przypadku zastosowan
mobilnych istniejg lepsze sieci w wykorzystane w badaniu. Wyniki testéw sieci detekcji zostaty przed-
stawione w tabelach Niektére z wartosci w tabeli nie zostaty uzupetnione. Wynika to z faktu,
ze dane podawane podczas treningu i testéw réznig sie w bibliotece Tensorflow i Ultralytics. W tabeli
podano tylko te wyniki, ktére sg ze sobg kompatybilne. Natomiast w tabeli zaprezentowano dane
dotyczgce przeprowadzonego treningu, takie jak czas i liczba krokdw.

EfficientDet D1 osigga bardzo wysokie wyniki. Sposrdd sieci trenowanych w bibliotece Tensor-
flow znajduje sie na drugim miejscu pod wzgledem Sredniej precyzji jak i Sredniej swoistosci. Najwiekszg
wadg sieci jest bardzo dtugi czas treningu - trwat ponad 14 godzin. Jest on najdtuzszy sposrdd wszyst-
kich sieci znajdujacych sie w zestawieniu. Pomimo bardzo dtugiego czasu treningu sie¢ osigga gorsze
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Tabela 6.4: Wyniki testéw sieci detekciji

metryka/siec mAP | mAP@ MmAP@ mAP mAP AR@1
(5010U) | (7510U) | (small) | (medium)
CenterNet HourGlass104 0,234 0,493 0,187 | 0,225 0,334 | 0,398
CenterNet MobileNetV2 FPN 0,300 0,624 0,243 | 0,298 0,348 | 0,422
EfficentDet DO 0,251 0,594 0,149 | 0,234 0,442 | 0,376
EfficentDet D1 0,271 0,599 0,200 | 0,256 0,411 0,403
SSD MobileNetV2 FPNLite 320 0,218 0,499 0,142 | 0,210 0,363 | 0,353
SSD MobileNetV2 FPNLite 640 0,246 0,508 0,199 | 0,240 0,363 | 0,371
SSD MobileNetV2 0,234 0,564 0,151 0,224 0,406 | 0,370
SSD ResNet50 0,207 0,406 0,192 | 0,193 0,387 | 0,385
Faster RCNN ResNet50 0,116 0,315 0,053 | 0,115 0,204 | 0,297
YOLOVS8n 0,415 0,726 N/D* N/D* N/D* N/D*
YOLOV8s 0,423 0,717 N/D* N/D* N/D* N/D*

*Brak danych - Biblioteka Ultralytics nie oblicza danych metryk podczas treningu

wyniki niz CenterNet MobileNetV2 FPN. Sie¢ EfficientDet DO osigga nieco gorsze wyniki niz wigksza
sie¢ EfficientDet D1. Jednoczesnie czas treningu sieci jest krétszy o okoto 40%. Wykazujg konkuren-
cyjne wyniki mAP i mAP@50I0U, ale nizsze wartosci mAP@75/0U, co moze sugerowaé nizszg precyzje
dla obiektdw z wyzszym pokryciem.

Zauwazono, ze ekstraktor cech MobileNetV2 wykazuje znacznie lepsze wyniki w potaczeniu
z modelem CenterNet niz w przypadku taczenia z modelem SSD. MobileNetV2, pierwotnie zaprojek-
towany do wyznaczania punktéw kluczowych, okazuje sie niezwykle skutecznym narzedziem réwniez
w zadaniach detekcji obiektdw. Sie¢ CenterNet HourGlass104, stanowigca kombinacje detektora i eks-
traktora cech, zostata stworzona z zatozeniem wyznaczania punktéw kluczowych. Model CenterNet
HourGlass104, ktéry pierwotnie miat by¢ wykorzystywany do wykrywania kluczowych punktéw na obra-
zach, okazat sie nie tylko efektywny w tej dziedzinie, ale réwniez wykazuje imponujgce wyniki w zadaniu
detekciji obiektdw.

Sposrdd sieci SSD MobileNetV2 najlepsze wyniki osigga ta, wykorzystujgca FPNLite i detek-
cja jest wykonywana w rozdzielczosci 640 pikseli. Gorsze wyniki osigga siec, ktéra dokonuje detekc;ji
w 320 pikselach. Trening tej sieci trwa znacznie krécej. Wnioskujac z ponizszych tabel, mozna zauwazyc,
ze sie¢ SSD MobileNetV2 osigga nizszg precyzje i doktadnos$é od blizniaczej sieci (SSD MobileNetV2
FPNLite) wykorzystujacej detektor FPNLite. Wykorzystanie dodatkowego detektora zmniejsza czas tre-
ningu oraz zwieksza precyzje oraz czutos¢. Modele SSD MobileNetV2 FPNLite i SSD MobileNetV2
osiggajg przecietne wyniki w poréwnaniu z innymi modelami. Majg nizszg wartos¢ mAP, mAP@50/0U
i mMAP@75I0U niz CenterNet MobileNetV2 FPN i EfficentDet D0O/D1. Jednak nadal moga by¢ uzyteczne
w niektorych aplikacjach, szczegdlnie jesli uwzglednione zostang inne czynniki, takie jak szybkosc¢ dzia-
tania.

Sie¢ FasterRCNN ResNet50 osigga najnizsze wyniki w tabeli. Moze to by¢ spowodowane tym,
ze sie¢ ma duze rozmiary i bardzo dobrze si¢ dopasowuje do bardzo matego jak na takg sie¢ zbioru da-
nych. Poréwnujgc detektory SSD i Faster RCNN mozemy zauwazy¢ znaczny spadek w jakosci detekcji
przy wykorzystaniu RCNN. Jakos¢ detekcji jest niska, a zarazem wymagane jest duzo pamieci operacyj-
nej. Na urzagdzeniach docelowych - Raspberry Pi4 (4GB) i Nvidia Jetson (4GB) nie udato sie uruchomi¢
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Tabela 6.5: Wyniki testéw sieci detekciji

metryka/siec AR@10 | AR@100 | AR@100 | AR@100 | total loss
(small) (medium)
CenterNet HourGlass104 0,498 0,498 0,482 0,651 1,083
CenterNet MobileNetV2 FPN 0,517 0,517 0,512 0,573 1,416
EfficentDet DO 0,441 0,454 0,434 0,658 0,415
EfficentDet D1 0,493 0,506 0,661 0,491 0,375
SSD MobileNetV2 FPNLite 320 0,451 0,474 0,461 0,606 0,635
SSD MobileNetV2 FPNLite 640 0,489 0,502 0,489 0,632 0,982
SSD MobileNetV2 0,440 0,446 0,429 0,612 1,018
SSD ResNet50 0,494 0,522 0,507 0,681 3,998
Faster RCNN ResNet50 0,365 0,408 0,395 0,552 0,141
YOLOV8n N/D* N/D* N/D* N/D* N/D*
YOLOV8s N/D* N/D* N/D* N/D* N/D*

*Brak danych - Biblioteka Ultralytics nie oblicza danych metryk podczas treningu

sieci do testéw. Srednia precyzja tej sieci jest prawie czterokrotnie mniejsza niz w sieci YOLOV8s. Warto
zwrdci¢ uwage na to, ze dobdr odpowiedniego modelu moze by¢ zalezny od konkretnego zastosowania,
a model ten moze mie¢ swoje unikalne zalety w innych dziedzinach.

W badaniu, w kontekscie osigganych wynikdw precyzji i czutosci w zadaniu detekcji obiektdw,
model SSD ResNet50 znalazt si¢ na przedostatnim miejscu w zestawieniu. Tylko sie¢ FasterRCNN Re-
sNet50 uzyskata wyniki nizsze od SSD ResNet50. Otrzymane rezultaty sugerujg, ze SSD ResNet50
nie osigga najlepszych wynikdw w poréwnaniu z innymi analizowanymi modelami. Warto podkresli¢, ze
trening SSD ResNet50 wymaga stosunkowo dtugiego czasu, co moze stanowic istotny czynnik przy wy-
borze optymalnej architektury sieci. Skomplikowane modele, takie jak ResNet50, cechujg sie zazwyczaj
znacznie wigkszymi wymaganiami obliczeniowymi podczas treningu. Dtuzszy czas trenowania moze wy-
nika¢ z gtebokiej architektury ResNet50, ktéra moze by¢ bardziej ztozona w poréwnaniu do innych sieci
analizowanych w badaniu. Jednakze, pomimo wynikéw nizszych niz niektére modele, SSD ResNet50
wcigz moze by¢ dobra w innych zastosowaniach. Kazda architektura ma swoje unikalne zalety i wady,
a wybér odpowiedniego modelu powinien by¢ Scisle zwigzany z konkretnymi wymaganiami i kontekstem
aplikaciji.
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Tabela 6.6: Tabela zawierajgca dane o przeprowadzonym treningu sieci neuronowych

metryka/siec¢ Czas [min] | Batch | Rozdzielczos¢ | Kroki [k]
CenterNet HourGlass104 416 2 512 100
CenterNet MobileNetV2 FPN 170 4 512 100
EfficentDet DO 511 8 512 50
EfficentDet D1 887 4 640 50
SSD MobileNetV2 FPNLite 320 125 4 320 100
SSD MobileNetV2 FPNLite 640 354 4 640 100
SSD MobileNetV2 144 8 320 100
SSD ResNet50 457 2 640 100
Faster RCNN ResNet50 169 1 150 150
YOLOVS8n 63 16 640 22
YOLOV8s 91 16 640 11

W ramach badania poréwnawczego réznych sieci detekcji obiektdw, kidre wykorzystujg detektor
Single Shot Multibox Detector (SSD) oraz ekstraktor cech, zauwazono trend zwigzany z rozdzielczos$cia
danych wejsciowych. Wykazano, ze wieksza rozdzielczo$¢ obrazdw przyczynia sie do poprawy wynikéw
doktadnosci i swoistosci w detekcji obiektéw. Jednym z kluczowych aspektdw, ktdry zostat wziety pod
uwage podczas analizy, byto wykorzystanie Feature Pyramid Network (FPN) w architekturach sieci. FPN
jest technika, ktéra ma na celu poprawienie wykrywania obiektow o réznych rozmiarach na obrazach po-
przez hierarchiczne organizowanie cech w réznych skalach. Zauwazono, ze jedna z analizowanych sieci,
ktdra nie korzystata z FPN, uzyskata lepsze wyniki w miarach sredniej precyzji mAP (ang. mean Average
Precision) dla klas obiektéw o matych i srednich rozmiarach (mAP small), mAP medium). Ta obserwacja
moze jest zaskakujaca, poniewaz pierwotnym zatozeniem wykorzystania FPN byto polepszenie detekcji
obiektéw o niewielkich rozmiarach, ktére zazwyczaj bywajg trudniejsze do wykrycia. Istnieje kilka moz-
liwych wyjasnien dla tego zjawiska. Po pierwsze, sie¢, ktdra nie korzystata z FPN, mogta lepiej wyko-
rzystac¢ informacje z wysokiej jakosci cech przestrzennych, dzieki czemu osiggneta lepszg doktadnosé
w wykrywaniu mniejszych obiektéw. Moze to sugerowac, ze w niektdérych przypadkach FPN moze wpro-
wadzac pewne zaktdcenia lub nieoptymalnie organizowacd cechy, co negatywnie wptywa na skutecznosé
detekcji. Ponadto, réznice w wydajnosci miedzy sieciami moga wynikac z réznych hiperparametrdw.

6.6. Przyktady detekcji

W niniejszej sekcji przedstawiono przyktady detekcji wykonanych przez badane sieci.

Jednym z problemdéw tych sieci jest réznica w wynikach detekcji na dwdch niemal identycznych
obrazéw. Z punktu widzenia cztowieka oba obrazy sg identyczne. Na rysunkach i przedsta-
wiono wyniki detekcji na takich obrazach. Na rysunku|6.5a]jeden sie¢ dokonata detekcji dwdch obiektow,
natomiast na rysunku zostat wykryty tylko jeden obiekt. Istnieje kilka powoddw, dlaczego moze wy-

stepowac takie zjawisko.
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(a) Wynik detekcji na sieci YOLOV8s (b) Wynik detekcji na sieci YOLOV8s

Rysunek 6.5: Przyktad detekcji wykonanej na sieci YOLOV8s. Zaprezentowane sg dwa niemal identyczne obrazy,
na ktérych detekcja rézni sie.

Po pierwsze na obrazach mogg wystepowac szumy, czyli nieznaczne réznice na obrazach. Na
rysunku ukazano réznice w obu obrazach poprzez natozenie maski. Do jej natozenia zostat wyko-
rzystany prég. Oznacza to, o jakg wartos¢é musi rézni¢ sie piksel, zeby zostat uznany za inny. Rysunek
przedstawia jakie réznice zachodzg na obrazach dla najmniejszego progu réwnego jeden. Mozna
zauwazyc, ze maska pokrywa praktycznie caty obraz na czerwono, co oznacza, ze obrazy z pewnoscig
nie sg takie same. W tym wypadku pikseli r6zniacych pikseli jest 38% wzgledem wszystkich pikseli. Dla
progu réwnego dwa réznica w obrazach wynosi 17%. Wraz ze wzrostem progu ilos¢ réznic sie zmniejsza.
Dopiero dla progu wynoszacego 10 pikseli, znalezione réznice odpowiadajg tym, ktére widzi cztowiek.
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(a) Prég: 1 piksel, Réznica 38% (b) Prég: 2 piksele, Réznica 17% (c) Prég: 3 piksele, Réznica 7%
(d) Prég: 4 piksele, Réznica 3% (e) Prég: 5 pikseli, Réznica 1,3% (f) Prég: 10 pikseli, Réznica 0,11%

Rysunek 6.6: Rdznice pomiedzy dwoma obrazami niemal nierozréznialnymi dla cztowieka. Na obraz zostata

natozona maska kolorem czerwonym, wskazujacym na réznice na obrazach w zaleznosci od progu.

Percepcja maszyny znacznie rézni sie od cztowieka. Sieci detekcji sg czute i podatne na drobne
zmiany w wartosciach pikseli. Przede wszystkim, warto zauwazyc¢, ze obrazy rzeczywiste sg podatne na
réznego rodzaju zaktdcenia i szumy. To moze wynikac z warunkéw oswietleniowych, jakosci sprzetu re-
jestrujacego obrazy czy innych czynnikéw zewnetrznych. W rezultacie dwie pozornie identyczne sceny
moga mie¢ pewne subtelne réznice pikselowe, ktére w obliczeniach maszynowych mogg prowadzi¢ do
réznic w wynikach detekcji. Dla niskich progéw nawet niewielkie réznice pikseli sg brane pod uwage,
co moze prowadzi¢ do wykrycia réznic tam, gdzie cztowiek nie zauwazytby istotnych odmian. W miare
zwigkszania progu tylko wigksze zmiany pikseli sg uwzgledniane, co bardziej odzwierciedla ludzka per-
cepcje.

Istotnym aspektem jest réwniez réznica w percepcji miedzy ludZzmi a maszynami. Ludzki sys-
tem wzrokowy jest wysoce ztozonym uktadem, ktdry analizuje obrazy, uwzgledniajgc kontekst, znane
wzorce i doswiadczenie. W przeciwienstwie do tego, sieci neuronowe, w tym modele YOLO, operujg
na matematycznych operacjach na pikselach i cechach, niekoniecznie biorgc pod uwage peten kon-
tekst. Dlatego subtelne rdznice, ktdre nie sg istotne dla ludzkiego oka, moga mie¢ wptyw na dziatanie
algorytmoéw detekcji.

Drugim powodem moze by¢ zbyt maty zbidr treningowy. Jesli zbidr bytby bardziej liczny i wiele
podobnych obrazéw bytoby oznaczonych, mozliwe, ze sie€ lepiej nauczytaby sie dokonywaé detekcji
pojazddw.

W celu zapobiegniecia takiemu zjawisku mozna sprébowacé wykorzysta¢ kwantyzacje obrazu
wejsciowego w celu lepszego uogdlniania i mniejszej podatnosci na drobne réznice w wartosciach pik-
seli pomiedzy obrazami. Mozliwe jest réwniez wykorzystanie algorytméw $ledzenia obiektéw w celu

zapobiegniecia zjawisku "znikajacych"obiektdw.
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Na rysunkul6.7|ukazano jak sie¢ YOLOV8s sprawuije sig podczas detekcji tytu pojazdéw w zalez-
nosci od odlegtosci. Wedtug tego, jak byt oznaczany zbiér danych pojazd na rysunku [6.7a] nie powinien
zostaé wykryty i nie zostat. Natomiast pojazd na rysunku powinien zosta¢ wykryty. Algorytmowi
sprawia problemy wykrywanie pojazdéw z matej odlegtosci. Przyczyng moze byc, ze wskutek ruchu po-
jazd nie jest wyraZnie widoczny na zdjeciu. Algorytm dobrze sobie radzi z wykrywaniem pojazdu, jesli
jest daleko. W sekwencji trzech zdje¢ pojazd zostat wykryty, dopiero gdy oddalit sie wystarczajaco od
kamery.

(a) Tyt pojazdu bardzo blisko (b) Tyt pojazdu blisko (c) Tyt pojazdu daleko

Rysunek 6.7: Wyniki detekc;ji tytu pojazdu z zaleznosci od odlegtosci

Ponadto w algorytmach detekcji wystepuje problem kilkukrotnego wykrywania tego samego
obiektu. Na rysunku przedstawiono kilkukrotne wykrycia tego samego obiektu. Na pierwszym ob-
razie [6.8a] jest przéd pojazdu. Poprawnie zostaty wykryte przednie $wiatta mijania pojazdu, ale dodat-
kowo zostaty wykryte réwniez odbicia od jezdni tych swiatet. W przypadku tego rodzaju btedu mozna by
byto zaimplementowac algorytm, ktéry by odrzucat te detekcje, gdzie juz obok zostaty wykryte Swiatta
pojazdu. Istnieje jednak zagrozenie, ze jest to inny pojazd, ktdry nie zostanie wykryty.

Na drugim obrazie zostat ukazany tyt ciezaréwki. Samochody ciezarowe charakteryzujg
sie dodatkowym oswietleniem, kitére z daleka wyglada jak oswietlenie tytu pojazdu. Widoczne jest, ze
zostaty prawidtowo wykryte swiatta na dole pojazdu i nieprawidtowo wykryte swiatta u géry pojazdu. W
tym wypadku réwniez dla cztowieka sprawitaby trudnos$¢ ocena czy to jest oswietlenie cigzardwki, czy
samochodu z naprzeciwka.

Na trzecim obrazie [6.8c|znajduje sie pojazd, ktdry jest w matej odlegtosci od kamery. Podczas
detekcji wystapit btad i oprécz dotu Swiatet zostat oznaczony tez maty fragment prawego tylnego Swiatta.
Swiatta z tytu réznig sie pomiedzy soba. Autor wnioskuije, ze algorytm podjat taka, a nie inng decyzje o
oznaczeniu obiektu, dlatego, ze wiele tylnych oswietlert pojazdéw znajduje sie nieco powyzej tablic reje-
stracyjnych. Ciezko natomiast wyttumaczy¢, dlaczego algorytm oznaczyt prawy gérny fragment tylnego
oswietlenia jako pojazd. Mozliwe, ze fragment obrazu jest podobny do pojazdu znajdujacego sie w duzej
odlegtosci. Istnieje duze prawdopodobieristwo, ze tego typu sytuacji mozna by byto zapobiec poprzez

zastosowanie wigkszego zbioru danych.
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(a) Detekcja Swiatet pojazdu i odbié (b) Wykrycie swiatet tylnych ciezaréwki  (c) Tyt pojazdu znajdujgcego sig blisko
Swiatet na drodze na dole i na gérze urzadzenia rejestrujacego

Rysunek 6.8: Wyniki detekcji obiektdw. Na rysunku zostaty przedstawione kilkukrotne wykrycia tego samego
obiektu.

Na rysunku [6.9) widoczne sg wyniki detekcji przodu pojazdéw znajdujgcych sie w duzej odle-
gtosci od kamery. W wiekszosci przypadkdéw obiekty znajdujgce sie daleko sg poprawnie wykrywane.
Na rysunku|6.9c|widoczne jest Swiatto o duzej intensywnosci. Pomimo takiego utrudnienia pojazd zostat
poprawnie wykryty.

..

(a) Detekcja pojazdu z daleka (b) Detekcja pojazdu z daleka (c) Detekcja pojazdu z daleka

Rysunek 6.9: Wyniki detekcji przodu pojazdéw znajdujacych sie w duzej odlegtosci od kamery.

Na rysunkul6.10]ukazano wyniki detekcji nietypowych scenariuszy. Na pierwszym obrazie[6.104]
znajduje sie przyczepa, ktéra nie znajdowata sie w zbiorze treningowym. Model dzigki dobrym zdolno-
$ciom do generalizacji poprawnie wykryt tylne swiatta pojazdu. Obraz przedstawia ciezarowke
jadaca po przeciwnej stronie. Rzadkim przypadkiem jest, aby swiatta pojazdu jadgcego z przeciwnej
strony do kamery dawata swiatto podobne do tego, jakie dajg Swiatta mijania samochodu jadacego
wprost do urzadzenia rejestrujgcego. Tutaj pojazd co prawda zostat wykryty, ale zta czes¢ pojazdu. Ta-
kim przypadkom mozna by byto zapobiec, tworzgc nowg klase Swiatet, ktére sg odbiciami od jezdni. Na
rysunku[6.10c|po prawej stronie znajduje sie pojazd. Od karoserii odbijajg sig $wiatta, ktére sa podobne
do swiatet mijania. W tym przypadku odbicia swietine zostaty wykryte jako pojazd. Jest to dodatkowe
utrudnienie wystepujace w miastach, gdzie jest dodatkowe o$wietlenie. Na ostatnim zdjeciu[6.10d| znaj-
duje sie przyczepa ciezardwki. Tylne Swiatto pojazdu emituje dwa punkty Swietine, ktdre jest na tyle
duze, ze przypomina pojazd jadacy z daleka. W przypadku cztowieka nigdy nie wystapitaby pomytka.
Maszyna nie uwzglednia kontekstu otoczenia i wykryta nieprawidtowo obiekt.
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(a) Poprawna detekcja (b) Detekcja $wiatet mijania pojazdu
tytu przyczepy. jadacego z przeciwnej strony.

(c) Po prawej stronie widoczna jest detekcja (d) Detekcja jednego
Swiatet na karoserii pojazdu. Swiatta jako pojazdu.

Rysunek 6.10: Wyniki detekcji nietypowych przypadkdw.

W miescie ze wzgledu na wiecej Zzrédet oswietlenia detekcja jest trudniejsza. Na rysunkach[6.11]
przedstawiono nieudane detekcje w miescie. Na obrazie[6.11a]lampa zostata wykryta jako $wiatta mija-
nia pojazdu. Sktadajg sie z dwdch poziomych strumieni $wietlnych i sg podobne do jadgcego pojazdu.
W celu zapobiegniecia takim sytuacjom powinna zosta¢ dodana dodatkowa klasa latarni w celu poprawy
wynikéw detekcji. Na rysunku[6.17b|przedstawione jest o$wietlone logo firmy znajdujace sig na budynku.
W tym przypadku obiekt zdecydowanie mniej przypomina jadacy pojazd, jednak przez algorytm detekciji
zostat wykryty jako $wiatta tylne pojazdu. Swoim wygladem przypominajg swiatto ciezaréwki na
Przez przypadek kamera zostata przez chwile zakryta. Przez krétki czas kamera utracita parametry do-
branej ekspozycji i musiata na nowo je ustawi¢. W tym czasie obraz byt ciemny i zmienity sie wyniki
detekcji. Zostaty wykryte tylko obiekty, ktdre nie powinny zosta¢ wykryte - latarnie miejskie.

Dodatkowe oswietlenie miejskie sprawia algorytmom detekcji. Z drugiej strony niektdre obiekty

sg bardzo podobne do nadjezdzajgcych pojazddw i bez kontekstu cztowiek réwniez mégtby sie pomylic.
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(a) Detekcja lampy jako $wiatta jako

pojazd (b) Detekcja logo na budynku jako pojazd  (c) Przyktadowa detekcja w miescie

Rysunek 6.11: Wyniki detekcji w miescie.

6.7. Optymalizacja liczby kolorow

Podjeto préby optymalizacji sieci neuronowych. Po pierwsze zastosowano redukcje liczby ko-
loréw znajdujgcych sie w obrazie wejsciowym. Do testéw zostata wybrana sie¢ YOLOV8n ze wzgledu
na osiggniete wysokie wyniki w testach jak i krétki czas treningu. Za pomocg biblioteki OpenCV [78]
wykonano redukcje koloréw. Wykorzystano do tego algorytm k-$rednich (ang. k-means). Przy uzyciu tej
metodologii, piksele obrazu byty przyporzgdkowywane do konkretnych klastréw reprezentujacych okre-
Slone barwy. Rezultatem tej operacji byta znacznie uproszczona paleta koloréw, przyczyniajgca sie nie
tylko do zmniejszenia ztozonosci danych, ale takze do potencjalnego wyeliminowania nieistotnych detali,
skupiajgc uwage na elementach kluczowych.

Celem badania byto sprawdzenie, czy poprawig sie wyniki detekcji i rozwigzg problem znika-
jacych obiektéw w sekwencji klatka po klatce. Problem ten zostat zilustrowany na rysunku Mniej-
sza liczba koloréw powinna wptyna¢ na mniejsze zréznicowanie kolejnych klatek miedzy soba. Metryka
sprawdzajgcg wydajnos¢ sieci jest mAP i mAP@50I0U. Ten zabieg moze pogorszy¢ sie¢ w innych
aspektach, dlatego zdecydowano sie na uniwersalng metryke.

W tabeli[6.7]zamieszczono szczegdtowe rezultaty przeprowadzonego badania. Tabela prezen-
tuje wyniki dla réznych liczb koloréw wchodzacych w sktad obrazéw wejsciowych.

Niewielka redukcja liczby koloréw (64 i 16) w zbiorze pozytywnie wptyneta na wyniki sieci. Wiek-
sza redukcja koloréw poskutkowata gorszymi wynikami w metrykach mAP i mAP@50I0U. Przy liczbie
koloréw réwnej osiem lub cztery wyniki sieci sg akceptowalne. Liczba koloréw réwna dwa znacznie po-
garsza wyniki sieci.

Jak wynika z analizy, niewielka redukcja liczby koloréw (do 64 lub 16) przyczynita sie do poprawy
wynikow sieci. Z kolei gtebsza redukcja koloréw prowadzita do pogorszenia wynikdw w metrykach mAP
oraz mAP@50I0U. Przy liczbie koloréw wynoszacej osiem lub cztery, wyniki sieci byty akceptowalne.
Natomiast przy dwéch kolorach, wyniki sieci istotnie sie pogorszyty.
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Tabela 6.7: Wyniki testéw sieci detekcji dla réznej liczby koloréw wchodzgcych w sktad obrazéw wejsciowych

sied liczba kolorow | mAP | mAP@50I10U
YOLOVS8n 256 | 0,415 0,726
YOLOVS8n 64 | 0,428 0,747
YOLOVS8n 16 | 0,420 0,729
YOLOVS8n 8 | 0,386 0,680
YOLOVS8n 4| 0,371 0,660
YOLOVS8n 2 | 0,223 0,535

Warto réwniez zaznaczy¢, ze obok korzysci zwigzanych z poprawg wydajnosci, redukcja licz-
bie koloréw moze mie¢ korzystny wptyw na szybkos$¢ przetwarzania sieci. Obnizenie rozmiaréw obrazu
wejsciowego umozliwia potencjalnie mozliwos¢ wykorzystania mniejszych zasobdw pamieciowych oraz
obliczeniowych. Taki kierunek wydajnosciowy jednakze wymagatby opracowania dedykowanej architek-
tury sieci oraz dostosowania sprzetu do pracy z mniejszymi rozmiarami zmiennych.
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7. TESTY WYDAJNOSCI

Sieci zostaty sprawdzone na platformie Nvidia Jetson Nano P3450, Raspberry Pi 4 (4GB). Na
obu platformach wykonano tez testy z akceleratorem TPU Google Coral USB Accelerator WAT [52]. Na
zadnej z platform nie byty dokonywane modyfikacje. Na Raspberry Pi 4 nie byt wykorzystywany radiator
ani wentylator. Google Coral TPU accelerator byt wykorzystany w wersji bez zwigkszania taktowania
procesora [79]. Na urzadzeniach zostat wykorzystany Tensorflow w wersji 2.12 i PyTorch w wersji 1.13.1.

Testy na platformie Nvidia Jetson Nano zostaty przeprowadzone w dwdch trybach zasilania.
Pierwszy tryb wykorzystuje maksymalng moc urzadzenia, a drugi tryb ogranicza pobdr mocy do 5 watéw.

W testach wydajnosciowych zostaty sprawdzone sieci z framework’u Tensorflow. Sieci YOLOV8
zostaty wytrenowane i przetestowane we framework’u Ultralytics. W celu mozliwosci odniesienia sig do
starszych algorytmdéw niewykorzystujgcych gtebokich sieci neuronowych przebadane zostaty réwniez
kaskady Haar’a, ktdre zostaty zaimplementowane w bibliotece OpenCV.

7.1. Formaty eksportowanych sieci

W badaniach nad wydajnoscig sieci neuronowych istotng czescig procesu jest przetestowanie
sieci w réznych formatach. W tym celu sieci zostaty byty wyeksportowane do r6znych formatéw. W celu
przeprowadzenia testéw sieci zostaty wyeksportowane. Sieci z framework’a Tensorflow zostaty wyeks-
portowane do formatu tflite i pt. Natomiast sieci YOLO z framework’a Ultralytics, ktéry jest oparty na
framework’u PyTorch zostaty wyeksportowane do formatu onnx [80] i pt. W tabeli zostaty przedsta-
wione wykorzystane w badaniu formaty zapisu sieci neuronowych.

Tabela 7.1: Zestawione formaty zapisu sieci neuronowych wraz z nazwg i wspierajgca natywnie biblioteka

Nazwa formatu Zastosowanie Biblioteka
tflite Mobilne TensorFlow
tflite (wersja dla TPU) | TPU TensorFlow
onnx Mobilne PyTorch

pb Ogolnego przeznaczenia | TensorFlow
pt Ogdlnego przeznaczenia | PyTorch

Formaty pt (protobuf) i pt to formaty danych ogdlnego przeznaczenia, kiére zawierajg petna
wersje sieci wraz z wszystkimi parametrami. Protobuf jest jezykiem opisu danych opracowanym, ktdry
umozliwia kompaktowe i wydajne przechowywanie danych strukturalnych, takich jak modele sieci neu-
ronowych. W formacie pt siec jest przedstawiana w postaci binarnej, co pozwala na szybkie i efektywne
wczytywanie modelu na réznych platformach sprzetowych. Kolejnym rozwazanym formatem jest format
PyTorch (pt), kidry jest charakterystyczny dla biblioteki Py Torch, bedgcej jednym z popularnych biblio-
tek do uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia. Format pt réwniez zawiera petng definicje modelu
wraz z wagami i innymi parametrami modelu. Ten format jest uzyteczny w przypadku zastosowan, gdzie
model jest trenowany i testowany w srodowisku Py Torch. Warto zaznaczy¢, ze formaty pt i pt sa przysto-
sowane do platform sprzetowych z wiekszymi zasobami obliczeniowymi, takimi jak komputery osobiste
i serwery. Urzadzenia z ograniczonymi zasobami, takie jak urzadzenia wbudowane, smartfony czy mi-
krokomputery, mogg wymagac innych formatéw danych, ktére sg bardziej zoptymalizowane pod katem
wydajnosci na takich urzadzeniach.
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Kolejny rodzaj formatu sieci stuzy do zastosowar mobilnych. W badaniu przetestowane zostaty
dwa tego typu formaty - tflite i onnx. Wykorzystywane sg przewaznie w urzadzeniach o mniejszych za-
sobach sprzetowych takich jak urzadzenia mobilne. Charakteryzujg sie lepsza optymalizacja sieci pod
katem wykorzystanych zasobdw, kwantyzacjg oraz ograniczonym zestawem operacji. Format onnx naj-
czesciej jest wykorzystywany we framework’'u PyTorch a tflite we framework’u Tensorflow. W zwigzku,
ze ten format jest dedykowany dla urzadzeri mobilnych, to nie sg wspierane operacje na karcie graficz-
nej. W celu przyspieszenia inferencji wykorzystywane sg akceleratory sprzetowe TPU takie jak Google
Coral. Sie¢ powinna zosta¢ specjalnie wyeksportowana przez dedykowany przez producenta kompilator
[81l.

7.2. Napotkane problemy

Nie udato sie wyeksportowac sieci Faster-RCNN ResNet 50. Wystapity problemy podczas eks-
portu sieci do formatu pt. Niektdre z instrukcji byty niekompatybilne.

Drugim problemem byto wykorzystanie akceleratoréw graficznych na urzadzeniach. W przy-
padku Raspberry Pi 4, ktéry posiada zintegrowany uktad graficzny Broadcom VideoCore, wspierany jest
tylko OpenCL. Wykorzystane biblioteki Tensorflow i PyTorch wykorzystujg do przyspieszenia biblioteke
CUDA. Znalezione alternatywne rozwigzania byty nie byly wystarczajgco wspierane lub przestarzate.
OpenCL nie jest tak popularne, jak CUDA w srodowisku uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia. Z
tego powodu, wsparcie i rozwijanie bibliotek korzystajacych z OpenCL jest mniejsze, co wptywa na do-
stepnos¢ dokumentacji. W przypadku platformy sprzetowej Nvidia Jetson Nano wystepowaty problemy
z wersjami biblioteki CUDA. Instrukcje, ktére wykorzystywaty wytrenowane algorytmy, byty niekompaty-
bilne. Z tego powodu zdecydowano sie zrezygnowac z testéw na akceleratorach sprzetowych. Pomimo
ograniczenia w wydajnosci obliczeniowej, testy na procesorze pozwalajg na oceng podstawowej sku-
tecznosci sieci na tych urzgdzeniach.

Przy prébie migracji modeli z Tensorflow 2 Detection Model Zoo do formatu tflite zgodnego z
Google Coral TPU napotkano na pewne trudnosci techniczne. Sieci z tej architektury sktadaja sie z in-
strukgiji, ktérych nie obstuguje Google Coral TPU. Ograniczenia te obejmujg réznice w obstugiwanych
operacjach i warstwach sieciowych, co prowadzi do niekompatybilnosci miedzy tymi dwoma Srodowi-
skami. W konsekwencji proces wyeksportowania sieci neuronowych z Tensorflow 2 Detection Model
Zoo do formatu zgodnego z Google Coral TPU nie pomdgt w przyspieszeniu obliczen. Wrecz prze-
ciwnie doprowadzit do wolniejszego dziatania modeli na dedykowanej jednostce sprzgtowej. W przy-
padku wystapienia instrukcji, ktére nie sg wspierane przez Google Coral TPU, system automatycznie
kieruje te operacje do standardowego CPU urzadzenia. Wykonywanie tych nieobstugiwanych instrukgcji
na CPU wprowadza dodatkowy narzut obliczeniowy i ogranicza ograniczy¢ potencjat przyspieszenia,
ktéry mozna uzyskac dzigki wykorzystaniu akceleratora sprzetowego TPU.

CenterNet MobileNetV2 FPN to model sieci neuronowej o duzej Ztozonosci obliczeniowej i licz-
bie parametréw wymagaja znacznej ilosci pamieci operacyjnej. Podczas prdb uruchomienia modelu
w formacie pt na obu mikrokomputerach napotykany zostat problem braku wystarczajgcej ilosci do-
stepnej pamieci operacyjnej. Podczas inicjalizacji modelu czasami wystepowaty btedy. Gdy, udato sie
uruchomic¢ algorytm, to niezbedne operacje w trakcie dziatania modelu przekraczaty dostepne zasoby
pamigciowe, co prowadzato do bteddéw i niestabilnosci algorytmu na platformie docelowe;j.

Problem niewystarczajgcej pamieci operacyjnej zostat rozwigzany poprzez konwersje modelu
CenterNet MobileNet V2 do formatu tflite. W trakcie konwersji model jest zoptymalizowany i kwanty-
zowany, co doprowadzito do znacznego zmniejszenia jego rozmiaru oraz zapotrzebowania na pamieé
operacyjng. Dzigki temu przeksztatcony model w formacie tflite udato sie uruchomié na mikrokompute-
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rach.

YOLOV8s w formacie pt nie zostata sprawdzona na Raspberry Pi 4 ze wzgledu na niewystar-
czajacy ilos¢ pamieci RAM w urzadzeniu.

7.3. Wyniki

Wsrdd formatéw ogdlnego przeznaczenia, najlepsze wyniki osiggnieto za pomocg urzgdzenia
Nvidia Jetson Nano. Maksymalna moc wykorzystywana przez to urzgdzenie w momencie osiggania
szczytowej wydajnosci wyniosta 7,7W, natomiast w trybie ograniczonej wydajnosci, mikrokomputer wy-
korzystywat maksymalnie 4,8W. W przypadku aktywacji trybu niskiego zuzycia energii urzadzenie uzy-
skiwato nieco nizsze wyniki wydajnosciowe w zamian za znaczne ograniczenie zuzywanej energii. Warto
zauwazyé, ze w kontrastujacy sposdéb prezentuje sie sytuacja urzadzenia Raspberry Pi 4, ktére osigga
najgorsze wyniki wydajnosciowe w tej grupie. Przyczyna takiego stanu rzeczy moze by¢ zastosowana ar-
chitektura procesora, ktéra wptywa negatywnie na efektywnos¢ dziatania tego urzadzenia. Jego zuzycie
energii podczas uzytkowania wyniosto 6,4W, co stanowi wyrazne odchylenie od wynikéw uzyskanych
przez konkurencyjne rozwigzanie - Nvidia Jetson Nano. W rezultacie, jesli priorytetem jest uzyskanie
najwyzszej wydajnosci przy relatywnie niewielkim zuzyciu energii, to Nvidia Jetson Nano jawi sie jako
preferowane rozwigzanie w zestawieniu z Raspberry Pi 4, ktére wykazuje nizszg wydajnos¢ i nieco wyz-
sze zuzycie energii. W tabeli ukazano wyniki sieci w formatach pt i pt.

Tabela 7.2: Wyniki testu wydajnosci (klatki na sekunde) na sieciach wyeksportowanych do formatéw ogdinego prze-

znaczenia
Sie¢/Urzadzenie Jetson 5W | Jetson | Raspberry
SSD MobileNetV2 (pb) 11,30 | 13,89 8,87
SSD MobileNetV2 FPNLite 320 (pb) 13,38 | 15,34 7,63
SSD MobileNetV2 FPNLite 640 (pb) 5,25 6,18 2,11
EfficentDet DO (pb) 4,74 5,81 1,88
EfficentDet D1 (pb) 2,25 2,87 0,86
SSD ResNet50 (pb) 1,39 1,84 0,26
YOLOVS8n (pt) 6,04 8,43 1,22
YOLOVSs (pt) 2,72 3,82 N/D*

*Nie udato sie uruchomic sieci

W nawiasie zostat podany format, do ktérego zostat wyeksportowany model

Analiza wariantéw formatéw mobilnych, takich jak tflite i onnx, ukazuje réznice w wydajnosci
pomiedzy platformami. W tej kontekscie, urzadzenie Raspberry Pi 4 wydaje sie by¢ najlepszym wybo-
rem. W przypadku sieci z rodziny YOLO, réznice w wydajnosci sg niewielkie. Jednakze, przy uzyciu
sieci YOLOVSs, platforma Jetson prezentuje sie nieco lepiej. Warto zwrdci¢ uwage na zuzycie energii,
gdzie Raspberry Pi réwniez wypada korzystnie. Natomiast, w przypadku mikrokomputera Jetson, wy-
niki zwigzane z ograniczonym zuzyciem energii nie sg zadowalajgce. Mozna zauwazyc¢, ze wydajnosé
sieci YOLO spada znacznie, nawet trzykrotnie, w poréwnaniu do trybu maksymalnego zuzycia energii.
W tabeli[7.3] zaprezentowano wyniki testu wydajnosci sieci wyeksportowanych do formatéw mobilnych.
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Tabela 7.3: Test wydajnosci sieci (klatki na sekunde) wyeksportowanych do formatu tflite lub onnx

Sieé/Urzadzenie Jetson 5W | Jetson | Raspberry
SSD MobileNetV2 3,65 5,41 6,14
SSD MobileNetV2 FPNLite 320 2,81 4,14 5,23
CenterNet MobileNetV2 FPN 1,01 1,46 1,84
SSD MobileNetV2 FPNLite 640 0,71 1,04 1,20
EfficentDet DO 0,58 0,85 0,98
EfficentDet D1 0,27 0,40 0,45
SSD ResNet50 0,04 0,05 0,05
CenterNet HourGlass104 0,01 0,01 0,01
YOLOVS8n 0,44 1,52 1,57
YOLOV8s 0,19 0,69 0,64

W tabeli zaprezentowano wyniki sieci wyeksportowanych do formatu zgodnego z Google
Coral TPU. Niestety eksport do tego formatu sie nie powiddt. Sieci wytrenowane we framework'u Ten-
sorflow Models ZOO miaty niekompatybilne instrukcje. Wskutek tego wiele operacji byto wykonywanych
na procesorze komputera, do ktérego byt podtaczony akcelerator. Komunikacja pomiedzy urzadzeniami
spowodowata niewielkie polepszenie wynikdw a czasami nawet pogorszenie mimo potencjalnie wiekszej
mocy obliczeniowe;j.

Tabela 7.4: Test wydajnosci sieci (klatki na sekunde) wyeksportowanych do formatu tflite z akceleracjg sprzetowa
Google Coral

Siec¢/Urzadzenie Raspberry + Google Coral | Jetson + Google Coral
SSD MobileNetV2 413 3,11
SSD MobileNetV2 FPNLite 640 3,27 2,44
CenterNet MobileNetV2 FPN 1,18 0,88
SSD MobileNetV2 FPNLite 320 0,85 N/D*
EfficentDet DO 0,70 0,49
EfficentDet D1 0,31 0,22
SSD ResNet50 0,05 0,03

*Nie udato sie uruchomic sieci z powodu zbyt matej ilosci pamieci operacyjnej

Z racji, ze nie udato si¢ wyeksportowac sieci z Tensorflow 2 Detection Model Zoo zostaty spraw-
dzone sieci specjalnie wyeksportowane przez producenta. W tabeli sg wyniki testéw wydajnosci.
Kazda z sieci zostata sprawdzona w dwdch wersjach. Jedna z wersji jest domysinie wyeksportowana
do formatu tflite i nie sg wykonywane instrukcje na TPU. Druga z sieci jest wyeksportowana do formatu,
kiéry jest zgodny z Google Coral i instrukcje wykonywane sa na tym urzadzeniu. Analiza wynikéw za-
wartych w Tabeli ujawnia znaczace rdéznice w przyspieszeniu dla poszczegdlnych sieci. W przypadku
sieci EfficientDet Lite0 320 zastosowanie dedykowanego uktadu TPU przyniosto niemal trzykrotne przy-
spieszenie. Natomiast dla sieci SSD MobileNetV1 wynikajace z optymalizacji przyspieszenie byto na-
wet 18-krotne wieksze w poréwnaniu do wersji niewykorzystujgcej TPU. Ponadto mozna zauwazyc, ze
w przypadku sieci tflite wykonywanych na CPU, komputer dziata znacznie wolniej od mikrokomputerdw.
Moze to wynika¢ z architektury procesora. Oba komputery mobilne wykorzystujg architekture x64 na-
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tomiast procesor PC wykorzystuje architekture procesora x86. Drugim powodem, dlaczego wystepuija
takie réznice, moze byc¢ inny system operacyjny, na ktérym byty wykonywane testy. W przypadku mikro-
komputerdw Nvidia Jetson dziatat na specjalnie przystosowanym przez producenta systemie Ubuntu.
Raspberry Pi 4 wykorzystuje system operacyjny Raspberry Pi OS oparty na dystrybucji Linux’a Debian.
W przypadku komputera osobistego zostat wykorzystany system operacyjny Windows 11 z poprawkami
22H2. W badaniu [82] dokonano testéw Pythona na Linuksie i Windowsie. W tym przypadku system
operacyjny Windows okazat sie szybszy. Badanie jednak moze wskazywac na rdznice w dziataniu tych
samych programow.

Tabela 7.5: Test wydajnosci sieci (klatki na sekunde) wyeksportowanych do formatu tflite lub onnx z akceleracjg
sprzetowg Google Coral (sieci pobrane z googlecoral)

Sie¢/Urzgdzenie PC | Raspberry | Jetson
MobileNet_v2_1,0_224 inat bird_quant.tflite 0,76 12,11 7,76
MobileNet_v2_1,0_224_inat_bird_quant_edgetpu.tflite 249,23 45,58 93,85
efficientdet_lite0_320_ptq.tflite 0,23 3,45 2,10
efficientdet_lite0_320_ptq_edgetpu.tflite 25,19 9,47 5,67
efficientdet_lite1_384_ptq.tflite 0,11 1,82 1,11
efficientdet_lite1_384_ptq_edgetpu.tflite 16,48 6,67 3,90
tf2_ssd_MobileNet_v1_fpn_640x640_coco17_ptq.tflite 0,003 0,12 0,08
tf2_ssd_MobileNet_v1_fpn_640x640_coco17_ptqg_edgetpu.tflite 4,15 2,21 1,41

Przeprowadzono réwniez dodatkowy test sprawdzajgcy test wydajnosci algorytmdw, ktdre nie
sg sieciami neuronowymi. W tabeli ukazano wyniki algorytméw. Metoda polegajgca na zliczaniu
liczby jasnych pikseli osiggneta najwyzsze wyniki. Najwieksza wydajnos¢ zostata osiggnieta na platfor-
mie Jetson bez limitu zuzycia energii. Dziesiec filtréw Haar’'a osigga podobng liczbe klatek na sekunde
jak sieci SSD MobileNetV2. Z racji, ze istniejg lepsze rozwigzania detekcji obiektéw (na TPU sie¢ Mobi-
leNetV2 osiaga wynik w szybkosci inferencji zblizone do zliczania jasnych pikseli) to nie byty mierzone
metryki doktadnosci na tych algorytmach.

Tabela 7.6: Test wydajnosci (klatki na sekunde) algorytmdw bez sieci neuronowych

Algorytm/Urzgdzenie | Jetson 5W | Jetson | Raspberry
Haar (1 filtr) 8,45 12,82 11,45
Haar (10 filtrow) 1,22 1,82 1,51
Haar (50 filtrow) 0,83 1,26 1,23
liczba jasnych pikseli 317,58 | 486,64 319,18
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8. CZUJNIK INTENSYWNOSCI SWIATEA

Metody detekcji obiektéw i zjawisk w réznych dziedzinach, takich jak przetwarzanie obrazu sta-
nowig istotny element badari naukowych i aplikacji praktycznych. Wykorzystujgc zaawansowane algo-
rytmy, te metody moga okazac sie bardzo skomplikowane obliczeniowo, co wymaga wydajnego sprzetu,
zdolnego do przetwarzania znacznych ilosci danych w krétkim czasie. Skomplikowane metody detekc;ji
czesto niosg za sobg duze wymagania zwigzane zaréwno z wydajnoscig sprzetu, jak i z zapotrzebo-
waniem na energie elektryczng. Istniejg réwniez mniej ztozone i metody wykrywania pojazddw, ktdre
pozwalajg na osiggniecie satysfakcjonujacych wynikéw. Jednym z takich podejsé jest klasyfikacja na
podstawie danych z czujnika intensywnosci swiatta. Dane o intensywnosci swiatta byty zbierane réwno-
legle z kamera.

Aby zapewni¢ poprawnos¢ wynikdw i skutecznos¢ algorytmu, niezbedne jest odpowiednie po-
taczenie danych z kamery i czujnika. W tym celu dokonano synchronizacji klatek z kamery z danymi
z czujnika intensywnosci swiatta. Istotnym wyzwaniem byto dopasowanie réznych czestotliwosci préb-
kowania - dane z kamery zbierane byty z czestotliwoscig 25 klatek na sekunde, podczas gdy dane
z czujnika z czestotliwoscig okoto 50 probek na sekunde. Aby osiggng¢ odpowiednig synchronizacje,
zdecydowano sie wykorzysta¢ co drugg probke z czujnika, co umozliwito skuteczng korelacje z danymi
z kamery. Warto zaznaczyé, ze taki proces synchronizacji moze by¢ wymagajacy pod wzgledem czaso-
wym i obliczeniowym, ale jest kluczowy dla osiggniecia precyzyjnych rezultatéw detekcji.

Do badania zebrano ogdtem nieco ponad 14000 prdébek intensywnosci swiatta, ktére zostaty
podzielone na czes¢ treningowg i testowg, stosujgc popularng proporcje 80/20. Taka praktyka pozwala
na efektywng nauke klasyfikatora oraz jego doktadne testowanie na nieznanych wczesniej danych.

Przed przystgpieniem do samego procesu adnotacji. dane zostaty poddane normalizacji przy
uzyciu standaryzacji Z. Jest to jedna z technik uzywanych w statystyce i analizie danych do przeksztat-
cenia wartosci zmiennych w taki sposéb, aby miaty rednig réwnga zero i odchylenie standardowe réwna
jeden. Wykorzystywana jest w normalizacji sygnatéw EEG [83], predykcji w finansach [84] lub w ksie-
gowosci do wykrywania przestepstw [85]. Jest to przydatna technika w przypadku, gdy zmienne majg
rézne zakresy i jednostki, a chcemy przeksztatcic je tak, aby mozna je poréwnywaé na wspadlnej skali.
W tym celu trzeba obliczy¢ srednig (i) i odchylenia standardowego (o) dla tej zmiennej w catym zbiorze
danych. Sume arytmetyczng u obliczono przy wykorzystaniu wzoru (8.1

o xi
p==0 (8.1)
Gdzie N to liczba prébek.
Odchylenie standardowe obliczono przy wykorzystaniu wzoru|(8.2

N
o= (- n)’ ®2)
i=0

Przeksztatcenie kazdej wartosci zmiennej x na wartos¢ standaryzacji Z (z) wykonano przy uzy-
ciu wzoru[8.3l

zi= (i —pfo (8.3)

Na rysunku przedstawiono wykres wartosci po standaryzacji Z po catym zbiorze. Trudno
jest utworzy¢ linie obdzielajgca klasy "jest pojazd"i "nie ma pojazdu”.
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Rysunek 8.1: Wykres danych z czujnika po normalizacji po catym zbiorze z uwzglednieniem klas, kolorem

niebieskim rozdzielono nagrania (z prawej strony wies, z prawej strony miasto)

W przypadku tego badania $rednia i odchylenie standardowe byto liczone osobno dla kazdego
uruchomienia urzgdzenia (4 razy). Kazde miejsce réznito sie pod wzgledem oswietlenia jak lub umiej-
scowienia urzadzenia rejestrujgcego. Dzigki takiemu sposobowi normalizacji na ponizszym wykresie|8.2
wyraznie rozréznialne sg Swiatta przejezdzajacego pojazdu.
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Rysunek 8.2: Wykres danych z czujnika po normalizacji po kazdym nagraniu z uwzglednieniem klas, kolorem

niebieskim rozdzielono nagrania (z prawej strony wies, z prawej strony miasto)

W kolejnym etapie pozyskane dane zostaty poddane procesowi adnotacji w celu przydzielenia
odpowiednich etykiet, rozrézniajgcych dwa przypadki: "jest pojazd"oraz "nie ma pojazdu". Warto za-
znaczyc, ze adnotacja w przypadku czujnika intensywnosci swiatta rézni sie od standardowych technik
stosowanych w przypadku analizy obrazéw. Model czujnika, ktdry byt wykorzystywany w badaniu, wyka-
zywat pewne trudnosci w wykrywaniu pojazdéw znajdujgcych sie w wiekszej odlegtosci od urzgdzenia
rejestrujgcego. Fakt ten wynikat z ograniczent samej technologii czujnika, ktéry nie byt w stanie wykry¢
Swiatta emitowanego przez pojazdy znajdujgce sie w wiekszej odlegtosci. Podczas procesu adnotacji,
klasa "jest pojazd"zostata przypisana tylko w przypadku, gdy pojazd znajdowat sie w stosunkowo bliskiej
odlegtosci od urzgdzenia rejestrujgcego, a swiatto emitowane przez ten pojazd padato na czujnik z duzg
intensywnosciag. Dzieki temu podejsciu uniknieto btednej klasyfikacji, ktére mogtaby wynikna¢ z préby
identyfikacji pojazdu na podstawie zbyt stabych lub niezauwazalnych sygnatéw swietlnych dla czujnika.
Wybdr takiego kryterium adnotacji stanowi kluczowy aspekt badania, majacy istotny wptyw na jakos$é
klasyfikatora. Warto zwrdci¢ uwage, ze podejscie to, cho¢ mogto pomdéc w poprawnym wykrywaniu po-
jazdéw znajdujgcych sie w bezposrednim sgsiedztwie czujnika, moze by¢ bardziej ograniczone, jesli
celem analizy sg pojazdy oddalone od urzadzenia rejestrujgcego. W takich przypadkach, zastosowanie
innych technik detekcji moze okaza¢ sie bardziej odpowiednie.

Do badania wykorzystano dwie sieci neuronowe. Pierwsza sktada sie z bloku LSTM [86] i jednej
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warstwy ptaskiej o rozmiarze 128. Funkcje straty, jaka wykorzystano to entropia krzyzowa. Do optyma-
lizacji zostat wykorzystany algorytm Adam.

W badaniu zastosowano dwie sieci neuronowe w celu rozwigzania konkretnej problematyki.
Pierwsza z tych sieci zostata zbudowana z wykorzystaniem bloku LSTM (ang. Long Short-Term Memory)
[86], bedacego specjalnym rodzajem rekurencyjnej jednostki sieci neuronowej, zdolnym do skutecznego
modelowania zaleznosci czasowych w danych sekwencyjnych. W sktad tej pierwszej sieci wchodzi takze
jedna warstwa ptaska o rozmiarze 128, ktéra ma za zadanie dalszg przetwarzanie informacji pochodza-
cych z bloku LSTM.

Waznym elementem uczenia maszynowego jest dobdr odpowiedniej funkcji straty (ang. loss
function), ktdra stuzy jako miara réznicy miedzy przewidywanymi wartosciami a rzeczywistymi danymi.
Zdecydowano sie na wykorzystanie entropii krzyzowej (ang. cross-entropy) jako funkciji straty. Funkcja
ta jest szczegdlnie popularna w zadaniach klasyfikacji i przewidywania, gdyz skutecznie odzwierciedla
stopier odlegtosci miedzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi etykietami.

Proces optymalizacji sieci neuronowej jest niezwykle istotnym etapem, ktéry ma na celu dosto-
sowanie wag i parametréw modelu w taki sposéb, aby zmniejszy¢ wartos¢ funkcji straty i poprawic jakosé
predykcji. W niniejszym badaniu wykorzystano popularny i skuteczny algorytm optymalizacji znany jako
Adam [87]. Algorytm Adam fgczy w sobie zalety algorytmdéw momentu (ang. momentum) oraz metody
gradientu stochastycznego (ang. SGD - stochastic gradient descent), co pozwala na efektywniejszg ak-
tualizacje parametréw sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia.

Zastosowanie bloku LSTM w pierwszej sieci neuronowej pozwala na uwzglednienie zaleznosci
czasowych w danych sekwencyjnych, co moze byé kluczowe w przypadku analizy danych o charakte-
rze sekwencyjnym, takich jak ciagi czasowe, dane tekstowe czy sygnaty czasowe. Natomiast warstwa
ptaska o rozmiarze 128 pozwala na dalsze przetwarzanie reprezentacji zwrdconych przez blok LSTM,
co moze pomadc w ekstrakcji bardziej abstrakcyjnych cech i wzorcéw wystepujacych w danych. Entropia
krzyzowa, jako funkcja straty, ma zdolno$¢ do skutecznego ksztattowania zachowania sieci neurono-
wej podczas procesu uczenia. Poprzez minimalizacje wartosci entropii krzyzowej, model jest zachecany
do generowania bardziej pewnych i trafnych predykciji, co z kolei wptywa na poprawe jakosci ogdinego
modelu.

Algorytm Adam stanowi potgczenie zalet kilku technik optymalizacyjnych, co przektada sie na
wysoka efektywnos$¢ w procesie uczenia sieci neuronowych. Dzigki mozliwosci wykorzystania informaciji
o momencie (poprzednich aktualizacjach wag) i wykorzystaniu adaptacyjnych wspdtczynnikéw uczenia
dla poszczegdlnych wag, algorytm ten ma zdolnos¢ do szybszego osiggania optymalnych rozwigzan
i unikania problemu zatrzymywania sie w minimach lokalnych. Na rysunku zaprezentowane archi-
tekture sieci z wykorzystaniem bloku LSTM.
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Rysunek 8.3: Architektura sieci z wykorzystaniem bloku LSTM

W tabeli[8.1] przedstawiono sieci neuronowych na zbiorze treningowym.

Druga sie¢ ma zblizong architekture. Zamiast bloku LSTM wykorzystano blok neuronowej jedno-
wymiarowe;j sieci splotowe]j wykorzystujacej 16 filtréw. Obie sieci zostaty utworzone w bibliotece Tensor-
flow. Reszta parametrow zostata pozostawiona domysinie. W przypadku obu sieci trening trwat 10 epok
i jest to wystarczajgcy czas do przeprowadzenia treningu. Wieksza liczba epok skutkuje zbyt duzym do-
pasowaniem sie do danych i pogorszeniem wynikdw. Na rysunku [8.4|zaprezentowano architekture sieci
z wykorzystaniem bloku sieci splotowe;j.
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Rysunek 8.4: Architektura sieci z wykorzystaniem bloku CNN

Sie¢ z blokiem dfugiej pamieci krétkotrwatej okazata sie najlepsza pod wzgledem dokfadno-
$ci predykcji. Uzyskata réwniez lepsza precyzje kosztem mniejszej czutosci. Sie¢ z blokiem warstwy
splotowej réwniez osiggneta satysfakcjonujgce wyniki, jednak nieco gorsze niz sie¢ LSTM. Blok war-
stwy splotowej charakteryzuje sie zdolnoscig do efektywnego wyodrebniania lokalnych cech i wzorcéw,
co jest korzystne w przypadku detekcji pojazddw. Niemniej jednak nie byta ona w stanie doréwnac do-
ktadnosci osiggnietej przez sie¢ LSTM. Wydajnos$¢ sieci zostata réwniez oceniona pod katem precyzji
i czutosci. Sie¢ z blokiem LSTM wykazata lepszg precyzje, co oznacza, ze miata mniejszg tendencije
do generowania fatszywych alarméw. Z drugiej strony, sie¢ z blokiem warstwy splotowej wykazata sig
bardzo dobrym wynikiem czutosci. Wykorzystujgc metryke F1 mozna stwierdzic, ze sie¢ z blokami LSTM
jest lepsza. W tabeli[8.1] zaprezentowano wyniki badanych sieci.
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Tabela 8.1: Wyniki sieci neuronowych uczonych na danych z czujnika intensywnosci swiatta

Doktadnos$é | Precyzja | Czutosé F1
LSTM 0,96 0,83 0,69 | 0,80
CNN 0,92 0,46 0,95 | 0,61
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9. KLASYFIKACJA OBRAZU

Istnieje szereg réznych podejs¢ do wykrywania pojazdéw na obrazie. Oprdcz detekcji istnieje
mniej skomplikowana metoda - klasyfikacja. Cho¢ obie metody sga uzywane w praktyce, klasyfikacja
obrazu oferuje pewne zalety i ograniczenia w poréwnaniu z bardziej zaawansowang technikg detekciji.

Klasyfikacja obrazu polega na przypisywaniu obrazu do jednej z wczesniej okreslonych kate-
gorii. W przypadku detekcji samochoddw klasyfikacja polega na odpowiedzi na pytanie, czy na obrazie
znajduje sie samochdd, czy tez nie. Wadg takiego podejscia jest brak mozliwosci doktadnego wykrycia
pozyciji czy liczby samochoddéw na obrazie. Wszystkie detale, takie jak punkty brzegowe, wymiary czy
orientacja samochoddw, sg utracone, co znaczaco ogranicza mozliwosc dalszej analizy.

Z kolei detekcja pozwala na identyfikacje i lokalizacje obiektdw na obrazie poprzez zaznaczenie
prostokatnymiramkami (bounding boxes). Pozwala to uzyska¢ doktadne informacje na temat pozycji oraz
liczby samochoddéw na obrazie, co jest niezwykle przydatne w wielu zastosowaniach, takich jak systemy
wspomagajace kierowce czy monitorowanie ruchu drogowego.

Wazna kwestig, ktdra odrdznia klasyfikacje od detekcji, jest interpretowalno$é decyzji podejmo-
wanych przez algorytm. W przypadku klasyfikacji obrazu proces podejmowania decyzji jest prostszy,
poniewaz model przypisuje obraz bezposrednio do jednej kategorii. W przypadku detekcji otrzymujemy
ramki z wykrytymi pojazdami. Algorytm fatwiej zrozumie¢ co jest szczegdlnie przydatne w przypadku
btednej detekcji pojazdu.

Detekcja samochoddw na drodze wymaga dodatkowo precyzyjnych adnotacji, tj. oznaczenia
pozyciji i ksztattu kazdego samochodu na obrazie. Proces adnotacji detekcji jest bardziej czasochtonny
i pracochtonny dla ludzi w poréwnaniu do adnotacji stosowanej w przypadku klasyfikacji, gdzie wystarczy
jedynie oznaczy¢ przynaleznos¢ do konkretnej kategorii. To ograniczenie moze skutkowac dtuzszym
czasem potrzebnym na stworzenie odpowiedniego zbioru danych treningowych dla modeli detekcji.

Jednak pomimo tych wad, klasyfikacja obrazu moze by¢ wcigz preferowana w niektérych za-
stosowaniach, szczegdlnie w przypadkach, gdy precyzyjna lokalizacja obiektéw nie jest wymagana,
a kluczowa role odgrywa szybkos¢ dziatania algorytmu czy mniejsze wymagania sprzetowe. Wybdr
odpowiedniej metody zalezy od specyfiki zadania, dostepnych zasobdw obliczeniowych oraz wymagan
interpretowalnosci wynikéw.

9.1. Metoda klasyfikacji

Utworzony zostat zbiér danych w celu klasyfikacji obrazéw. Zbiér zawiera ponad 100 tysiecy
zdjed¢. Wstepna klasyfikacja zostata dokonana na podstawie Sredniej jasnosci obrazu. Nastepnie bted-
nie zaklasyfikowane obrazy byly poprawiane na stosowne klasy klas. Obrazy byty klasyfikowane na-
stepujgco. Na obrazie uznawano, ze znajduje sie pojazd, jesli byty widoczne dwa oddzielne strumienie
Swiatta. Ignorowane byty pojazdy z oddali. Na rysunku zaprezentowano przyktady zaklasyfikowa-
nych obrazdw, na ktérych nie znajduje sie pojazd.
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(a) Sceneria miejska bez pojazdéw (b) Pojazd z oddali nie jest uwzgledniany

(c) Sceneria poza miastem (d) Pojazd z oddali nie jest uwzgledniany

Rysunek 9.1: Przyktad zaklasyfikowanych obrazéw, na ktérych nie znajduje sie pojazd

Na rysunku [9.1b] $wiatto nadjezdzajgcego pojazdu nie zostato uwzglednione dlatego, ze nie
sg widoczne jeszcze dwa oddzielne strumienie swiatta. Podobna sytuacja wystepuje na rysunku
gdzie swiatto jest ledwo widoczne.

Na ponizszym rysunku zostaty ukazane obrazy zaklasyfikowane jako "jest pojazd™:
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(a) Sceneria miejska bez pojazdéw (b) Pojazd z oddali nie jest uwzgledniany

(c) Sceneria poza miastem (d) Pojazd z oddali nie jest uwzgledniany

Rysunek 9.2: Przyktad zaklasyfikowanych obrazdw, na ktérych znajduje sie pojazd

Na rysunku[9.2a]oraz[9.2d|widoczne sg dwa oddzielne strumienie $wiatta i obraz zostat zaklasy-
fikowany jako "jest pojazd". W przypadku pojazdéw, ktére znajduja sie blisko urzgdzenia rejestrujgcego
oba obrazy[9.20]i[9.2c| zostata nadana ta sama klasa.

9.2. Architektura sieci

W badaniu klasyfikatoréw autorska sie¢ ma na celu sprawdzenie, jak sprawuje sie bardzo pro-
sta sie¢ podczas wykrywania pojazdéw w porze nocnej. Zostaje ona poréwnana z siecig MobileNetV2 z
biblioteki Tensorflow. Autorska sie¢ sktada sie z dwdch warstw splotowych. Pierwsza z nich sktada sie z
32 filtréw oraz kroku (5,5). Po warstwie splotowej zostata zastosowana warstwa pooling’'u o wymiarach
(10,10). Nastepnie zostata zastosowana druga warstwa splotowa sktadajgca sie z 16 filtréw o kroku
(3,3). Obie warstwy wykorzystujg funkcje aktywacji ReLU (ang. Rectified Linear Unit) [88], kt6ra od wielu
lat znajduje wykorzystanie miedzy innymi w sieciach neuronowych przetwarzajgcych obrazy [89, [90].
Siec sktada sie tgcznie z 15 505 parametréw w wersji z obrazem wejsciowym o szerokosci 224 piksele,
40.081 pikseli w wersji z obrazem wejsciowym o szerokosci 320 pikseli i 138.385 w wersji z obrazem wej-
sciowym o szerokosci 640 pikseli. Wraz ze wzrostem rozdzielczosci obrazu wejsciowego wzrasta liczba
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parametréw sieci neuronowej. Zastosowanie max pooling’u poprzedzonego warstwg splotowa, zostato
zaczerpnigte z architektury sieci AlexNet [91]. Warstwa ptaska o rozmiarze 128 neurondw zostata wy-
brana empirycznie. W przypadku jednego wyjscia o wartosci logicznej taka liczba jest wystarczajgca.

Sie¢ MobileNetV2 ma bardziej zaawansowang architekture. Zamiast max pooling’u, w celu
zmniejszenia obrazu wykorzystano warstwe depthwise. Zamiast funkcji aktywacji ReLU wykorzystano
lepiej sprawdzajaca sie wersje RelLU6.
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MaxPooling2D
rozmiar=(10,10)

v

\Warstwa splotowa
filtry=16
krok=(3,3)
aktywacja=relu

v

MaxPooling2D
rozmiar=(7,7)

|

Sptaszczenie

|

Warstwa ptaska (128)

|

Wyjscie (Truse/False)

Rysunek 9.3: Architektura sieci splotowej utworzonej przez autora

9.3. Wyniki

W ponizszej tabeli zaprezentowano wyniki autorskiej sieci neuronowej w poréwnaniu do sieci
MobileNetV2. Autorska sie¢ charakteryzuje sie bardzo matg liczbg parametréw. Algorytm z rozmiarem
wejsciowym 224x224 pikseli, ma zaledwie 15 tysiecy parametréow. W przypadku sieci o tym rozmiarze
wejsciowym lepsze wyniki doktadnosci osiggneta sie¢ MobileNetV2. Autorska sie€ osiggneta lepsze wy-
niki w precyzji kosztem niskich wynikdw w przypadku czutosci. Poréwnujac sieci o rozmiarze wejsciowym
320x320, autorska sie¢ osiggneta lepsze wyniki z uwzglednionych w pracy metryk. Sieci o najwigkszym
rozmiarze wejsciowym osiggnety takie same wyniki w metryce doktadnosci. Sie¢ autorska osiaga lep-
szg precyzje kosztem mniejszej czutosci. Najlepszg siecig wedtug metryki F1 jest sie¢ MobileNetV2 o
rozdzielczosci wejsciowej 640x640 pikseli. Autorska sie¢ o rozdzielczosci wejsciowej 640x640 pikseli
osigga lepsze wyniki od sieci MobileNetV2, pomimo ze ma zdecydowanie mniej parametrow.
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Sie¢ Doktadnosé | Precyzja | Czutosé F1 | Liczba parametréw
Autorska 224 0,87 0,98 0,75 | 0,85 15 505
Autorska 320 0,95 0,98 0,91 | 0,94 40 081
Autorska 640 0,95 0,97 0,92 | 0,94 138 385
MobileNetV2 224 0,91 0,87 0,97 | 0,92 959 457
MobileNetV2 320 0,92 0,88 0,97 | 0,92 959 457
MobileNetV2 640 0,95 0,96 0,94 | 0,95 959 457

Tabela 9.1: Wyniki sieci neuronowych uczonych na danych do klasyfikacji

Sieci neuronowe klasyfikujgce obraz osiggajg satysfakcjonujgce wyniki na testowym zbiorze

danych. Moga by¢ dwa powody, dlaczego mniejsza sie¢ neuronowa z mniejszg liczbg parametréw osigga

podobne, a nawet lepsze rezultaty niz wigksza sie€. Po pierwsze zadanie klasyfikacji zamiast wykrywania

ksztattu poszukiwanych obiektéw, mozna sprowadzié¢ do wykrywania pojawiajacych sie bardzo jasnych

pikseli na obrazie. Na rysunku przedstawiony zostat wykres liczby pikseli, gdzie wartos¢ piksela

jest wieksza niz 220 wedtug klatek obrazu. Na wykresie wystepuje podobny problem, jak na danych

zebranych za pomocg czujnika intensywnosci $wiatta. Klatki przed okoto 10.000 zostaty zebrane na wsi,

gdzie zanieczyszczenie swietlne jest minimalne. Tutaj mozna zauwazyd, ze klatki, gdzie liczba pikseli

jest wieksza niz 200, w wiekszosci sg zaklasyfikowane jako "jest pojazd". Druga czesc¢ klatek zostata

zebrana w miescie, ktére charakteryzuje sie zdecydowanie mocniejszym oswietleniem scenerii. Na tych

danych o wiele trudniej jest oddzieli¢ obie klasy.
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Rysunek 9.4: Wykres przedstawiajacy liczbe pikseli, ktérych wartosc¢ jest wieksza niz 220

Nastepnie dane zostaty znormalizowane przy wykorzystaniu standaryzacji Z. Niebieska linig

oznaczono parametr algorytmu decydujgcy, do ktdrej klasy nalezy obraz. Jezeli wartosc¢ jest wieksza od

-0,1 to obraz jest klasyfikowany jako "jest pojazd”, w przeciwnym wypadku nadawana jest klasa "nie ma

pojazdu”. Na rysunku zaprezentowano wyniki normalizaciji.
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Rysunek 9.5: Wykres przedstawiajgcy wartosci znormalizowane przy wykorzystaniu standaryzacji Z - niebieska

linig oznaczono parametr algorytmu decydujacy, do ktdrej klasy nalezy obraz.

Nastepnie sprawdzono, jak na podstawie jednej instrukcji warunkowej sprawdzajgcej wartosé
sprawuije sig algorytm. W tabeli[9.2] zaprezentowane wyniki prostego algorytmu w poréwnaniu do autor-
skiej sieci splotowe;j.

Analizujgc wyniki, mozemy zauwazyd, ze sg najbardziej zblizone do autorskiej sieci splotowej z
rozmiarem wejsciowym 224x224 piksele. Tak prosty algorytm moze mie¢ zastosowanie na urzgdzeniach
o bardzo niskiej mocy obliczeniowej i poborze energii. Wyniki we wszystkich trzech metrykach sg lepsze
w bardziej skomplikowanej sieci wykorzystujacej sploty.

Tabela 9.2: Wyniki prostego algorytmu z jedng instrukcjg warunkowg w poréwnaniu do autorskiej sieci splotowe;.

Sieé Doktadnosé | Precyzja | Czutosé F1
Prosty algorytm 0,85 0,91 0,82 | 0,86
Autorska sie¢ splotowa 224 0,87 0,98 0,75 | 0,85

Wykorzystanie algorytmu bazujacego na liczbie jasnych pikseli wigze sie z pewnymi zagroze-
niami. Przede wszystkim wykonane badania zostaty wykonane na matym zbiorze danych, w krétkim
czasie. Kolejnym istotnym czynnikiem, ktéry moze wptynaé na skutecznos¢ tego rodzaju algorytmu, jest
zmienno$¢ o$wietlenia w trakcie réznych faz dnia. Od zachodu do wschodu storica obserwujemy dyna-
miczne zmiany poziomu oswietlenia sceny, co moze znaczgco wptyngc na jakos¢ analizy obrazu. Algo-
rytmy oparte na liczbie jasnych pikseli moga by¢ szczegdlnie podatne na takie fluktuacje, prowadzac do
fatszywych wynikéw lub utraty obiektdw z pola widzenia. Aby przeciwdziata¢ tym problemom, proponuje
sie zastosowanie technik normalizacji z oknem przesuwnym. Polega to na analizie wiekszej liczby obra-
z6w, ktdre sg normalizowane w odniesieniu do lokalnych kontekstdw. Na przyktad, normalizacja oparta
na tysigcu obrazéw pozwala uwzglednié réznorodnosé warunkéw oswietleniowych, co moze poprawic
odpornos¢ algorytmu na zmienne warunki srodowiskowe. Wazne jest rdwniez, ze samo rozpoznawanie
obiektdw na podstawie liczby jasnych pikseli nie pozwala na petng identyfikacje tych obiektdw. Nie jest
mozliwe jednoznaczne stwierdzenie, czy obiekt jest pojazdem osobowym, ciezardwkg czy jednosladem
tylko na podstawie analizy jasnosci. Dodatkowo brak mozliwosci okreslenia, z ktdrej strony nadjezdza
pojazd, jest istotnym ograniczeniem w wielu zastosowaniach, takich jak bezpieczerstwo ruchu drogo-
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wego. Algorytm oparty na liczbie jasnych pikseli moze by¢ uzyteczny w niektdrych kontekstach, jednak
nalezy zdawad sobie sprawe z jego ograniczen.

9.4. Wyniki klasyfikacji dla sieci detekcji

W testach klasyfikacji obrazéw sprawdzono réwniez sieci detekcji. Wybdr algorytmdw zostat
dokonany na podstawie wynikéw osiagnietych w trakcie badan nad detekcjg, bedgcych punktem od-
niesienia w tej sferze analiz. Wybrane modele detekcji obiektéw to YOLOV8s oraz jego mniej ztozona
wersja YOLOVS8n, ktére wykazaty sie najwyzszg skutecznoscig w odniesieniu do wskaznika Sredniej
precyzji (mAP) w ramach prowadzonych badar, jak zilustrowano w tabeli[6.4]

Badanie zostato przeprowadzone na dwdch zbiorach treningowych. Pierwszy to zbidr detekciji,
ktéry bardzo przypomina czesé pozamiejska zbioru klasyfikacji. Nie ma w nim obrazéw scenerii typowo
miejskiej z duzg iloscig pojazdéw, wielopasmowa jezdnig i intensywnym oswietleniem tta. Celem badania
sieci detekcji trenowanej na innym zbiorze jest sprawdzenie, w jakim stopniu sie¢ detekc;ji jest zdolna do
generalizacji, czyli do rozpoznawania obiektdw w nowych i nieznanych srodowiskach, pomimo ewentual-
nych réznic w charakterystyce tta, oswietlenia oraz kontekstu. Drugi zbidr treningowy zostat rozszerzony
o zdjecia ze scenerii miejskiej. Dodane zostato 215 obrazdw i kazdy z nich zostat oznaczony w forma-
cie YOLO. Badanie ma na celu poréwnanie, jak dodanie nowych obrazéw zmieni wyniki w metrykach
doktadnosci i jak dobre rezultaty sieci detekcji sa wzgledem sieci klasyfikujgcych obrazy.

Waznym aspektem analizy byto réwniez uwzglednienie specyfiki zbioru danych wykorzystanych
w badaniach. Majac na uwadze zréznicowanie obrazéw pozyskanych w kontekscie obszaru miejskiego
oraz obszaru wiejskiego, dokonano podziatu zbioru testowego na dwa podzbiory. Pierwsza czes¢ zbioru
miata charakter reprezentatywny dla obrazéw zgromadzonych na obszarze wiejskim, druga czes¢ obej-
mowata obrazy zarejestrowane w kontekscie miejskim. Wykonano réwniez testy na catym zbiorze testo-
wym, czyli obrazy zaréwno z terenéw pozamiejskich, jak i miejskich.

Podejscie to pozwolito na przeprowadzenie analizy w kontekscie réznic w wydajnosci detek-
cji pomiedzy dwoma omawianymi modelami w zréznicowanych warunkach. Tym samym, mozliwe byto
osiagniecie bardziej precyzyjnych wnioskéw dotyczacych ogdlnej efektywnosci oraz zastosowalnosci te-
stowanych modeli w zaleznosci od rodzaju otoczenia, w jakim miata miejsce detekcja obiektdw. Istotnie,
wyniki uzyskane w ramach omawianych testéw dostarczyty gtebszego wgladu w zdolnosci detekcyjne
obu modeli, uwydatniajgc zaréwno ich mocne strony, jak i obszary wymagajgce ewentualnych udosko-
nalert w kontekscie konkretnego typu scenariuszy.

W tabeli przedstawiono wyniki sieci detekcji dla klasyfikacji obrazéw. Mozliwe jest wycia-
gniecie kilku istotnych wnioskéw na temat skutecznosci dwdéch modeli detekcji obiektdéw, tj. YOLOV8s
oraz YOLOVS8n, w zréznicowanych scenariuszach testowych. Zdjecia byty klasyfikowane jako "jest po-
jazd", jesli sie¢ wykryta przynajmniej jeden pojazd na obrazie, jesli nie zostat wykryty zaden obiekt, to
wynik predykcji byt oznaczany jako "Nie ma pojazdu”.

W pierwszej kolejnosci, poréwnujgc ogdlng doktadnosé, YOLOVS8n osigga wyzszg wartosé do-
ktadnosci w poréwnaniu do YOLOV8s na catym zbiorze testowym. Najlepsze wyniki metryce F1 osig-
gniete zostaty dla sieci YOLOV8n. Wskazuje to, ze mniej ztozona architektura YOLOV8n przektada sig
na lepszag ogodlng jakosé klasyfikaciji. Nalezy zwrdci¢ uwage na réznice miedzy modelami w zalezno-
$ci od rodzaju otoczenia. W kontekscie obszaréw miejskich YOLOV8n osigga wyzszg doktadnosé niz
YOLOV8s. To moze wskazywadé, ze mniej zaawansowana architektura sieci lepiej radzi sobie z detekcjg
obiektéw w warunkach miejskich, gdzie scenariusze sg bardziej ztozone. Wartosci precyzji i czutosci
réwniez dostarczajg istotnych informacji. W wiekszosci przypadkéw YOLOV8n osigga wyzsze wartosci
precyzji niz YOLOV8s, sugerujac lepsza zdolnos$¢ do identyfikacji prawdziwie pozytywnych przypadkéw.
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Natomiast YOLOV8s wydaje sie osiggaé wyzszg czutos¢ na niektdérych zbiorach, co moze wskazywacd
na zdolnosé do wykrywania wiekszej liczby pozytywnych przypadkéw, ale moze prowadzi¢ do wigkszej
liczby wynikdéw fatszywie pozytywnych. Poréwnujac wyniki na obszarach wiejskich i miejskich, mozna
zauwazyé, ze YOLOV8n osigga wyzszg doktadnosé na obszarach wiejskich, podczas gdy YOLOV8s
osigga wyzszg czutosé na obszarach miejskich. To moze sugerowad, ze modele te réznig sie w zdolno-
$ciach detekcyjnych w zaleznosci od charakterystyki otoczenia.

Sieci detekcji w poréwnaniu do sieci klasyfikujgce] osiggajg gorsze wyniki na catym zbiorze
testowym. Metryki na zbiorze na obszarze niezabudowanym sg bardzo wysokie, natomiast w miescie
wyniki sg znacznie nizsze. Algorytmy uzyskuja najnizsze wyniki w scenerii miejskiej. Jednak pomimo
braku takich przyktadéw w zbiorze treningowym sieci YOLOV8n udato sie osiggna¢ dos¢ dobry rezultat
(spodziewana byta doktadnosé ponizej 50% ze wzgledu na latarnie miejskie, ktére mogty by¢ pomylone
ze Swiattami mijania).

Tabela 9.3: Wyniki sieci wytrenowanych na zbiorze detekcji i przetestowanych na zbiorze do klasyfikaciji

Sie¢ Zbidr testowy | Doktadnos¢ | Precyzja | Czutosé F1
YOLOVS8s | caty 0,63 0,43 0,77 | 0,55
YOLOV8s | wies 0,88 0,55 0,89 | 0,68
YOLOV8s | miasto 0,41 0,41 0,74 | 0,53
YOLOVS8n | caty 0,78 0,75 0,82 | 0,78
YOLOVS8n | wies 0,90 0,66 0,87 | 0,75
YOLOV8n | miasto 0,67 0,77 0,81 | 0,79

Nastepnie przeprowadzono trening na rozszerzonym zbiorze danych. Wyniki sieci wytrenowa-
nych na rozszerzonym zbiorze danych pozytywnie wptynety na doktadnoscé, precyzje i czutosé klasyfi-
kacji obrazéw. Obie sieci majg bardzo zblizone wyniki i nieco lepsze ma ponownie YOLOV8n. Na wsi
zostaty osiggniete nizsze wyniki w metryce czutosci, ale wigksza doktadnosé i precyzja. W tabeli
przedstawiono wyniki.

Tabela 9.4: Wyniki sieci wytrenowanych na rozszerzonym zbiorze detekc;ji i przetestowanych na zbiorze do klasyfi-

kacji
Sieé Zbidr testowy | Doktadnos¢ | Precyzja | Czutosc F1
YOLOVS8n | caty 0,91 0,91 0,92 | 0,91
YOLOV8n | wies 0,93 0,95 0,70 | 0,81
YOLOVS8n | miasto 0,89 0,90 0,98 | 0,94
YOLOVS8s | caty 0,90 0,91 0,91 | 0,91
YOLOVS8s | wies 0,92 0,91 0,70 | 0,79
YOLOV8s | miasto 0,89 0,91 0,97 | 0,94

9.5. Wyniki klasyfikacji dla algorytmow sledzenia ruchu

Czestym problemem w sieciach detekcji jest gubienie obiektu w sekwencji klatek. W celu wyeli-
minowania problemu fatszywie negatywnych wynikéw zastosowano algorytmy sledzenia.

Pierwszym z wykorzystanych algorytmdéw sledzenia ruchu to BoT-SORT [92] (ang. Bounding
Box Tracker - Simple Online and Realtime Tracking). Omawiany algorytm osiggnat trzecie miejsce w re-
nomowanym zestawieniu MOT20 [93] znanym z platformy Papers with Code. MOT (ang. Multiple Object
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Tracking) to miara wykorzystywana do oceny wydajnosci algorytmdéw sledzenia wielu obiektéw w se-
kwencjach wideo. Wykorzystana zostata implementacja [94] z framework’u Ultralytics.

Drugim z algorytmdw kluczowych w badaniach byt ByteTrack [95]. Znajduje sie na czwartym
miejscu w powyzej wspomnianym rankingu MOT20. Implementacja [96] algorytmu ByteTrack, pocho-
dzaca od samego autora tego rozwigzania, zostata wykorzystana do prowadzenia analizy w ramach
badawczego eksperymentu.

W kontekscie szeroko pojetej nauki i technologii sledzenie wielu obiektdw w sekwencjach wi-
deo ma kluczowe zastosowania. Przyktadem jest rozwijajgca sie dziedzina pojazdow autonomicznych,
gdzie precyzyjne i nieprzerwane sledzenie obiekiéw w otoczeniu jest kluczowe dla bezpiecznej i sku-
tecznej nawigacji. Ponadto, techniki sledzenia obiektdw znajduja zastosowanie réwniez w dziedzinie
monitoringu, umozliwiajgc efektywne monitorowanie obszaréw publicznych, infrastruktury krytycznej czy
obiektdw przemystowych.

W tabeli[9.5|przedstawiono wyniki sieci wytrenowanych na rozszerzonym zbiorze detekcji i prze-
testowanych na zbiorze do klasyfikacji. Do $ledzenia obiektéw wykorzystano algorytm BoT-SORT.

Tabela 9.5: Wyniki sieci wytrenowanych na rozszerzonym zbiorze detekc;ji i przetestowanych na zbiorze do klasyfi-
kacji. Do $ledzenia obiektéw wykorzystano algorytm BoT-SORT

Sie¢ Zbidr testowy | Doktadnos¢ | Precyzja | Czutosc F1
YOLOVS8n | caty 0,89 0,85 0,96 | 0,90
YOLOV8n | wies 0,94 0,92 0,80 | 0,86
YOLOV8n | miasto 0,84 0,84 0,99 | 0,91
YOLOVS8s | caty 0,91 0,88 0,95 | 0,91
YOLOVS8s | wies 0,93 0,89 0,79 | 0,84
YOLOV8s | miasto 0,88 0,88 0,99 | 0,93

W przypadku sieci YOLOV8n na catym zbiorze i obszarach pozamiejskich i miejskich spadta
doktadnos¢ i precyzja, a wzrosta czutosé. W sieci YOLOV8s doktadnos¢ réznita sie w nieznacznym
stopniu i wzrosta czutos¢ kosztem precyzji. W tabeli przedstawiono wyniki sieci wytrenowanych na
rozszerzonym zbiorze detekcji i przetestowanych na zbiorze do klasyfikacji. Do sledzenia obiektow wy-
korzystano algorytm ByteTrack.

W przypadku sieci YOLOV8s i YOLOV8n nie zaszty zadne zmiany w metrykach doktadnosci,
precyzji i czujnosci. Z punktu widzenia zastosowanych metryk nie ma znaczenia, ktdry algorytm Sledze-
nia zostanie wykorzystany.

Tabela 9.6: Wyniki sieci wytrenowanych na rozszerzonym zbiorze detekciji i przetestowanych na zbiorze do klasyfi-
kacji. Do $ledzenia obiektdw wykorzystano algorytm ByteTrack

Sieé Zbiér testowy | Doktadnosé | Precyzja | Czutosé F1
YOLOVS8n | caty 0,89 0,85 0,96 | 0,90
YOLOV8n | wies 0,94 0,92 0,80 | 0,86
YOLOV8n | miasto 0,84 0,84 0,99 | 0,91
YOLOVS8s | caly 0,91 0,88 0,95 | 0,91
YOLOVS8s | wie$ 0,93 0,89 0,79 | 0,84
YOLOV8s | miasto 0,88 0,88 0,99 | 0,93

Algorytmy $ledzenia w przypadku testowanych sieci obnizaty nieznacznie doktadnos¢ i precyzje
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i zwiekszaty czutos¢ detekcji. W przypadku metryki F1, mozna wnioskowac, ze wyniki na catym zbio-
rze sa nieco gorsze z wykorzystaniem algorytméw sledzenia ruchu. Lepsze wyniki na wsi mogty by¢
spowodowane mniejszg iloscig zanieczyszczen swietlnych, co jest zauwazalne w wysokich wartosciach
metryk precyzji. Gorsze wyniki w miescie mogty by¢ spowodowane dodatkowym oswietleniem, ktdre
byto wykrywane jako obiekt i nastepnie sledzone przez algorytm. Wysokie wyniki w metryce czutosci w

stosunku do wartosci w metryce precyzji potwierdzajg te teze.
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10. PODSUMOWANIE

W pracy sprawdzono wybrane metody wykrywania pojazdéw w porze nocnej, ktére mogg by¢
wykorzystane w celu zwiekszenia widocznosci pieszych na przejsciach. W tym celu zebrano nagrania
za pomoca kamery i czujnika intensywnosci swiatta. Z zebranych nagrarn dokonano adnotacji i uzyskano
2000 pojazdéw w zbiorze detekcji, 100 000 obrazdw w zbiorze do klasyfikacji obrazu i ponad 14 000
prébek intensywnosci Swiatta.

Zdefiniowano kryteria i wybrano jako platforme docelowg Nvidia Jetson Nano,Raspberry Pi 4
i Google Coral TPU. Wybrane urzgdzenia dobrze sprawdzity sie w testach wydajnosciowych i algorytmy
byty tatwe w implementaciji, dzigki dobremu wsparciu producentéw. Duza ilo§¢ mocy obliczeniowej i pa-
mieci operacyjnej umozliwita uruchomienie sieci detekcji o duzych rozmiarach i poréwnanie, czy zasto-
sowanie wigkszej sieci przynosi dodatkowe korzysci. Jednym z kryteridw byta odpornos¢ srodowiskowa.
Wybrane urzgdzenia mogg dziata¢ w najnizszej temperaturze 0 °C, jesli by miaty dziata¢ ponizej tempe-
ratury zamarzania wody, to powinny by¢ dodatkowo zabezpieczone przed czynnikami zewnetrznymi. Na
rynku dostepne jest wiele alternatywnych rozwigzan, ktére sg bardziej ekonomiczne i sg odporniejsze
na zewnetrzne warunki pogodowe.

Poréwnujac wydajnosci sieci detekcji, zauwazono, ze modele wyeksportowane do formatéw
ogdlnego przeznaczenia (pb i pt) osiggajg wiekszg wydajnosé niz modele wyeksportowane do formatéw
mobilnych (tflite i onnx). W testach nie uwzgledniono ilodci wykorzystywanej pamieci operacyjnej podczas
inferencji. Mozliwe, ze wyniki mogtyby sie r6zni¢ na urzadzeniach z mniejszg iloscig pamieci RAM.

Wszystkie sieci uruchomione na urzgdzeniu Nvidia Jetson Nano spetnity wymagania co do
wydajnosci (powyzej 0,37 klatek na sekunde), a naRaspberry Pi 4 nie spetnity wymagan dwie sieci -
SSD ResNet50 ze wzgledu na wolng inferencje (0,26 klatek na sekunde) i YOLOV8s prawdopodobnie ze
wzgledu na zbyt matg ilo$¢ pamieci operacyjnej. Sposrdd sieci wyeksportowanych do formatu mobilnego
(tflite i onnx), to wymagan dotyczacych wydajnosci nie spetnity sieci CenterNet HourGlass104 i SSD
ResNet50. Udato sie natomiast w formacie mobilnym (onnx) uruchomi¢ sie¢ YOLOV8s na wszystkich
platformach.

Sieci zostaty réwniez wyeksportowane do formatu tflite zgodnego z instrukcjami obstugiwanymi
przez TPU. Oczekiwano duzych zyskéw wydajnosciowych, jednak wiele instrukcji wytrenowanych sieci
nie byto kompatybilnych do eksportu. Wskutek tego w niektérych sieciach uzyskano niewielkie przyspie-
szenie inferencji, a w niektdérych nawet spowolnienie. Wynika to z faktu, ze instrukcje, ktdre nie byty
obstugiwane przez TPU, byty wykonywane na CPU urzadzenia. Duzy narzut komunikacyjny spowodo-
wat, ze pomimo potencjalnie wiekszej mocy obliczeniowej wyniki wydajnosci inferencji nieznacznie sie
zmienity.

W pracy nie udato sie poprawnie wyeksportowaé modeli wykorzystywanych w badaniu. W celu
oszacowania, jakie wyniki sg mozliwe do uzyskania, sprawdzono podobne architektury sieci, ktére byty
wyeksportowane przez producenta framework’a Tensorflow. Te sieci dziataty prawidtowo i wykorzystanie
akceleratora przyniosto bardzo duze zyski wydajnosciowe - od 2 do 18 razy szybsza inferencja w zalez-
nosci od wykorzystanej sieci. Gdyby badanie byto przeprowadzane drugi raz, to sieci bytyby najpierw
sprawdzone, czy mozna je poprawnie wyeksportowac do formatu obstugujacego instrukcje wykonywane
przez TPU.

Wytypowano najlepsze sieci pod katem szybkosci inferencji, sg nimi SSD MobileNetV2, SSD
MobileNetV2 FPNLite, CenterNet MobileNetV2 FPN, EfficentDet DO, YOLOV8n. Na szczegdlng uwage
zastuguje sie¢ SSD MobileNetV2, ktdra osiggneta bardzo wysokie wyniki na CPU i na TPU.
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Sama wydajnos¢ nie jest wystarczajgca, dlatego przeprowadzono testy na metrykach dla sieci
detekcji. W$rdd przebadanych sieci faworytem jest sie¢ YOLOVS, ktdre osiagneta najwyzsze mAP (0,423)
w wersji "small"i niewiele mniej w wersji "nano"(0,415 mAP). Na uwage zastugujg rowniez sieci, ktére
osiagnety nizsze wyniki, ale nadal dobre - CenterNet MobileNetV2 FPN (0,300 mAP), EfficentDet D1
(0,271 mAP), EfficentDet DO (0,251 mAP), SSD MobileNetV2 FPNLite (0,218 lub 0,246 mAP w zalez-
nosci od rozmiaru obrazu wej$ciowego) i CenterNet HourGlass104 (0,234 mAP).

Sprawdzono jak metody klasyfikacji radzg sobie w wykrywaniu pojazdéw. Z badan wynika, ze
sie¢ stworzona przez autora i MobileNetV2 okazaty sig lepsze od sieci detekcji YOLOV8s w klasyfikacji
binarnej obrazdw. Taki stan rzeczy moze wynikac¢ z tego, ze tworzenie zbioru do klasyfikacji jest tatwiej-
sze i udato sie zebrac wiecej prébek. Istniejg jednak pewne zagrozenia wynikajace z wykorzystywania
klasyfikatoréw zamiast sieci detekcji. Algorytm jest trudniejszy do rozwijania ze wzgledu na trudniejszg
wyttumaczalnosé decyzji.

Ponadto zostat sprawdzony bardzo prosty algorytm, kidry zliczat ilos¢ pikseli, o wartosciach
wiekszych niz 220 i na tej podstawie dokonywat klasyfikacji binarnej. Badanie tego algorytmu dowiodto,
ze w czasach dominacji skomplikowanych sieci neuronowych jest mozliwos¢ wykorzystania bardzo pro-
stych algorytmdw na platformach o bardzo niskiej mocy obliczeniowej. Proste rozwigzanie okazato sie
poréwnywalne z autorska siecig splotowa (z obrazem wejsciowych o rozmiarze 224 piksele). W metryce
F1 osiagnat lepszy wynik, ale gorszy w metryce doktadnosci. Wykorzystanie takiego algorytmu wigze sie
z wieloma zagrozeniami. Parametr wyznaczajgcy liczbe jasnych pikseli, ktéra decydowataby o tym, czy
na obrazie jest pojazd, musi by¢ ustanowiona osobno dla kazdego miejsca instalacji urzadzenia. Ponadto
w przypadku pojawienia sie dodatkowego Zrddta swiatta (ksiezyc, latarnia, baner reklamowy) algorytm
mogtby podawac catkowicie nieprawdzie informacje i potencjalnie stanowic¢ zagrozenie dla uczestnikow
ruchu.

Uwzgledniajac wydajnos¢ i osiggniete wyniki wytypowano nastepujace sieci:

» YOLOVS - do zastosowan na bardziej wydajnych platformach sprzetowychRaspberry Pi 4 lub Nvi-
dia Jetson Nano (4GB pamieci RAM lub wiecej), gdzie zalezy na bardzo wysokiej doktadnosci
detekcji,

+ SSD MobileNetV2 (z wykorzystaniem lub bez FPNLite) - do zastosowan na urzadzeniach doce-
lowych z mniejszg iloscig pamieci operacyjnej niz 4GB i opcjonalnie z akceleratorem sprzetowym
TPU,

+ Autorska sie¢ klasyfikacji lub MobileNetV2 - do zastosowan na urzadzeniach z bardzo matymi
zasobami sprzetowymi jak Arduino Portenta H7.

Sprawdzone zostaty réwniez sieci wykorzystujace dane z czujnika intensywnosci $wiatta. Osig-
gnety one gorsze wyniki niz sieci algorytmy wykorzystujace obrazy. Takie rozwigzanie moze mie¢ zasto-
sowanie w urzgdzeniach o bardzo matej mocy obliczeniowej lub jako drugi algorytm wspierajacy decyzje
0 wykryciu pojazdu.

Pomysinie udato sie dokonaé optymalizacji sieci poprzez redukcje liczby koloréw w obrazie
wejsciowym. Dzieki zmniejszeniu liczby koloréw z 256 do 16 udato sie uzyskac lepsze wyniki w metryce
mAP. Obnizenie liczby koloréw moze potencjalnie mie¢ korzystny wptyw szybkosci sieci, jesli obliczenia
tego typu bytyby wspierane.

Dalszy przebieg pracy skupitby sie na badaniu optymalizacji sieci detekcji poprzez zmniejszenie
ich rozmiaréw i zwigkszeniu wynikéw w metrykach doktadnosci oraz doktadniejszej analizie algorytmdw
Sledzenia obiektdw. Na platformach docelowych nie udato sie wykorzystaé kart graficznych podczas infe-
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rencji. Z tego powodu skupiono by sie na wykorzystaniu petnego potencjatu obliczeniowego urzgdzenia.
Wykorzystywane urzgdzenia mogty osiagnaé znacznie wyzsze wyniki podczas inferenciji.
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