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Streszczenie: W artykule opisany zostal problem analizy sceny na
obrazach oraz sekwencjach video. Zadanie analizy sceny polega na
detekcji, lokalizacji i klasyfikacji obiektéw znajdujacych si¢ na
obrazach. Zaimplementowany system wykorzystuje glgboka sie¢
neuronowa, ktdrej struktura oparta zostata na architekturze YOLO
(You Only Look Once). Niskie zapotrzebowania obliczeniowe
wybranej architektury pozwala na wykonywanie detekcji w czasie
rzeczywistym z  zadowalajaca  dokladno$cia. W  pracy
przeprowadzono réwniez badania nad doborem odpowiedniego
optymalizatora wykorzystywanego w procesie uczenia. Jako
przyktadowa aplikacj¢ wybrano analiz¢ ruchu ulicznego w ktérej
sktad wchodzi wykrywanie i lokalizacja obiektéw takich jak m.in.
samochody, motocykle czy sygnalizacja $wietlna. Systemy tego
typu moga by¢ wykorzystywane w wszelkiego typu systemach
analizy wizyjnej otoczenia np. w pojazdach autonomicznych,
systemach automatycznej analizy video z kamer przemystowych,
systemach dozoru czy analizy zdjg¢ satelitarnych.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, detekcja obiektow,
przetwarzanie obrazu, gt¢bokie uczenie.

1. WSTEP
Rozwdj glebokich sieci neuronowych umozliwit
efektywne wykorzystanie tych algorytméw w wielu

dziedzinach takich jak wspomaganie decyzji, analiza
obrazéw 1 dzwigkéw, klasyfikacja, prognozowanie czy
wykrywanie uszkodzen i anomalii. Szczeg6lnie dynamicznie
tego typu systemy rozwijaja si¢ w obszarze analizy obrazéw.
Od lat, znacznie przewyzszaja doktadno$cia dziatania
klasyczne algorytmy oparte o reczne przygotowanie
ekstraktora cech i prostego klasyfikatora.

W pracy zajeto si¢ nieco trudniejszym zadaniem,
mianowicie problemem detekcji obiektéw na obrazie.
Zadanie detekcji polega na wykryciu obiektu na fotografii
czyli okredleniu jego rozmiaru oraz potozenia (poprzez
otoczenie ramka) a nast¢pnie jego klasyfikacji (okresleniu
klasy danego obiektu). Jest to problem znacznie bardziej
ztozony niz klasyfikacja, poniewaz oprécz okrelenie jaki
obiekt znajduje si¢ na obrazie nalezy wskazaé jego doktadng
lokalizacje.

Zadanie to  jest  wielocelowym
optymalizacyjnym. Jednym z probleméw spotykanych
podczas projektowania systemow jest uwzglednienie
kompromisu miedzy szybkoscia obliczen a dokladnoscia
detekcji. Zwigkszenie  dokladnosci  dziatania  sieci
neuronowej czesto prowadzi do znacznego wydluzenia czasu

problemem
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obliczen, uniemozliwiajac przetwarzanie danych w czasie
rzeczywistym.

Systemy detekcji zbudowane w oparciu o glebokie
sieci neuronowe znalazty zastosowanie m.in.
w zaawansowanych systemach monitoringu, pojazdach
autonomicznych, automatyzacji zmudnej pracy ludzkiej
w oznaczaniu wykonanych fotografii.

2. PRZEGLAD LITERATURY

Zadanie detekcji wymaga zastosowania zlozonych
algorytméw. Wykorzystanie gtebokich sieci neuronowych
pozwolito na osiagnigcie znacznie lepszych rezultatéw,
w poréwnaniu do klasycznych metod opartych o ekstraktory
cech i uczenie maszynowe.

Jedna z klas algorytméw sa metody oparte na
propozycjach tzw. regionéw zainteresowan ROI (z ang.
Regions of Interest). Regiony te to obszary na obrazie,
w ktérych prawdopodobnie znajduj¢ si¢ obiekt. Obiekty
wyekstrahowane z tych obszaréw podawane sa na siec
neuronowg w celu klasyfikacji. W celu detekcji obiektéw na
obrazie, cze$ci obrazu podawane sa wielokrotnie na siec¢
neuronowg, co znacznie wydluza dziatanie algorytmu, ale
zwigksza jego dokladno$¢ dzialania. Spos$réd popularnych
algorytméw  wykorzystujacych metody ROI  mozna
wymieni¢ algorytm OverFeat [1] czy rodzing algorytméw
Region-based Convolutional Neural Network [2]-[4].

Algorytmy bazujace na regresji oraz klasyfikacji
potrzebuja jedynie jednorazowego podania obrazu na sie¢
neuronowg, w ktérej dokonywane sg wszystkie potrzebne
operacje majace na celu detekcje obiektu (wskazanie
lokalizacji i  klasyfikacja). Powoduje to  nawet
kilkunastokrotne skrécenie czasu obliczen co umozliwiajac
dzialanie systeméw w czasie rzeczywistym. Odbywa si¢ to
jednak kosztem wutraty dokladnosci detekcji. Sposréd
popularnych algorytméw wykorzystujacych pojedyncza
propagacje przez sie¢ neuronowa mozna wymieni¢ You
Only Look Once w wersji pierwszej [5] i wersji drugiej [6]
oraz architekture Single Shot Detector [7].

3. BAZA DANYCH

Do uczenia glebokiej sieci neuronowej wykorzystano
baz¢ danych COCO (ang. Common Objects in Context) [8],



ktéra zawiera 123 tysigce zdj¢¢, zawierajacych 886 tysigcy
oznaczonych obiektéw sposréd 80 wyréznionych klas.

Wybrana baza danych posiada zdj¢cia z duza iloscia
bardzo matych obiektéw. Zdjecia te nie sg tatwe do analizy
poniewaz wiele obiektéw jest przedstawionych tylko
fragmentarycznie lub w taki sposéb, ze nawet cztowiek ma
klopoty z ich wlasciwym rozpoznaniem. Ludzie czasami
potrafia wywnioskowaé¢ czym jest dany obiekt poprzez
kontekst otoczenia, natomiast sztuczna sie¢ neuronowa
bazuje na zdobytej podczas procesu uczenia, zdolno$ci do
rozpoznawania cech, WZOrcow, ksztattow,
charakterystycznych dla danej klasy obiektow.

Z bazy danych wybrano 7 klas reprezentujacych
obiekty spotykane w ruchu ulicznym, ktére przedstawione
zostaly w tablicy 1. Liczebno$¢ obiektéw w poszczegélnych
klasach nie jest zbilansowana, co moze prowadzi¢ do
mniejszej dokladnosci detekcji w przypadku mniejszej
liczby obiektéw w ramach danej klasy.

Do kazdego =zdjecia dolaczone s3 adnotacje
z oznaczeniem lokalizacji oraz klasy znajdujacych si¢ na
zdjeciu obiektow.

Tablica 1. Wykaz klas wraz z liczbg obiektéw zbioru treningowego
i walidacyjnego

Klasa Liczba obiektéw Liczba obiektéw
treningowych walidacyjnych
Rower 7071 316
Samochéd 43663 1932
Motocykl 8697 371
Autobus 6043 285
Cigzaréwka 9948 415
Sygnalizacja 12820 637
$wietlna
Znak stop 1974 75

w wysokosdci), prawdopodobienstwo obecnosci obiektu
w danej ramce (c), oraz prawdopodobienstwo klasyfikacji
dla wszystkich klas przeznaczonych do detekcji (k1, k2).
Otrzymane wyniki sa relatywne wzgledem komoérek oraz
predefiniowanych ramek kotwicznych, w celu otrzymania

parametréw ramek otaczajacych obiekty nalezy je
przetworzy¢. Dodatkowo, w celu eliminacji niepoprawnych
wynikéw  detekcji, nalezy  dokona¢  koncowego

przetwarzania wynikéw m.in: usuna¢ detekcje o niskiej
pewnos$ci wykrycia obiektu oraz wielokrotne wykrycia tego
samego obiektu w réznych ramkach.

xlylwlhlclkllkz‘

Rys. 1. Przyktad dziatania architektury YOLOvV2

Wykorzystana w badaniach sie¢ sktada si¢ z okoto 51
milionéw  parametréw, sktada si¢ z 23  warstw
konwolucyjnych, w ktérych krok przesunigcia filtru dla
wszystkich warstw to jeden piksel. Dodatkowo stosowane
jest wypelnienie krawedzi obrazu zerami (tzw. padding),
dzigki czemu operacje konwolucji nie powoduja redukcji
rozmiaru obrazu. Po kazdej warstwie konwolucyjnej
umiejscowiona  jest  warstwa  normalizacji  (batch
normalization). Znormalizowane warto$ci podawane s3 na
funkcje¢ aktywacji typu LeakyReLU. Uproszczony schemat
sieci neuronowej zostat przedstawiony na rys. 2.

}

4. ARCHITEKTURA

Sposréd  wielu architektur postanowiliSmy wybraé
architekture YOLOV2, ktéra umozliwia dziatanie w czasie
rzeczywistym. YOLOV2 jest szybka, w petni konwolucyjng
siecia neuronowa, co oznacza, ze nie posiada klasycznych
warstw w pelni polaczonych. Struktura wykorzystuje jedynie
jedna propagacj¢ przez sie¢ w celu detekcji, co znacznie
przyspiesza jej dzialanie i umozliwia jej implementacjg
w systemach czasu rzeczywistego. Sie¢ dokonuje 32-krotnej
redukcji rozmiaru, co przy obrazie wejSciowym o rozmiarze
416x416 pikseli daje wyjScie o rozmiarze 13x13, dzielac go
na rowne komorki, ktére odpowiadaja za dane czgéci obrazu.
W kazdej z tych komdrek nastgpuje detekcja 5
(hiperparametr) obiektéw, co jest mozliwe dzigki
zastosowaniu tzw. ramek kotwicznych, czyli statych ramek,
wprowadzonych recznie przez programistg, ktérych
rozmiary 1 proporcje dobierane sa w zaleznosci od
realizowanego problemu. Wykrywane obiekty przypisywane
sa do ramki kotwicznej, ktérej rozmiary sg najbardziej
zblizone do rozmiaru obiektu. Na Rys. 1 przedstawiono
detekcje w przypadku zastosowania 2 ramek kotwicznych
oraz 2 klas obiektéw. Kazda ramka zawiera parametry, ktére
opisuja umiejscowienie centrum obiektu wzgledem komorki
(x — odlegto$¢ od lewej strony komdrki, y — odlegtos¢ od
gbrnej granicy komorki), odchylenie od warto$ci ramki
kotwicznej (w — réznica w szerokosci, h — rdznica
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Rys. 2. Uproszczona struktura sieci neuronowej YOLO

4.1. Proces uczenia sieci neuronowej

Proces uczenia sieci neuronowej polega na
minimalizacji zatozonej funkcji celu (kosztu) wzgledem jej
parametréw, celem znalezienia optymalnych wartosci wag
sieci. Funkcja kosztu w zadaniach detekcji jest znacznie

38 Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 68/2019



bardziej zlozona niz w przypadku zadah klasyfikacji.
W architekturze YOLOvV2 zastosowana funkcja kosztu, ktéra
sktada si¢ z 4 cze$ci odpowiedzialnych za okre$lenie btedéw
lokalizacji, wymiaréw, pewno$ci wykrycia obiektu w danym
obszarze oraz klasyfikacji obiektu w danym obszarze. Dla
poréwnania, w przypadku zagadnienia klasyfikacji, funkcja
kosztu sprowadza si¢ tylko do ostatniego czionu L
Zadanie optymalizacji okre$lone jest nast¢pujaco:

n%inL(H,X, Y) (1)
L= Lw,y + Lw,h + Lobj + Lnoobj + Lclass @)

gdzie:

6 — parametry sieci neuronowej (wagi i progi),

X — adnotacje i klasy zwracane przez sie¢,

Y — adnotacje i klasy opisane w zbiorze uczacym,
L, — btad lokalizacji wspétrzednych obiektu,

L,,, — btad wymiaréw obiektu,

L,; — btad detekcji w przypadku obecnosci obiektu,
L,,005; — blad detekcji w przypadku braku obiektu,
L.,.ss — btad klasyfikacji.

4.2. Algorytmy optymalizacji

Wybdr odpowiedniego algorytmu optymalizacyjnego
ma istotny wplyw na proces uczenia oraz ostateczny
uzyskany wynik detekcji na zbiorze walidacyjnym. W pracy
poréwnano dziatanie réznych popularnych algorytméw
optymalizacji na proces uczenia sieci neuronowej, osiggane
wyniki oraz na czas trwania treningu.

Pierwszym z wybranych algorytméw jest algorytm
SGD (Stochastic Gradient Descent) [9]. Jest to jeden
z klasycznych algorytméw optymalizacyjnych. Pomimo
prostoty dziatania nadal jest szeroko uzywany w procesie
uczenia glebokich sieci neuronowych.

Algorytm SGD-R (Stochastic Gradient Descent with
warm Restarts) [10] jest modyfikacja algorytmu SGD.
Wykorzystuje on zmienny wspéiczynnik uczenia, ktérego
warto$¢ zmienia si¢ w sposéb kosinusoidalny wzgledem
kolejnych epok uczenia. Dodatkowo, co pewna liczbe epok
nastepuje nagly wzrost wspélczynnika uczenia, ktérego
celem jest unikanie lokalnych miniméw.

Algorytm ADAM (Adaptive Moment Estimation) [11]
jest wydajnym algorytmem uczacym sieci neuronowe, ktory
dobrze sprawdza si¢ w zadaniach charakteryzujacych sig¢
duzym zbiorem uczacym oraz przy architekturach
zawierajagcych duza liczbe parametréw. Jest to metoda
dedykowana do wuczenia glebokich sieci neuronowych.
Algorytm okre§la warto$ci wspétczynnika uczenia na
podstawie Sredniej oraz wariancji gradientu. Nastepnie
parametry aktualizowane sa wykorzystujac odpowiadajace
im wspétczynniki uczenia.

5. EKSPERYMENTY

W ramach eksperymentéw przetestowano opisane
algorytmy uczenia. Na rysunku 3 zaprezentowano wartosci
funkcji celu podczas uczenia, dla réznych algorytméw
optymalizacyjnych. = Zaobserwowa¢  mozna  wysoka
skuteczno$¢ algorytmu ADAM — minimalna warto$¢ biedu
walidacji zostala osiggnigta w duzo krétszym czasie od
innych algorytméw. Pomimo lepszego dziatania algorytmu
SGD-R w zdaniach klasyfikacji, w zadaniu detekcji wyniki
osiggnigte przez ten algorytm byly zblizone do wynikéw
osiggnietych za pomocg algorytmu SGD.
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Rys. 3. Wartosci funkcji celu podczas uczenia

Najlepszy model, ktéry zostal nauczony za pomocg
algorytmu ADAM zostal poddany dodatkowym testom,
ktérych wyniki przedstawione sg w tablicy 2.

Tablica 2. Uzyskane metryki dla modelu optymalizowanego
z wykorzystaniem algorytmu ADAM

Metryka IoU Powierzchnia | Maksymalna | Wyni

liczba k

detekcji

Average | 0,50:0,95 Dowolna 100 0,151
Prf/‘;‘f,‘)"“ 0,50 Dowolna 100 0,295
0,75 Dowolna 100 0,142
0,50:0,95 Mata 100 0,011
0,50 : 0,95 Srednia 100 0,183
0,50:0,95 Duza 100 0,359
Average 0,50:0,95 Dowolna 1 0,148
l?f\clgl 0,50:0,95 | Dowolna 10 0,168
0,50:0,95 Dowolna 100 0,168
0,50:0,95 Mata 100 0,012
0,50 : 0,95 Srednia 100 0,197
0,50:0,95 Duza 100 0,394

Metryka AP (Average Precission) okre$la stosunek
poprawnych detekcji do sumy poprawnych detekcji (czyli
poprawnym wyznaczeniu lokalizacji i klasyfikacji) oraz
falszywych  detekcji  obiektéw.  Wysoka  warto$¢
wspoétczynnika AP §wiadczy o tym, Ze otrzymany system nie
generuje wielu falszywych predykcji. Warto§¢ IoU jest
miarg doktadnosci okreslenia potozenia oraz rozmiaru
obiektu. Miara obliczana jest na podstawie rzeczywistej
ramki obiektu oraz ramki zwracanej przez sie¢ neuronowa.
Zdefiniowana jest jako stosunek iloczynu (cze$¢ wspdlna)
ramek do ich sumy, co zostato przedstawione na rysunku 4.
Na podstawie wynikéw zawartych w tablicy 2
zaobserwowa¢ mozna, ze wyzsze wyniki osiggane sa dla
mniejszych wartosci IoU, co oznacza ze dopasowanie ramek
do wymiar6w obiektéw nie jest idealne. System uzyskat
gorsze wyniki dla matych obiektéw, co bylo spodziewanym
rezultatem. Jest to cecha sieci YOLO, ktérej szybsze
dziatanie uzyskane jest kosztem gorszej detekcji matych
obiektow [12].

Metryka AR (Average Recall) okresla stosunek
poprawnych detekcji do sumy poprawnych detekcji oraz
brakéw detekcji obiektow. Wysoka warto§¢ wspoétczynnika

Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 68/2019 39



AR $wiadczy o tym, Ze otrzymany system nie pomija
obiektow znajdujacych si¢ na danym obrazie. Ilo§¢ obiektow
znajdujacych si¢ na obrazie nie wplywa w znaczacy sposéb
na wartosci metryki AR. W przypadku obiektéw o malej
powierzchni (ponizej 32x32 px) uzyskiwane wyniki sa
znacznie nizsze.

—— =loU

Suma

Rys. 4. Graficzne przedstawienie wartosci IoU

Przyktadowe uzyskane detekcje przedstawione zostaly
na rysunkach 5 i 6. Uzyskana doktadnos¢ jest zadowalajaca,
duze obiekty s3g wykrywane poprawnie.

System detekcji zostat stworzony w Srodowiskach
Keras oraz Tensorflow. Uczenie trwalo 11h i zostalo
przeprowadzono na jednostce obliczeniowej wyposazonej
w karte graficzng GeForce 980Ti. W przypadku detekcji na
sekwencjach video uzyskano szybko$¢ przetwarzania 10
klatek na sekunde¢ przy wykorzystaniu karty graficznej Tesla
K&80.

Rys. 5. Przyktadowa detekcja

Rys. 6. Przyktadowa detekcja

6. PODSUMOWANIE

Zaproponowany  system  umozliwia  uzyskanie
zadowalajacych wynikéw detekcji przy czasie obliczen
umozliwiajacym przetwarzanie materialéw video w czasie
rzeczywistym. Program poprawnie dokonuje detekcji
obiektow o duzym polu powierzchni, umozliwiajac
zastosowanie systemu w wielu systemach wizyjnych.
Obiekty duze, nieprzystoni¢te, znajdujace si¢ na pierwszym
planie obrazu s3 poprawnie lokalizowane oraz
klasyfikowane. W przypadku detekcji obiektéw o malej
powierzchni detekcje nie sg zadowalajace, co wynika
z kompromisu migdzy jakosciag a szybkoscig dzialania.
Mozliwe jest zwickszenie dokladnosci predykcji kosztem
czasu propagacji poprzez zastosowanie innych architektur
takich jak Faster R-CNN czy Mask R-CNN.

Duzy wplyw na jako$¢ dzialania sieci oraz czas
treningu ma dobér odpowiedniego algorytmu
optymalizujacego.  Zastosowanie  algorytmu  ADAM
pozwolito na znaczne skrdcenie czasu treningu sieci
Neuronowe;j.
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SCENE ANALYSIS USING YOLO NEURAL NETWORK

The paper describes the problem of scene analysis in images and video sequences. The task of scene analysis is to
detect, locate and classify objects in images. As an example of an application, traffic analysis was chosen, which includes the
detection and location of objects such as cars, motorcycles or traffic lights. The implemented system uses a deep neural
network, whose structure is based on the YOLO (You Only Look Once) architecture. Low computing requirements of the
chosen architecture allows performing real-time detection with satisfactory accuracy. The work also included a study on the
selection of an appropriate optimizer used in the learning process. The program correctly detects objects with a large surface
area, allowing the system to be used in traffic analysis. The work also showed that using the ADAM algorithm allowed
significantly shorten the training time of the neural network. Systems of this type can be used in many types of video analysis
systems such as autonomous vehicles, automatic video analysis systems with CCTV cameras, surveillance systems

or satellite image analysis.

Keywords: artificial neural networks, object detection, image processing, deep learning.
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