Studenckie Koto Naukowe Linuksa i Wolnego Oprogramowania
Projekt: Predykcja i klasyfikacja obiektow na zdjeciach, z wykorzystaniem
metod sztucznej inteligencji

Autorzy: inz. Maciej Krdl, inz. Piotr Bosowski, inz. Marcin Kaspryk

Konsultanci: mgr inz. Dariusz Marek, mgr inz. Jakub Szyguta

Spis Tresci

Studenckie Koto Naukowe Linuksa i Wolnego Oprogramowania 1
Spis Tresci 1
1. Wstep teoretyczny 1

2. Cel projektu

3. Srodowisko eksperymentalne

4. Biblioteka Darknet z systemem YOLO

5. Przygotowanie danych

6. Osiggi wytrenowanego modelu

7. Analiza eksperymentalna jako$ci detekcji

8. Podsumowanie

N o o i ww NN

Bibliografia

1. Wstep teoretyczny

Uczenie maszynowe jest obszarem sztucznej inteligencji, ktéry zajmuje sie
algorytmami automatycznie poprawiajgcymi zdolno$¢ komputeréw do rozwigzywania
probleméw. Algorytmy te analizujg istniejgce dane i wyniki badan, by stworzy¢
mechanizm pozwalajacy na wykonanie analizy nowych danych wejsciowych. Od lat
sze$c¢dziesigtych dwudziestego wieku, poczgtkéw praktycznego zastosowania uczenia
maszynowego, obserwowana jest coraz wieksza popularnos¢ tego obszaru. Na rozwoj
sztucznej inteligencji ogromny wplyw ma zwiekszenie mocy obliczeniowej
komputeréw oraz internetu. Obecnie algorytmy uczenia maszynowego mogg by¢
testowane i rozwijane nawet na najbardziej podstawowych zestawach

komputerowych.



Sposrod wielu mozliwych zastosowan uczenia maszynowego, najwiekszg
popularno$¢ zdobyto rozwigzywanie probleméw zwigzanych wizjg komputerowq i
rozpoznawaniem wzorcéw [6]. Ma to zwigzek z trudnoscig stworzenia odpowiednio
dobrych algorytmoéw heurystycznych do klasyfikacji obiektow, ale réwniez prostotg
znalezienia przyzwoitego rozwigzania z wykorzystaniem technik sztucznej
inteligencji. Z tych rozwigzan korzysta miedzy innymi branza automotive. Uczenie
maszynowe pozwolito réwniez na stworzenie “sztucznego nosa”, czy mechanizméw
diagnostyki wielu chordéb. Wyliczy¢ mozna by wiele innych przykladéw zastosowan
sztucznej inteligencji, uwzgledniajgc obszar finanséw, bezpieczenstwa, transportu i

wiele innych.
2. Cel projektu

Projekt ,Predykcja i klasyfikacja obiektow na zdjeciach, z wykorzystaniem
metod sztucznej inteligencji” mial na celu stworzenie rozwigzania, ktére zapewnitoby
detekcje i klasyfikacje obiektébw na obrazach generowanych przez kamere
termowizyjng. Kolo naukowe SKNLiWO jest w posiadaniu zestawu zdje¢, ktory
potencjalnie moglby postuzyé za zbidér treningowy dla sieci neuronowych [2]. W
ramach projektu oczekiwane jest rozwigzanie, ktére pozwoli na odtworzenie
istniejgcych rozwigzan w warunkach laboratoryjnych oraz bedzie stanowito
dodatkowy wktad w badania nad skutecznos$cig zastosowan zdje¢ termowizyjnych w
branzy automotive. Ponadto zaklada sie sprawdzenie produktu finalnego, w postaci
sieci neuronowej w warunkach rzeczywistych. Przeprowadzone zostang réwniez
badania majgce na celu optymalizacje rozwigzania, poprzez poréwnanie réznych
wariacji mozliwych rozwigzan. Jako gtéwny cel postawiono sobie realizacje modelu
pozwalajgcego na jak najbardziej efektywng predykcje wybranych obiektéw. Wybrano

w tym celu predykcje samochodu, roweru oraz cztowieka.

3. Srodowisko eksperymentalne

Stacja robocza, na ktorej przeprowadzone zostaty obliczenia, wyposazona jest
w procesor AMD Ryzen Threadripper 1920X, karte graficzng Nvidia RTX 2070, 96 GB

pamieci RAM oraz system operacyjny Windows 10. Zostaly na niej zainstalowane



wszystkie pakiety konieczne do skompilowania i uruchomienia frameworka Darknet,
w szczegolnosci pakiet CUDA 11.0 (biblioteka zréwnoleglania obliczen na karcie
graficznej) oraz OpenCV 4.4.0 (biblioteka ulatwiajgca przetwarzanie obrazow

stosowana w dziedzinie wizji komputerowej) [7].

4. Biblioteka Darknet z systemem YOLO

System YOLO (ang. you only look once) [11], zaimplementowany w ramach
biblioteki Darknet, pozwala na detekcje obiektéw w czasie rzeczywistym z
wydajnoscig przewyzszajacg klasyczne metody wykorzystujgce detekcje dwuetapows.
Na karcie graficznej Nvidia Titan X (architektura Pascal) przetwarza obrazy z
szybkoscig 30 kl./s i posiada $rednig precyzje predykcji (ang. mean average precision,
mAP) na poziomie 57.9% na referencyjnym zbiorze COCO [9]. Opisywany system
wykorzystuje pojedynczg sie¢ neuronowg dla calego obrazu, ktéra dzieli obraz na
regiony i przewiduje wystgpienie w tych regionach obiektéw [12], minimalizujgc w ten
sposéb czas potrzebny na przetworzenie jednej klatki, co bezposrednio przektada sie

na wydajno$¢ catego rozwigzania.

5. Przygotowanie danych

Kolejny etap polegal na wstepnym przygotowaniu danych treningowych,
walidacyjnych i testowych. Wybrana przez nas biblioteka wymaga utworzenia pliku
zawierajgcego w kolejnych wierszach $ciezki do wszystkich zdje¢ nalezgcych do
danego podzbioru (treningowego/walidacyjnego/testowego). Przyklad kodu

przygotowujgcego zbior treningowy zaprezentowano na grafice 1.




Rysunek 1. Kod przygotowujqcy zbior danych treningowych dla biblioteki Darknet

Rysunek 2. Fragment programu konwertujqcy informacje o pozycji obiektéw na zdjeciach

ze zbioru FLIR do standardu biblioteki Darknet

Rysunek 3. Format zapisu informacji o pozycji obiektéw na zdjeciu uzywany przez
wybranq biblioteke. Kazde zdjecie ma odpowiadajqcy plik, w ktorym w kolejnych
wierszach umieszcza sie informacje o kolejnych obiektach widocznych na danym zdjeciu.

X, y, width i height opisujq pozycje i rozmiar obiektu.

Ponadto dla kazdego zdjecia nalezy takze wygenerowac plik zawierajgcy opis pozycji i
kategorii obiektow znajdujgcych sie na zdjeciu w formacie zdefiniowanym w
dokumentacji biblioteki (rysunek 2). Ze wzgledu na brak jednego standardu zapisu
powyzszych metadanych, konieczne jest kazdorazowe przygotowanie kodu
przeksztalcajgcego format uzyty przez tworcOw zbioru danych do formatu
akceptowanego przez dang biblioteke. Kod realizujgcy konwersje ze zbioru FLIR do

standardu frameworku Darknet pokazano na grafice 3.



Zazwyczaj przed trenowaniem modelu konieczna jest wczesniejsza obrébka
graficzna zdjec [4]. Mozliwym bytoby rowniez zastosowanie technik segmentacji zdje¢
przed wykorzystaniem ich w sieci neuronowej [5]. Obrazy ze zbioru nie wymagaty
znacznych zmian w tym zakresie, gdyz byly dobrze przygotowane do wykorzystania w

procesie uczenia sieci neuronowych.

6. Osiggi wytrenowanego modelu

Model zostal wytrenowany z wykorzystaniem 17 tysiecy réznych zdjec,
pozwalajgcy na detekcje w czasie rzeczywistym trzech réznych obiektow z
nastepujgcymi doktadnosciami. Dla detekcji cztowieka doktadnos$é predykcji wyniosta
81.32%. W tym prébka stanowigca poprawng predykcje wyniosta 4438 obiektow. Dla
roweru doktadnos$¢ predykcji wyniosta 60.57% w tym prébka stanowigca poprawng
predykcje wyniosta 269 obiektow. Dla ostatniego obiektu samochodu doktadnosé¢
predykcji wyniosta najwiecej sposrod wszystkich obiektow, a mianowicie 89.16% w

tym probka stanowigca poprawng predykcje wyniosta 4742 obiekty.

7. Analiza eksperymentalna jakosci detekcji

Niestety, z powodu braku dostepu do kamery termowizyjnej, ktéra pozwolitby
na szczeg6towg analize jakoSciowg prezentowanego rozwigzania, takze w czasie
rzeczywistym, podjeto rozwazania nad innymi mozliwymi rozwigzaniami
symulujgcymi obraz rejestrowany przez kamere termowizyjng. Odnaleziono istniejgce
algorytmy przetwarzajgce zdjecia z formatu RGB na termowizyjne [11], ktére mogtyby,
po zaimplementowaniu w projekcie, zasymulowa¢ dzialanie brakujgcej kamery.
Niestety takie podejscie nie dawato wiekszych szans na powodzenie, gdyz istniejgce
sieci neuronowe nie radzg sobie wystarczajgco dobrze z konwertowaniem zdje¢, by te
nadawaty sie do testowania sieci klasyfikujgcej wykonanej w ramach tego projektu [3].
Pomimo  $wiadomos$ci  znanych  rozwigzan,  ktére  zakonczyly  sie
niesatysfakcjonujgcymi wynikami postanowiono podjg¢ prébe zrealizowania tego

zadania na zakupionym w ramach dofinansowania komputerze. W tym celu



wykorzystano sie¢ pix2pix [8]. Uczenie, zgodnie z przewidywaniami wynikajgcymi z
analizowanych zrédet [3] okazalo sie bezskuteczne, a wyniki nie mogly zostac

wykorzystane. Przykladowy wynik dziatania sieci pokazuje rysunek 4.

Oryginalny obraz RGB Wynik dziatania sieci pix2pix Docelowy obraz termowizyjny

Rysunek 4. Przyktadowy obraz otrzymany w wyniku transformacji przez model pix2pix.

Jak sie okazalo wydtuzanie czasu uczenia o kolejne setki epok nie przynosito
efektow, a kolejne godziny, przez ktére karta graficzna usitowata osiggngé pozgdany
rezultat nie poprawialy wynikéw. Sumaryczny czas poswiecony na desperackie proby
liczy¢é mozna w dziesigtkach godzin. Zwazajgc na powyzsze zarzucono to podejscie,
tym samym sklaniajgc sie ku zaleceniu by jesli to mozliwe, w takich wypadkach

stosowad po prostu heurystyczny algorytm skali szarosci.

8. Podsumowanie

W ramach projektu przeanalizowano literature pod katem istniejgcych
rozwigzan. Przygotowano stacje roboczg i zainstalowano komplet oprogramowania
potrzebnego do skompilowania i uruchomienia systemu YOLO zaimplementowanego
w ramach biblioteki Darknet. Przygotowano program przygotowujgcy dane wej$ciowe
z biblioteki FLIR do przetworzenia przez biblioteke (kod zrédlowy dostepny pod

adresem github.com/PiotrBosowski/thermobits). Dokonano dostrojenia hiperpara-

metréw modelu pod kgtem maksymalizacji metryki mAP na zbiorze walidacyjnym.

Zbadano mozliwo$¢ wykorzystania istniejgcych sieci neuronowych do przeksztatcania


https://github.com/PiotrBosowski/thermobits

zdje¢ RGB w zdjecia termowizyjne. Finalnie osiggnieto wysokg doktadno$¢ detekcji
ludzi i samochodéw (odpowiednio 81.32% i 89.16%) oraz zadowalajgcg doktadnos¢
detekcji rowerdow (60.57%). Analiza jakoSciowa btednych detekcji tej kategorii
pokazata, ze mimo niewykrycia samego roweru, jadgcy na nim cztowiek byt w duzej

mierze wykrywany i klasyfikowany poprawnie.
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