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Metody zwiekszania llosci danych termowizyjnych

W UCzeniu maszynowym
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Streszczenie: Coraz czesciej w przetwarzaniu i analizie obrazu termowizyjnego stosuje sie
uczenie maszynowe w kontekscie rozpoznawania i identyfikacji obiektéw. Niniejszy artykut
prezentuje wyniki badania wptywu augmentacji danych na efektywnos¢ uczenia maszynowego

w kontekscie analizy obrazéw termowizyjnych. Wykorzystano publicznie dostepny zbior

danych FLIR ADAS, ktdry zawiera etykietowane obrazy termowizyjne i obrazy z zakresu

Swiatta widzialnego. Badanie skupia sie na wykorzystaniu konwolucyjnych sieci neuronowych,

w szczegolnosci architektury YOLOvVS8, do detekcji obiektéw na obrazach termowizyjnych. Zbidr
danych FLIR ADAS zostat poddany wstepnemu przetwarzaniu i augmentacji, a nastepnie
wykorzystany do trenowania dwoch réznych modeli: jednego opartego na obrazach w skali szarosci
i drugiego — opartego na obrazach z zastosowang paletg kolordw. Wyniki eksperymentu wskazuja,
Ze augmentacja danych moze znaczgco wptynac na efektywnos¢ modelu, a zastosowanie kolorow
w obrazach termowizyjnych moze w pewnych sytuacjach dodatkowo zwiekszy¢ doktadnos$é detekciji.

Stowa kluczowe: augmentacja danych, kon

komputerowa, przetwarzanie obrazu, rozpc lie obiektow

1. Wprowadzenie

W dziedzinie uczenia maszynowego, a szczegblnie w aspek-
cie rozpoznawania obiektow, skuteczno$¢ modelu w duzym
stopniu zalezy od wielkosci i réznorodnosci zbioru danych
treningowych [1]. W idealnym przypadku, dysponowaliby$my
obszernymi i zréznicowanymi zbiorami danych, odzwierciedla-
jacymi wszystkie perspektywy i warunki pogodowe, w ktorych
model ma byé uzywany. Niestety, w praktyce rzadko jest to
mozliwe, szczegdlnie w dziedzinach specjalistycznych, takich
jak zastosowania wojskowe.

Ten problem staje si¢ jeszcze bardziej wyrazny, gdy prze-
chodzimy do analizy obrazéw termowizyjnych. Dostep do
duzych zbioréw danych obrazéw termowizyjnych interesuja-
cych nas obiektéw jest jeszcze bardziej ograniczony. W tym
kontekscie, augmentacja danych, czyli technika generowa-
nia nowych probek danych przez modyfikacje istniejacych,
wydaje si¢ by¢ obiecujacym rozwiazaniem.

Dane uczace stanowia podstawe kazdego procesu uczenia
maszynowego. Jest to zbiér przykladowych danych wejscio-
wych oraz odpowiedzi, jakich oczekujemy od trenowanego
nimi modelu uczenia maszynowego. W kontekscie rozpozna-
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wania obiektéw, danymi wejéciowymi sa obrazy z etykie-
towanymi na nich obiektami. Etykietowanie jest to proces
polegajacy na przypisywaniu lokalizacji (zazwyczaj w for-
mie prostokata) i klas (np. ,samoch6d”, ,osoba”, ,pies”) do
kazdego obiektu na obrazie. Zaleca sie, aby wlasciwy zestaw
danych zawieral co najmniej 10 000 etykietowanych obiek-
tow, roztozonych na minimum 1500 obrazach dla kazdej klasy
obiektéw [1]. Obrazy powinny odzwierciedlaé¢ rézne sytu-
acje, w ktérych model bedzie uzywany — na przyklad rézne
poziomy $wiatla, rézne katy widzenia obiektéw i rézne tla [1].

W obszarze obrazowania termowizyjnego jest kilka publicz-
nie dostepnych zbioréow danych, takich jak ,Deep Thermal
Imaging Dataset” [2] oraz , Thermal Image dataset for object
classification” [3]. Niemniej jednak, publicznie dostepne
zbiory nie zawieraja wszystkich mozliwych obiektéw, ktére
moga byé¢ przedmiotem zainteresowania. Na przyktad, jesli
celem jest rozpoznawanie helikopterow, czesto konieczne jest
korzystanie z mniejszych zbioréw danych.

Jednym z mozliwych rozwigzan dla tego problemu jest
augmentacja istniejacych danych, co pozwala na sztuczne
zwiekszenie liczby dostepnych obrazéw i tym samym poprawe
wydajnoéci modelu, wiecej o augmentacji przedstawiono
w rozdziale 2. Innym rozwigzaniem jest ,transfer learning”
[4]. Ta metoda polega na adaptacji modelu, ktéry zostal
nauczony na duzym, ogélnym zbiorze danych, do rozpozna-
wania obiektéw w innym $rodowisku [5]. Przykladowo, model
nauczony na zbiorze danych zawierajacym rézne typy pojaz-
dow w Swietle widzialnym moze zostaé¢ dostosowany do iden-
tyfikacji cigzarowek na obrazach termowizyjnych.

W artykule skupiono si¢ na augmentacji danych jako gtow-
nym $rodku do poprawy wydajnosci modeli w obrazowaniu
termowizyjnym. Wybrano to podejécie z kilku powodéw. Po
pierwsze, augmentacja danych jest technika dostepna i nie
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a)

b)

Rys. 1. Przyktad techniki zmiany jasnosci obrazéw: a) oryginat; b) Sciemnienie obrazu
Fig. 1. Example of an operation to change the brightness of images: a) original; b) darkening the image

wymaga specjalistycznej wiedzy do implementacji. Po dru-
gie, jest to metoda skalowalna, ktéra moze by¢ stosowana
dla réznych typéw danych. Po trzecie, augmentacja oferuje
wieksza kontrole nad jakoscia i réznorodnoscia generowa-
nych obrazow.

2. Metody augmentacji w przetwarzaniu
obrazéw termowizyjnych

Augmentacja danych polega na tworzeniu zmodyfikowanych
wersji istniejacych obrazéow w celu zwigkszenia i urozmaice-
nia zbioréw danych treningowych. Poprzez wprowadzanie
modyfikacji, takich jak obracanie, rozjasnianie czy zmiana
kontrastu, uzyskuje si¢ dodatkowe warianty tych danych.
W efekcie, modele uczenia maszynowego trenowane na tak
wzbogaconych danych moga osiagnaé lepsza zdolnosé gene-
ralizacji i by¢ bardziej odporne na przeuczenie (ang. Over-
fitting) [6, 7.

Nalezy podkresli¢, ze nie istnieje uniwersalny zestaw tech-
nik augmentacji, ktéry byltby optymalny dla kazdego zbioru
danych. Kazdy zbiér danych wymaga indywidualnego podej-
Scia, uwzgledniajacego kontekst, w ktérym jest uzywany, oraz

a)

rodzaje obiektow, ktore ma reprezentowac. Techniki augmen-

tacji mozna podzieli¢ na trzy gléwne kategorie [8]:

— transformacje kolorystyczne,

— transformacje geometryczne,

— transformacje fragmentéw obrazu Rol (ang. Region of Inte-
rest).

Transformacje kolorystyczne polegaja na modyfika-
cji wartoéci kanaléw kolorystycznych, bez zmiany polozenia
ramki. Przyktadowo: zmiana odcienia koloréow, nasycenia,
jasnosci, lub kontrastu.

Transformacje geometryczne polegaja na geometrycz-
nym znieksztalceniu obrazu, co objawia sie zmiana potozenia
i wielko$ci ramek. Przyktadowo: obrét, translacja w osi X
lub Y, pochylenie obrazu.

Transformacje na obwiedniach polegaja na edycji
tylko tej czesci obrazu znajdujacej sie wewnatrz ramki [9].

2.1. Zmiana jasnosci obrazéw

Modyfikacja jasnosci jest technika, ktéra pomaga uodpornié¢
model na zmiane o$wietlenia. Na przyktad, rézne poziomy
jasnoéci moga symulowac rézne warunki srodowiskowe, takie
jak wysokie zachmurzenie, czy deszcz. Technika zmiany

b)

Rys. 2. Przyktad techniki szum typu ,,sél i pieprz”: a) oryginat; b) po zastosowaniu szumu
Fig. 2. Example of "salt and pepper” noise operation: a) original; b) after applying noise
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a)

Piotr Sadzynski

b)

Rys. 3. Przyktad techniki obrotu obrazu: a) oryginat; b) po zastosowaniu obrotu

Fig. 3. Example of rotation operation: a) original; b) after applying rotation

jasnosci obrazéw (rys. 1b) polega na dodaniu stalej war-
tosci do kazdego piksela obrazu, co skutkuje zwigkszeniem
lub zmniejszeniem jasno$ci obrazu. Jesli I jest obrazem, a ¢
jest stata, nowy obraz I’ jest generowany jako I' = I + ¢,
gdzie operacja jest wykonywana dla kazdego piksela. War-
tosci ¢ sa ograniczone do pewnego zakresu.

2.2. Szum typu ,sol i pieprz”

Szum typu ,,s6l i pieprz” to szum, ktéry manifestuje sie
jako przypadkowe biale i czarne piksele na obrazie, przy-
pominajace ziarna soli i pieprzu. Chociaz ludzki system
percepcyjny jest zdolny do ignorowania takich szumoéw i roz-
szyfrowywania zawarto$ci obrazéw pomimo ich obecnoéci,
algorytmy uczenia maszynowego czesto napotykaja trud-
nosci w radzeniu sobie z tymi zakléceniami [10]. Jednym
z wyzwah w tej dziedzinie sa tzw. ataki adwersarialne (ang.
adversarial attacks) [11], w ktorych niewielkie, niewidoczne
dla ludzkiego oka zmiany w pikselach obrazu moga znaczaco
wplynaé na dokltadnosé predykeji sieci neuronowej. Wprowa-
dzenie takiego szumu podczas augmentacji danych zwigksza
odporno$é¢ modeli na réznorodne zakldcenia, uczac je igno-
rowania nieistotnych zmian w obrazie. Szum typu ,,s6l
i pieprz” (rys. 2b) polega na losowym zamienianiu pikseli

a)

na bialy (s6l) lub czarny (pieprz). Dla obrazéw 8-bitowych
losowo wybrane piksele sa ustawiane na wartos¢ 0 lub 255.

2.3.0braét obrazu

Obrét obrazu jest powszechna technika augmentacji danych,
stosowana w celu zwiekszenia zdolnosci modelu do rozpozna-
wania obiektow w réznych orientacjach. W tej technice, obraz
zrédlowy jest obracany o losowy kat 6 w losowym kierunku.
Nalezy jednak zwrodci¢ uwage, ze zastosowanie obrotu moze
prowadzi¢ do problemu odcietych naroznikéw obrazu. Ponadto,
wymaga to réwniez aktualizacji polozenia i wielkosci prosto-
katnego obszaru ograniczajacego (ang. bounding boxz) wokél
obiektu. Obrét obrazu (rys. 3b) polega na przeksztalceniu
kazdego piksela (z, y) do nowej pozycji (¢, y’) wedlug réw-
nan: ¥’ = z cos(6) — ysin(6), ¥y = zsin(6) + y cos(6), gdzie
6 to kat obrotu.

2.4. Kadrowanie

Kadrowanie obrazu, znane réwniez jako ,Random Crop”, to
technika augmentacji danych, polegajaca na wycinaniu losowego
fragmentu z oryginalnego obrazu. Jest to uzyteczne w przy-
padkach, gdy obiekty do rozpoznania przez model sa réznej
wielko$ci lub nie sa w pelni widoczne na obrazie. Na przyktad,

b)

Rys. 4. Przyktad techniki kadrowania: a) oryginat; b) po zastosowaniu kadrowania

Fig. 4. Example of crop operation: a) original; b) after applying crop
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a)

b)

Rys. 5. Przyktad techniki odbicia lustrzanego: a) oryginat; b) po zastosowaniu odbicia lustrzanego w poziomie
Fig. 5. Example of horizontal flip operation: a) original; b) after applying horizontal flip

przy rozpoznawaniu aut, urzadzenie pomiarowe moze znajdo-
waé sie w réznych odlegloéciach od samochoddéw, co wplywa
na ich rozmiar na obrazie. Kadrowanie (rys. 4b) polega na
wycieciu fragmentu obrazu. Jesli I jest obrazem, a (z, y, w, h)
sg wspolrzednymi i wymiarami nowego fragmentu, to nowy
obraz I jest generowany jako I' = I(z, y, w, h).

2.5. Odbicie lustrzane

Odbicie lustrzane to technika augmentacji danych, ktéra polega
na odwréceniu obrazu w poziomie lub w pionie. Jest to tech-
nika zaskakujaco prosta, ale moze znaczaco poprawi¢ wydaj-
no$¢ modelu. Poprzez tworzenie kilku wersji naszych obrazéw
w réznych orientacjach, dostarczamy naszemu modelowi ucze-
nia glebokiego wiecej informacji do nauki, bez koniecznosci
przechodzenia przez czasochlonny proces zbierania i etykieto-
wania dodatkowych danych treningowych. Odbicie lustrzane
w poziomie (rys. 5b) polega na odwréceniu kolejnosci pikseli
wzdtuz osi poziomej. Dla obrazu I, nowy obraz I’ jest genero-
wany jako I'(z, y) = (W — z, y), gdzie W to szeroko$¢ obrazu.

2.6. Pochylenie

Pochylenie (ang. shear), to technika, ktéra polega na pochyle-
niu obrazu wzdtuz osi X lub Y. Pomaga ona w symulowaniu
zmian perspektywy, co pozwala uodporni¢ model na rézne katy

a)

widzenia kamery. Operacja pochylenia (rys. 6b) polega na
przeksztalceniu kazdego piksela (z, y) do nowej pozycji (27, ')
wedlug réownan: @ =z + a*x y, ¥ = b*x x4+ y, gdzie a i b to
wspotezynniki pochylenia w osi X i Y.

2.7., Cutout”

Pojawiaja sie tez nowe, obiecujace metody augmentacji. Jedna
z tych metod jest ,cutout” [12, 6] polegajaca na wycinaniu
z obrazu kilku malych (okolo 10 % wielkosci obrazka [12])
prostokatéw i zastepowaniu ich kolorem czarnym, tak jak to
zostalo przedstawione na rys. 7b. Zgodnie z teorig ta operacja
pomaga uodporni¢ model rozpoznawania obiektéw na obiekty
wychodzace z kadru oraz na czeSciowe zastoniecie obiektow,
na przyktad: samochdd czeSciowo zastaniajacy inny samochdd
na autostradzie. Cutout (rys. 7b) polega na losowym usunieciu
prostokatnego fragmentu obrazu. Dla obrazu I, nowy obraz I’
jest generowany przez ustawienie wartosci pikseli w wybranym
prostokacie na wartosé 0.

2.8. Kombinacja wielu technik augmentaciji

W praktyce, jedna metoda augmentacji danych rzadko wystar-
cza do osiagniecia optymalnej wydajnoéci modelu. Dlatego tez
czesto stosuje sie¢ kombinacje réznych technik augmentacji,
takich jak obrét, pochylenie, zmiana jasnosci i innych, aby

b)

Rys. 6. Przyktad operacji pochylenia: a) oryginat; b) po zastosowaniu pochylenia

Fig. 6. Example of a sher operation: a) original; b) after applying sher

100 PO M I A R Y

AAU T O MATY KA

RO B O T Y KA NR 1/2024



a)
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b)

Rys. 7. Przyktad operacji ,,cutout”: a) oryginat; b) po zastosowaniu ,,cutout”

Fig. 7. Example of a "cutout” operation: a) original; b) after applying cutout

zwigkszy¢ réznorodnosé i kompleksowosé zbioru danych tre-
ningowych. Kombinacja ré6znych metod augmentacji ma kilka
zalet. Po pierwsze, zwigksza to zdolno$¢ modelu do generaliza-
cji przez ekspozycje na réznorodne warunki. Po drugie, moze
to réwniez pomdc w zminimalizowaniu ryzyka przeuczenia sie
modelu na zbyt specyficznych cechach danych. W praktyce,
najlepszym podejsciem jest eksperymentalne sprawdzenie roz-
nych kombinacji metod augmentacji na zbiorze walidacyjnym.

2.9. Implementacja

Wszystkie omowione powyzej metody zostaly wykonane
w jezyku programowania Python (rys. 8). Wykorzystano do
tego celu renomowane biblioteki takie jak NumPy, OpenCV
oraz Pillow. Wybér Python’a i tych bibliotek wynika z ich
szerokiego zastosowania w dziedzinie przetwarzania obrazdw
i uczenia maszynowego.

3. Realizacja badania

W tym badaniu wykorzystano publicznie dostepny zbiér
danych FLIR ADAS, opracowany przez firme Teledyne FLIR.
Zbiér ten zawiera etykietowane obrazy termowizyjne w zakre-
sie podczerwieni LWIR (8,0—12,0 pm) [13, 14], a takze obrazy

combination.py

z zakresu widzialnego. Jest on przeznaczony do projektowania
systeméw wykrywania obiektéw za pomoca konwolucyjnych
sieci neuronowych CNN (ang. Convolutional Neural Nets) [15].
Zostal on stworzony z mysla o systemach wspomagania kie-
rowcy oraz autonomicznych pojazdach.

W kontekscie tego badania, zdecydowano si¢ na wykorzy-
stanie jedynie 1000 obrazéw termowizyjnych z zestawu FLIR
ADAS, ktéry zawiera ponad 26 000 obrazéw. Ograniczenie to
wynika z gléwnego zalozenia artykulu. Dzigki tej strategii, moz-
liwe jest dokladniejsze zrozumienie wplywu augmentacji na
wyniki uczenia modelu, bez koniecznosci angazowania zasobéw
w analize wigkszego zbioru danych.

7 przygotowanego zestawu obrazéw termicznych usunieto:

1. Powtarzajace si¢ obrazy, ktére mogly powstac, na przyktad,
w wyniku zatrzymania sie pojazdu z kamera pomiarowa na
swiattach drogowych.

2. Wiekszo$¢ klas obiektow, pozostawiajac tylko klasy: ,,czto-
wiek” i samochdd”. Pozostale klasy, takie jak ,pociag” czy
,motocykl” wystepowaly w zbyt matej liczbie, aby mozna
bylto zapewni¢ skuteczne i efektywne uczenie modelu.

3. Liczbe obrazéw, ktére nie zawieraly zadnego z interesuja-
cych nas obiektow. Zgodnie z zaleceniami firmy Ultralytics,
twércéw modelu YOLOvVS, zachowano jedynie okolo 5 %

Rys. 8. Zrzut ekranu konsoli demonstrujacy zastosowanie programu Python do augmentacji danych
Fig. 8. Console screenshot demonstrating the use of Python for data augmentation
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obrazéw bez obiektéw zainteresowania [1]. Celem tej ope-
racji bylo ograniczenie liczby nieprawidlowo wykrytych
obiektow lub obiektéw zaliczonych do nieodpowiedniej klasy
(wynikéw falszywie dodatnich).

Tak zredukowany zestaw danych otrzymal nazwe ,FLIR
ADAS 1000”. Zgodnie z powszechnie przyjetymi praktykami,
zestaw ten podzielono na trzy podzbiory: treningowy, walida-
cyjny i testowy, zgodnie ze stosunkiem 70:20:10 [1]. Folder tre-
ningowy zawiera 1000 obrazéw, walidacyjny 285, a testowy 145
obrazéw.

Przed rozpoczeciem procesu uczenia maszynowego, dane pod-
dano etapowi wstepnego przetwarzania, zwanemu ,,preproces-
singiem”. Zastosowano nastepujace operacje:

— auto-orientacja obrazéw, do pozycji horyzontalnej;

— dostosowanie wszystkich obrazéow do jednolitego wymiaru
(640 x 512) i przeskalowanie tych, ktére nie spelnialy tego
kryterium;

— normalizacja obrazéw 16-bitowych do obrazéw 8-bitowych
opierajac sie na réwnaniu [16] opracowanym przez firme
FLIR dla uzytej w pomiarach kamery [15];

— mieszanie kolejnoéci obrazéw, aby zapobiec powtarzalno-
$ci zbioru;

— zastosowanie palety koloréow typu ,tecza” dla zestawdw
danych, przy czym dokladniejsze informacje na temat
podzialu zbioru na dwa zestawy przedstawiono w dalszej
czesci rozdziatu.

Nastepnie przeprowadzono augmentacje otrzymanych obra-
z6w, opisana szczegdtowo w rozdziale 2.

Do realizacji uczenia zostal uzyty model sieci neuronowej
YOLOvVS, ktory jest powszechnie stosowany w analizie obrazéw
kolorowych w zakresie $wiatla widzialnego. Jako ze obrazy ter-
mowizyjne moga by¢ reprezentowane za pomoca koloréw zamiast
tradycyjnej skali szarosci wysunieto hipoteze, ze YOLOv8 moze
osiagnaé¢ lepsze wyniki na obrazach kolorowych. Aby zweryfi-

a)

kowa¢ te hipoteze, przeprowadzono testy zaréwno na obrazach

w skali szarosci, jak i na obrazach pokolorowanych. Przyklad

obrazu termowizyjnego w odcieniach szaroéci oraz z zastoso-

waniem wybranej przez nas palety koloréw typu ,tecza” zostal

przedstawiony na rys. 9.

W dalszej czesci artykutu, konsekwentnie zastosowano naste-
pujace terminy:

— Model B-W (ang. Black-White) — model uczenia maszy-
nowego oparty na architekturze YOLOvVS, trenowany za
pomoca obrazéw w skali szarosci.

— Model Color — model uczenia maszynowego oparty na
architekturze YOLOvVS, trenowany za pomoca obrazéw
z zastosowang paleta koloréow typu ,tecza”. W celu lep-
szego zrozumienia calego procesu realizacji badania, na
rysunku 10 przygotowano schemat blokowy, ktéry ilustruje
wszystkie etapy pracy.

4. Wyniki

Modele wygenerowane w tym badaniu zostaly ocenione za

pomoca metryki oceny stosowanej w architekturze YOLOVS,

oraz na podstawie wygenerowanych macierzy pomylek (kon-
fuzji). W architekturze YOLOv8 podczas procesu uczenia
dazy si¢ do maksymalizacji [17] wartosci takich parametréw

(metryk) jak:

1. Precyzja (ang. precision) — jest to miara, ktéra okresla, jak
wiele z wykrytych obiektow zostalo poprawnie zidentyfiko-
wanych. Jest to stosunek prawdziwie dodatnich wynikéw TP
(ang. True Positive) do sumy prawdziwie dodatnich i falszy-
wie dodatnich wynikéw (FP) [18]. Wysoka precyzja oznacza,
ze model rzadko myli sie przy wykrywaniu obiektow.

2. Czulo$é (ang. sensitivity, recall) — jest to miara, ktéra okre-
§la, jak wiele z rzeczywistych obiektéw zostato wykrytych
przez model. Jest to stosunek prawdziwie dodatnich wynikéw
(TP) do sumy prawdziwie dodatnich i falszywie negatywnych

b)

Rys. 9. Obrazek a) oryginalny i b) po zastosowaniu palety koloréw typu ,tecza”

Fig. 9. Image a) original and b) after applying a "rainbow” color map

zestaw danych| >
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Rys. 10. Schemat blokowy
realizacji badania

Fig. 10. Block diagram of the
research implementation
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Tabela 1. Wartosci metryk modeli dla kazdej z metod augmentacji, uczonych obrazami w skali szaros$ci
Table 1. Metric values of models for each augmentation method, trained with grayscale images

rodzaj augmentacji precyzja czulosé mAP50 mAP50-95
oryginal 0,834 0,691 0,781 0,451
obrot 0,817 0,694 0,778 0,454
pochylenie 0,822 0,690 0,775 0,440
jasnosé 0,823 0,689 0,770 0,456
szum 0,804 0,687 0,762 0,444
odbicie 0,828 0,685 0,777 0,453
przyciecie 0,786 0,706 0,768 0,448
cutout 0,823 0,686 0,772 0,456
kombinacja 0,814 0,689 0,764 0,430
Tabela 2. Wartosci metryk modeli dla kazdej z metod augmentacji, uczonych obrazami w palecie koloréw typu ,tecza”
Table 2. Metric values of models for each augmentation method, trained with rainbow scale images
rodzaj augmentacji precyzja czulosé mAP50 mAP50-95
oryginal 0,795 0,649 0,731 0,414
obrot 0,848 0,628 0,740 0,415
pochylenie 0,802 0,623 0,730 0,406
jasnosé 0,786 0,661 0,732 0,418
szum 0,797 0,622 0,707 0,408
odbicie 0,809 0,648 0,728 0,404
przyciecie 0,802 0,635 0,722 0,408
cutout 0,819 0,624 0,716 0,412
all 0,810 0,629 0,714 0,397

wynikéw (FN) [18]. Wysoka czulo$¢ oznacza, ze model jest
w stanie wykry¢ wiekszosé obiektéw w obrazie.

3. mAP50 czyli $rednia precyzja (ang. mean Average Pre-
cision), jest jedna z najwazniejszych metryk oceny modeli
detekcji obiektéw [19]. Liczba ,,50” odnosi si¢ do miary IoU,
ktora reprezentuje stosunek obszaru pokrycia sie ramek praw-
dziwych i wykrytych do sumy ich obszaréw [20]. mAP50 jest
wiec Sredniag precyzja dla réznych klas obiektéw przy IoU
wynoszacym 0,5.

4. mAP50-95 jest srednia precyzja obliczang dla réznych war-
tosci IoU, od 0,5 do 0,95 z krokiem 0,05. Jest to bardziej rygo-
rystyczna miara, ktora ocenia, jak dobrze model radzi sobie
z dokladnym okreéleniem lokalizacji obiektow. Jest to stan-
dardowa metryka uzywana w konkursach detekcji obiektow,
takich jak COCO (ang. Common Objects in Context) [21].

Wyniki badan opisanych wyzej parametréw zostaly przedsta-
wione w tabeli 1 dla ,Modelu B-W” oraz w tabeli 2 dla ,Modelu
Color”. Wida¢ na nich, ze dla obrazéw czarno-bialych lepiej
zadziatala augmentacja typu ,cutout”, a dla obrazéw koloro-
wych augmentacja modyfikacji jasnosci. Metoda obrotu pomogta
zaréwno w szkoleniu modeli na obrazach zwyktych i kolorowych.

Dokladno$é ACC (ang. accuracy) jest to procent obiektéw
prawidlowo zidentyfikowanych przez model. Oblicza sie go jako

liczba prawidlowych przewidywan dokonanych przez model
w stosunku do calkowitej liczby przewidywan [18]. Wysoka
dokladno$é sugeruje, ze model jest skuteczny w wykrywa-
niu obiektéw.

Na wykresie przedstawionym na rysunku 11 i 12 pokazano, ze
augmentacje nalezy dobiera¢ do rodzaju posiadanych danych.
Mimo ze szum i metoda pochylen skutkowata dobrymi doktad-
noéciami dla ,Modelu B-W”, to takze dawata gorsze doktad-
noéci dla ,Modelu Color”. Jedynie metoda modyfikacji jasnosci
dawala poréwnywalne do siebie doktadnosci.

Zgodnie z rysunkiem 13, metody obrotu i modyfikacji jasno-
$ci dla ,Modelu Color” cechuja sie wyjatkowo mala liczba wyni-
kéw falszywie dodatnich. Na tym wykresie mozna zauwazy¢, ze
kombinacja wszystkich uzytych wczesniej metod augmentacji
wprowadza najwiecej wynikéw falszywie dodatnich niezaleznie
od rodzaju danych wejsciowych.

Obrazy na rysunku 14 to niektére z obrazéw testowych, z kto6-
rymi modele zetknely sie po raz pierwszy. Na rysunku 14(a) oba
modele wykryly samochéd po srodku z prawdopodobienstwami
84 % i 95 % oraz czlowieka obok tego samochodu. Jednak
,model B-W tego samego cztowieka wykryt trzy razy z prawdo-
podobieristwem ponizej 50 %, kiedy ,,model Color” prawidlowo
wykryl go raz z prawdopodobienistwem 82 %. Na rysunku 14(b)
model 1 blednie zaznacza istnienie samochodéw oraz z prawdo-
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Rys. 11. Obliczona doktadnos¢ dla ,,Modelu B-W”
Fig. 11. Calculated accuracy for ,Model B-W”
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Rys. 12. Obliczona doktadnos¢ dla ,,Modelu Color”
Fig. 12. Calculated accuracy for ,Model Color”
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Rys. 13. Obliczone wyniki fatszywie dodatnie dla kazdego z modeli
Fig. 13. Calculated false positives for each of the models

podobieristwami ponizej 50 % ludzi, kiedy model 2 tych samych
ludzi zaznacza z prawdopodobieristwami powyzej 80 %. Mimo
tego, ze jest duzo malych obiektéw na rysunku 14(c), oba
modele sa w stanie wykry¢ wiekszosé z nich. ,Model B-W” nie
dostrzega ani samochodu, ani czlowieka po prawej. A , model
Color” oznacza ludzi, ktérych nie ma. Na rysunku 14(d) ,model
Color” poprawnie wykrywa ludzi, ale blednie je oznacza, rysu-
jac ramki nad lub pod ludzmi. W tym wypadku ,model B-W”
wypadt lepiej. Oba modele sa w stanie wykry¢ wigkszo$¢ obiek-
tow, ktore sg im zaprezentowane. ,Model B-W” czesto zaznacza
te same osoby dwa razy, kiedy ,,Model Color” potrafi pomijaé
inne osoby. ,,Model Color” jest pewniejszy swoich przewidywan
i ma mniej wynikéw falszywie pozytywnych.

Zgodnie z uzyskanymi wynikami, modele wykrywania obiek-
tow wydaja sie dziata¢ lepiej na zbiorach danych w skali szaro-
$ci. Niemniej jednak, aby ostatecznie stwierdzi¢, czy kolorowanie
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zbioréw danych jest korzystne, konieczne sa dalsze badania.
Wymaga to przeprowadzenia treningu z wieksza liczba epok oraz
przetestowania réznych palet koloréw. Tylko wtedy bedziemy
mogli z pelng pewnoscia oceni¢ wpltyw kolorowania na skutecz-
no$¢ wykrywania obiektéw w termowizji.

5. Whioski

W artykule przedstawiono kompleksowa analize wydajnosci
modeli detekcji obiektéw opartych na state-of-the-art architek-
turze YOLOvVS, z uwzglednieniem réznych metod augmentacji
danych i palet koloréw. Badania wykazaly, ze rézne metody
augmentacji, takie jak obrét, pochylenie i modyfikacja jasnosci,
wplywaja na metryki wydajnosci w rézny sposéb.

Zauwazono réwniez, ze modele wykrywania obiektow wydaja
sie dziala¢ lepiej na zbiorach danych w skali szarosci. Niemniej
jednak, aby ostatecznie stwierdzi¢, czy kolorowanie zbioréw
danych jest korzystne, konieczne sa dalsze badania. Wymaga to
przeprowadzenia treningu z wieksza liczba epok oraz przetesto-
wania réznych palet koloréw.

Podsumowujac, wyniki badania podkreslaja waznos$¢ doktad-
nego doboru technik ulepszania danych i koloréw obrazéw,
w zaleznoéci od konkretnego zastosowania. Wskazuja tez na
potrzebe dalszych badan, ktére pozwola na pelniejsze zrozu-
mienie wplywu tych czynnikéw na skuteczno$¢ modeli rozpo-
znawania obiektow.
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a)

b)

<)

d)

Rys. 14. Wyniki przewidywan modelu uczonego na obrazach czarno-biatych (po lewej) oraz na obrazach kolorowych (po prawo)
Fig. 14. Prediction results of the model trained on grayscale images (on the left) and on colored images (on the right)
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Methods of Increasing the Amount of Thermal Imaging Data
in Machine Learning

Abstract: Machine learning is increasingly being applied in the processing and analysis of thermal
imaging for object recognition and identification. This article presents a study on the impact of data
augmentation on the effectiveness of machine learning in the context of thermal image analysis. The
publicly available FLIR ADAS dataset, which includes labeled thermal and visible light images, was
used for this study. The research focuses on the use of Convolutional Neural Networks, specifically
the YOLOVS architecture, for object detection in thermal images. As part of the study, the FLIR ADAS
dataset underwent preprocessing and augmentation, and was then used to train two different models:
one based on grayscale images and another using a color palette. The results of the experiment
indicate that data augmentation can significantly impact the effectiveness of the model, and the use of
colors in thermal images may, in certain situations, further improve detection accuracy.

Keywords: data augmentation, convolutional neural nets, deep learning, infrared imaging, object detection, measurement, computer vision, image processing,
object recognition
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