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Abstract

Thesis title: Object detection in digital images using deep learning under

lossy image compression

Practical applications of object detection, such as video surveillance, are constrained
by the need to transmit and store large image data. This forces the use of lossy com-
pression methods, which allow for a strong reduction in the amount of processed data,
but cause a deterioration in image quality.

The subject of this work is the assesment of influence, which this deterioration has
on detection efficiency. The efficiency is understood both as sensitivity (detection of the
highest possible number of correct objects) and precision (high percentage of correct
detections and low percentage of false detections). Next, the goal of the research is
to counteract the deterioration of object detection performance through appropriate
model training. The results obtained have direct application in the video surveillance
industry. The work is both theoretical and experimental.

The theoretical part presents, on the one hand, the basics of object detection and its
underlying mechanisms, and, on the other hand, the JPEG lossy compression algorithm
and the reasons why it causes a decrease in quality.

The experimental part was divided into two stages. The first stage includes an
extensive study of object detection performance based on selected detection models,
which were tested on a set of 5,000 test images. The images of the test set were com-
pressed using the JPEG algorithm for different quality, controlled by the Q parameter
of the algorithm, and the values of the object detection efficiency measures were de-
termined. The results obtained confirm the research hypotheses. The different impact

that compression quality deterioration has on detection sensitivity and precision was



characterised. In stage two, eight models trained by the dissertations’s author were
tested using four different approaches designed to improve detection performance for
images subjected to heavy compression (QQ parameter less than 30).

The results obtained confirmed the research hypotheses. The different effects that
compression deterioration has on sensitivity and on detection precision and on meas-
ures of average precision (AP) were characterized. Performance improvements under
strong compression are described, and the source code of the research software and the
processed dataset have been made publicly available for download on the Internet.

Conclusions from the obtained results are supplemented with practical guidelines
for designers of intelligent monitoring systems and suggestions for interesting directions

of further research.
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Spis rysunkow

B

Zaleznosci miedzy pojeciami sztucznej inteligencji, uczenia ma-

szynowego 1 uczenia gtebokiego. Kategoria sztucznej inteligencji za-

wiera uczenie maszynowe 1 inne metody Al, ktore wymagajg recznego

tworzenia logiki. W uczeniu maszynowym mamy klasyczne metody ML

oraz uczenie cech (uczenie reprezentacji) — klasyczne metody maja okre-

slone wymagania do danych wejsciowych 1, kiedy problem ich nie spetnia,

moga wymagac inzynierii cech. Uczenie cech to takie uczenie maszynowe,

ktore nie wymaga recznej inzynierii cech. Moze ono byc ptytkie lub gte-

bokie: uczenie giebokie to podejscie, w ktorym przeksztatcenie danych

wejsciowych do cech podlega uczeniu oraz istnieje hierarchia cech — nie-

ktore (,gtebsze”) powstaja przez wytrenowane przeksztatcania innych

cech — ma to miejsce np. w wielowarstwowych sieciach neuronowych,

ptytkie zas jest pozbawione hierarchii cech — np. sie¢ neuronowa bez

warstw ukrytych. [. . . . . ... .00 o

B2

Taksonomia uczenia maszynowego. Uczenie maszynowe dzieli sie na

nadzorowanie 1 nienadzorowane. W uczeniu nadzorowanym giowne za-

dania to klasyfikacja 1 regresja. W uczeniu nienadzorowanym wystepuje

grupowanie, czyli klasteryzacja (ang. clustering), autoenkodery: modele,

ktore odwzorowuja wejscie na wyjsciu, modele generacyjne, ktore ucza

sie generowa¢ nowe dane, podobne do danych uczacych (np. o takich sa-

mych rozktadach cech) oraz modele wykrywajace anomalie i obserwacje

odstajace (ang. outliers). Osobnymi kategoriami sa: uczenie stabo nadzo-

rowane (w ktorym informacja wzorcowa jest niepetna lub niedoktadna),

oraz uczenie ze wzmocnieniem (symulacja interakcji z wirtualnym Swia-

tem, zamiast informacji wzorcowej jest system kar i nagrod). |. . . . . .

22

A1

Struktura detektora obiektow w uczeniu gitebokim. W strukturze

detektorow obiektow opartym na glebokich sieciach splotowych mozna

wyrozni¢ ekstraktor cech (,kregostup”) oraz cze$¢ odpowiedzialng za

lokalizacje i klasyfikacje obiektow (,glowica”). Prostokaty na rysunku

oznaczaja bloki tunkcjonalne, a zaokraglone bloczki reprezentuja dane

wejsciowe 1 wyjsciowe. Podwojna strzatka oznaczono strumien zmienne;j

liczby wynikow detekcji obiektow. | . . . .. .. ... ..o

II1



12

Kregostup gtebokiego modelu detekcji obiektow. Oznaczenia: pro-

stokaty — elementy przetwarzajace, prostokaty zaokraglone — dane, ()

— punktowe (ang. element-wise) sumowanie map cech z piramida cech

gltebokich.| . . . . . . .o

i3

Glowica detektora jednoetapowego. Detektory, ktore zawieraja gto-

wice jednoetapowa, sa okreslane rowniez jako detektory geste. Osobne

sciezki przetwarzania do lokalizacji 1 klasyfikacji obiektow korzystaja

z tych samych cech gtebokich. Taka struktura wystepuje m.in. w Re-

tinaNet [58|, alternatywnie moze by¢ uzyta jedna wielozadaniowa sie¢

neuronowa, jak w modelach z rodziny YOLO [72[[74], gdzie za rézne za-

dania odpowiedzialne sa grupy kanatow wyjsciowe] warstwy sieci. Zna-

czenie ksztattow: prostokaty — elementy przetwarzajace, prostokaty za-

okraglone — dane. Znaczenie strzatek: pojedyncze — staty strumien da-

nych dla jednego obrazu, podwojne — zmienna liczba danych, zalezna od

liczby obiektow. | . . . . . ...

i

Glowica dwuetapowego detektora obiektow. Przedstawiono przy-

padek, kiedy oba etapy detekcji korzystaja z cech gtebokich; mozliwe

jest rowniez uzycie innych mechanizmow propozycji regionow niz sieci

gtebokie, wowczas danymi wejsciowymi do etapu I sg surowe dane ob-

razu. Propozycje regionow razem z cechami gtebokimi stanowia dane

wejsciowe do etapu II, w ktorym kazda propozycja moze zosta¢ odrzu-

cona lub przyjeta. Znaczenie strzatek: pojedyncze — staty strumien da-

nych dla jednego obrazu, podwojne — zmienna liczba danych, zalezna od

liczby obiektow. | . . . . . ... e

@5

Etap 1l rzadkiego detektora obiektow. Rejestracja cech regionow

dla kazdego regionu (propozycji obiektu) zwraca wybrane lub przeksztal-

cone cechy glebokie, specyficzne dla danego regionu (cechy regionu). Na-

stepnie, w gtowicy detektora dwuetapowego mozna wyroznic blok tunk-

cjonalny, ktory przetwarza propozycje regionow 1 cechy regionow na de-

tekcje obiektow. Detektory dwuetapowe moga w gtowicy regionu realizo-

waé dodatkowo zadanie segmentacji instancji, tj. generowaé (,rysowac” )

maske obiektu — zbior pikseli albo wielokat wskazujacy potozenie obiektu

doktadnie] niz jego prostokat zawierajacy. Znaczenie strzatek: pojedyn-

cze — staty strumien danych dla jednego obrazu, podwojne — zmienna

liczba danych, zalezna od liczby obiektow. | . . . . . ... ... ... ..

A6

Piramida przestrzenna cech. Agregacja (ang. pooling) cech za po-

moca piramidy przestrzennej pozwala na redukcje dwuwymiarowego zbioru

cech (siatki liczb) o dowolnym rozmiarze do wektora o ustalonym roz-

miarze. Na rysunku przedstawiono przyktad dla kwadratowe) siatki zre-

dukowanej do 21-elementowego wektora cech za pomoca trzypietrowej

przestrzenne] piramidy cech — jezell do poolingu zastosujemy Srednig

arytmetyczna, to zerowy indeks wektora bedzie zawierat srednia wszyst-

kich cech, indeksy 1-4 beda zawieraty srednie kazdej cwiartki, a indeksy

5-20 érednie cech w kwadratach o polu réwnym % pola siatki wejsciowe;j. | 44

IV
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Schemat wyznaczania miar skutecznosci detekcji obiektow. Do

wyznaczenia miar skutecznosci niezbedny jest zbior obrazow 1 metada-

nych (OiM), np. zbiér COCO, w ktorym sa opisane obiekty do wykrycia

(ODW). Wyniki detekcji obiektow zostaja najpierw posortowane wg ma-

lejace] utnosci, a nastepnie przypisane do odpowiednich ODW. Zliczanie

poprawnych WDO jest podstawa wyznaczania wynikowych miar. | . . .

49

As

loU — miara ilorazu czesci wspolnej i sumy zbiorow prostoka-

tow. ODW — obiekt do wykrycia, prostokat wzorcowy, WDO — wynik

detekeii obiektow, prostokat zwrocony przez model. Wartosé IoU wynosi

maksymalnie 1, kiedy prostokaty pokrywaja sie, a minimalnie 0, kiedy

maja puste przeciecie. | . . . . . ..o

49

]

Ciag kroczacej precyzji wraz z jego monotonizacjg. (A) Kroczaca

precyzja PPV, w funkcji rangi utnosci WDO z odpowiadajaca jej mo-

notoniczng wersja PPV, (B) Powiekszenie zaznaczonego prostokatem

fragmentu wykresu (A).| . . . . ..o oo o

23

.10

Krzywa precyzja-czuiosc¢ 1 miara AP jako przyblizenie jej caiki.

(A) Czulodé i precyzja w funkcji malejacej rangi ufnodci, (B) Precyzja

w funkcji kroczacej czutosci, (C) Wartosé sredniej precyzji jako catka

oznaczona krzywej precyzja-czutoéé, (D) Dyskretne przyblizenie Srednie;

precyzji, srednia arytmetyczna interpolowanych wartosci precyzji. | . . .

54

B

Przeptyw danych w algorytmie kompresji JPEG. Ogolny sche-

mat krokow kompresji JPEG — zaokraglony prostokat oznacza operacje

stratng. Nad strzatkami podano informacje o danych wejsciowych 1 wyj-

sciowych poszczegolnych krokow. Pod strzatkami umieszczono okreslenie

typu tych danych. DC'T oznacza dyskretng transtormacje cosinusows,

a kompresja — ,kodowanie entropii”, t]. kodowanie Huffmana. | . . . . .

29

52

Wplyw parametru () na jakos¢ obrazu w kompresji JPEG. Przy-

ktadowy obraz skompresowany z roznymi ustawleniami jakosci JPREG,

wybranymi za pomoca parametru (). Gorny wiersz — obraz w naturalnej

wielkosci. Dolny wiersz — fragment obrazu powiekszony osmiokrotnie,

z interpolacja do najblizszego sasiada (ang. nearest neighbor interpola-

tion). Jakos¢ obrazu po kompresji zostata zmierzona za pomoca indeksu

podobienstwa strukturalnego — SSIM (ang. structural similarity index)

— pomiedzy obrazem oryginalnym a skompresowanym.. . . . . . . . ..

6.1

Rozktady wartosci SSIM dla roznych wartosci parametru Q.

Wykresy pudetkowe miary SSIM skompresowanych obrazow wzgledem

OrygInatow. | . . . . . . . . e e

6.2

Histogramy ilosciowe wartosci SSIM dla wybranych wartosci

Q. Uwzgledniono Q € {10,90] z krokiem 20. | . . . . . .. .. ... ...
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Wykresy pudetkowe stosunku rozmiaru skompresowanych obrazow do

rozmiaru zdekompresowanych oryginatow. | . . . . ... ... ...
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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Cyfrowe obrazy i sekwencje wideo sa obecne w stale rosnacej liczbie dziedzin dzia-
talnosci cztowieka. Dotyczy to zastosowan amatorskich, profesjonalnych, artystycznych,
administracyjnych oraz badawczych. Przyczynia sie do tego zaréwno powszechna do-
stepno$¢ urzadzen mobilnych wyposazonych w aparaty cyfrowe, jak i dostepnosé profe-
sjonalnego sprzetu do akwizycji obrazu. Obrazy cyfrowe sg transmitowane za posrednic-
twem Internetu: za pomoca poczty elektronicznej, z uzyciem przestrzeni sktadowania
w chmurze oraz portali spotecznosciowych.

Dane obrazu przed kompresja, tzw. surowe, majg bardzo duzg objetosé: obrazy po-
zyskiwane za pomocg standardowych aparatéow cyfrowych majg rozmiary od kilku do
kilkudziesieciu megapikseli (MPix), a w sekwencjach wideo kazda klatka ma rozmiar
od 0.3 do kilku megapikseli (dla klatki w rozdzielczosci Full HD, tj. 1920 x 1080, to
okoto dwa megapiksele), przy czym takich klatek na sekunde jest od kilkunastu do
kilkudziesieciu, typowo 15-60. Dla obrazéw i sekwencji kolorowych kazdy piksel jest
reprezentowany przez trzy liczby, ktorych znaczenie jest zalezne od zastosowanej prze-
strzeni barw, najczesciej sa to sktadowe czerwona, zielona i niebieska, ktére tworza
przestrzen RGB (ang. red, green, blue)E]. Rozmiar kazdej sktadowej zazwyczaj wynosi
jeden bajt, kiedy stosowana jest tzw. 8-bitowa glebia koloru (w przetwarzaniu wideo
wysokiej jakosci stosowane sg takze glebie 10- i 12-bitowe, a w profesjonalnej fotografii
takze 16-bitowa, wowczas piksel zajmuje 6 bajtéw, albo nawet 8 bajtow przy przestrze-
niach barw z czterema sktadowymi). Przyktadowe rozmiary obrazu i jednosekundowe;j
sekwencji wideo sg nastepujace:

e Obraz 12 MPix z aparatu cyfrowego: 12 -3 - 10 B = 36 MB, 36 takich zdje¢
(odpowiednik kliszy analogowej) zajmuje 1.3 GB.

e Sekunda wideo Full HD 30 FPS: 1920-1080-3-30 = 186 624 MB, co po przeliczeniu
na przeptywnos¢ w bitach na sekunde wynosi 1.493 Mbps, a zatem prawie pottora
przeptywnosdci sieci Gigabit Ethernet.

'Mozliwe sa cztery sktadowe piksela, tzw. RGBA, tj. RGB + alfa. Dodatkowy kanal to nieprzezro-
czysto$é (ang. opacity). Ma on znaczenie przy nakladaniu sie (mieszaniu) obrazéw, okreslanym jako
alpha blending.
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Te przyktady pokazuja, ze uzycie kompresji obrazu jest niezbedne, szczegdlnie w przy-
padku wideo.

Postaé¢ cyfrowa obrazu wigze sie z mozliwoscig przetwarzania obrazu za pomocy
komputera, a nie tylko prezentacji go ludzkiemu odbiorcy. Mozna wtedy mowi¢ o wi-
dzeniu maszynowym (ang. machine vision), nazywanym réwniez ,wizja maszynowa” i
swizja komputerowa” (ang. computer vision). W istocie chodzi o transformacje infor-
macji wizualnej na inng posta¢: symboliczng lub liczbows, co pozwala przetwarzaé ja
dalej, umieszcza¢ w bazach danych, a nawet sterowa¢ procesami na jej podstawie, po-
dobnie jak to jest mozliwe z innymi informacjami w systemach komputerowych. Zakres
zadan, ktorymi zajmuje sie dziedzina widzenia maszynowego, obejmuje proste operacje,
poczawszy od progowania wartosci pikseli, detekeji krawedzi i analizy konturéw [82], az
do skomplikowanych zagadnien opisu obrazu w jezyku naturalnym lub rozpoznawania
obrazéw na podstawie ich opisu [44].

1.1 Detekcja obiektéw na obrazach

Istotnym zadaniem widzenia maszynowego jest detekcja obiektéw (ang. object de-
tection). Polega ona na wskazaniu potozenia wszystkich wystapien okreslonej klasy (ka-
tegorii) obiektéw widocznych na obrazie. Kategorii obiektéw moze by¢ wiecej, i wtedy
nalezy wykry¢ te obiekty, podac ich potozenia i wskaza¢, do ktorej klasy nalezy kazdy
z nich. Liczba klas obiektow jest okreslona z géry i tylko obiekty tych klas powinny
by¢ wykrywane.

Detekcja obiektow jest niezwykle przydatna i jest stosowana w wielu dziedzinach:

inteligentny monitoring wizyjny,

e obrazowanie medyczne,

wyszukiwanie w zbiorach fotografii cyfrowych,
e przetwarzanie zdje¢ satelitarnych,
e autonomiczne kierowanie pojazdami.

Wyliczenie to nie jest kompletne, a kazda z tych dziedzin obejmuje rozliczne kon-
kretne zastosowania, np. monitoring moze dotyczy¢ przestrzeni miejskiej, upraw rolni-
czych, nieba (obiekty latajace), infrastruktury transportowej (torowiska, kanaty zeglu-
gowe) oraz prywatnych posesji. Oprécz tego detekcja obiektéw moze byé czescia skla-
dowa bardziej skomplikowanych proceséw, takich jak Sledzenie obiektéw (ang. object
tracking), liczenie obiektéw (np. pomiar intensywnosci ruchu drogowego lub pieszego),
analiza grup obiektéw (zbiorowiska ludzkie, béjki).

W potaczeniu z komunikacjg sieciowa i rozproszonymi urzadzeniami koncowymi —
tj. tzw. Internetem rzeczy (ang. Internet of Things, IoT) — detekcja moze by¢ stosowana
np. do efektywnego automatycznego sterowania oswietleniem, bramami i sygnalizacja
swietlng w ruchu drogowym, co jest to korzystng alternatywa dla detektoréw innego
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rodzaju, np. petli indukcyjnych, ktore wymagaja ingerencji w infrastrukture drogowa.
Gdy niemozliwe lub nieakceptowane jest autonomiczne podejmowanie decyzji przez
systemy, istnieje mozliwo$¢ wspotpracy z cztowiekiem (np. operatorem monitoringu),
ktory dokonuje ostatecznej oceny danej sytuacji. Detekcja obiektéw moze by¢ uzyta np.
do wykrycia zatrzymania si¢ osoby w nocy w niebezpiecznej okolicy i zasygnalizowania
tego operatorom.

1.2 Uczenie glebokie

Glebokie uczenie maszynowe (ang. deep learning) [29] stanowi jedno z podejsé w ra-
mach badan nad sztucznag inteligencja (ang. artificial intelligence, Al). Zasadniczo
uczenie glebokie jest specyficznym podzbiorem uczenia maszynowego (ang. machine
learning, ML)P|

Zastosowanie komputerow do rozwigzywania problemoéw obejmuje z jednej strony
samodzielne programowanie algorytméw, a z drugiej wykorzystanie dostepnych algo-
rytméw ogdlnych (przyktadami zadan, ktére mozna w ten sposéb rozwiazywaé, sa
optymalizacja i uczenie maszynowe). Przy programowaniu algorytméw to cztowiek jest
odpowiedzialny za podanie szczegdtowej procedury uzyskania wynikéw na podstawie
danych wejsciowych. Zastosowanie algorytmow ogélnych wymaga innego rodzaju pracy
— dopasowania zadania do metody, ktora je rozwigze. W przypadku optymalizacji wy-
starczy okreslenie funkcji celu i dziedziny optymalizowanych parametrow oraz ogra-
niczen, ktére moga te dziedzine (czasem w skomplikowany sposéb) zawezaé. W gestii
programisty pozostaje takze wybor odpowiedniej metody optymalizacji, by¢ moze jej
konfiguracja, a reszte pracy wykonuje komputer, poszukujac wartoéci parametrow tak,
aby maksymalizowa¢ lub minimalizowa¢ funkcje celu. Uczenie maszynowe natomiast
polega na rozwigzywaniu probleméw bez tworzenia algorytmu, z uzyciem modeli, ktore
zostaja wytrenowane w oparciu o dane przyktadowe (tzw. zbiér uczacy). Dla réznych
wartosci danych wejsciowych i odpowiadajacych im oczekiwanych wynikéw uzyskujemy
model, ktory bedzie rozwiazywal ten sam problem rowniez dla nowych danych, spoza
zbioru uczacego.

Uczenie maszynowe opiera si¢ na gotowych schematach modeli, np.: drzewo decy-
zyjne, maszyny wektoréw nosnych (ang. support vector machines, SVM), sztuczne sieci
neuronowe (ang. artificial neural networks, ANN). Modele te maja mozliwosé¢ parame-
tryzacji — wybor zmiennych i wartosci progowych w drzewie, parametry wielomianu
w SVM lub regresji liniowej, wagi potaczen w sieci neuronowej. Dopasowanie (naucze-
nie, wytrenowanie) modelu polega na optymalizacji tych parametréw, tak aby wyniki
zwracane przez model odpowiadatly tym w zbiorze uczacym.

Uczenie glebokie wyrdznia sie wérod pozostatych metod uczenia maszynowego tym,
ze nie wymaga recznej transformacji danych wejsciowych. Jest to okreslane mianem sa-
modzielnego uczenia reprezentacji [29]. Dla skomplikowanych zadan, takich jak detekcja
obiektéw, potrzebne byty w tradycyjnych podejsciach ML dodatkowe przeksztalcenia:

2Dostownie to pojecie oznacza ,uczenie si¢ maszyn”.
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wyliczanie deskryptoréw cech, selekcja tych cech pod katem przydatnosci i ostatecz-
nie uczenie modelu na tych recznie zbudowanych reprezentacjach. Natomiast ucze-
nie glebokie otrzymuje na wejsciu dane nieprzetworzone (np. wartosci pikseli obrazu),
a nastepnie automatycznie dobiera sposob ich reprezentacji (w procesie optymalizacji
parametréw modelu), bez koniecznosci recznej inzynierii cech.

Do realizacji praktycznej uczenia glebokiego stosowane sg sztuczne sieci neuronowe,
w szczegblnosei sieci konwolucyjne albo inaczej splotowe (ang. convolutional neural ne-
tworks, CNN). Sieci te skladaja sie ze sztucznych neuronéw, ktére sa zorganizowane
w warstwy (ang. layers). Pierwsza warstwa, ktora przyjmuje dane wejsciowe, to war-
stwa wejsciowa, a ostatnia, ktéra zwraca wyniki, to warstwa wyjsciowa; warstwy, ktoére
znajduja sie pomiedzy nimi, to tzw. warstwy ukryte (ang. hidden layers). Liczba tych
warstw to gleboko$¢ sieci, i stad potoczne rozumienie uczenia gtebokiego jako uczenia
maszynowego z sieciami neuronowymi o duzej liczbie warstw. Bardziej istotne jest jed-
nak to, ze wyjscia nizszych warstw stanowia reprezentacje, na ktorej operuja warstwy
wyzsze. | tak dla obrazéw, wyjscia neurondéw pierwszej warstwy moga opisywaé gra-
dient jasnosci w otoczeniu piksela, nastepne warstwy buduja z tej informacji krawedzie,
uktady krawedzi i coraz bardziej skomplikowane pojecia, ktore ostatecznie reprezentuja
obecnosé lub brak obecnosci wykrywanej klasy obiektow, np. ludzi.

Uczenie glebokie przyczynito sie do wielu przetoméw w dziedzinie widzenia ma-
szynowego, dotyczacych: klasyfikacji obrazow [49], detekcji obiektow [72-74], generacji
i rekonstrukeji obrazow [63,/107], klasyfikacji sekwencji wideo [45], detekcji anomalii
w sekwencjach wideo [85]. W niniejszej pracy szczegdlna uwage poswiecono detekeji
obiektow, ktora dzigki uczeniu gltebokiemu uzyskata wysoka skutecznosé oraz jednolite
podejscie do tworzenia modeli i wykrywania roznych klas obiektéw, nawet bardzo wielu
jednoczesnie [73].

Glebokie modele detekcji obiektow sktadaja sie z sieci CNN, ktora realizuje eks-
trakcje cech w obrazie (taka sie¢ jest okreslana jako kregostup detektora), a nastepnie
ze struktury sztucznych neuronéw (podsieci) okreslanej jako glowica detektora. Glo-
wica moze rowniez by¢ siecig konwolucyjna, albo moze sktada¢ sie z warstw w pelni
potaczonych (ang. fully-connected).

Mozna wyrézni¢ dwa podejscia do detekeji obiektow w modelach gtebokich: jedno-
etapowe, ktore jest réwniez nazywane gestym, oraz dwuetapowe, ktore jest okredlane
jako rzadkie. Podejscie jednoetapowe polega na detekcji w jednym przebiegu, korzysta-
jac z informacji zawartej w kazdym punkcie (tj. w sposéb gesty) dwuwymiarowego wy-
niku przeksztatcenia obrazu za pomoca sieci CNN. Do tej grupy zaliczamy takie modele
jak YOLO [7,[72+74], SSD [61] i RetinaNet [58]. W podejsciu dwuetapowym najpierw
wykonywany jest etap pierwszy — generowanie propozycji (kandydatéow) obiektéw. Ak-
tualnie ten etap jest oparty na gitebokich sieciach CNN, ale we wczesnych modelach
dwuetapowych wykorzystywane w nim byly proste metody widzenia maszynowego.
W etapie drugim propozycje obiektéw sa, z uzyciem sieci CNN, klasyfikowane jako
odrzucone lub przyjete. W drugim przypadku bedzie dla nich wyznaczone doktadne
potozenie i przypisanie do klasy, co sktada si¢ na pojedynczy wynik detekcji obiektow.
Poniewaz drugi etap dotyczy tylko miejsc wskazanych przez etap pierwszy, jest to de-
tekcja rzadka (tj. selektywna). Przyktady modeli dwuetapowych to R-CNN [27], Fast
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R-CNN [26], Faster R-CNN [76], Mask R-CNN [34] i RetinaMask [24].

Istotna wartoscia dla kazdego wykrytego obiektu jest ufnos¢ detekcji (ang. confiden-
ce/confidence score). Jest to teoretyczna (tj. wskazywana przez model) miara wyraza-
jaca prawdopodobienstwo poprawnosci pojedynczego obiektu wynikowego. Angielska
nazwa oznacza ,pewnos¢” lub ,przekonanie” i ttumaczy w ten sposob znaczenie uf-
nosci jako liczby wyrazajacej, jak silnie model jest ,przekonany” o obecnosci obiektu
w danym miejscu obrazu. Standardowo ufnosé jest liczba z przedziatu [0, 1].

1.3 Miary skutecznosci detekcji obiektéw

Jakos¢ wynikéw uzyskanych z uzyciem modelu detekcji obiektow mozna ogdlnie
okresla¢ jako skutecznosé detekcji. W idealnym przypadku algorytm zwréci wszystkie
widoczne obiekty i nie zwrdci zadnych nieprawidlowych (falszywe detekcje), obiekty
beda przypisane do wtasciwej klasy, a wspélrzedne prostokatéow zawierajacych (ang. bo-
unding boz) beda poprawne. Do pomiaru skutecznosci detekeji obiektéw potrzebny jest
zbior testowy, na ktory sktadajg si¢ obrazy i metadane dotyczace potozenia obiektow.
Wowcezas mozna powiedzie¢, ze dany detektor uzyskuje okreslone wartosci miar sku-
tecznosci na konkretnym zbiorze testowym, takim jak np. COCO val2017 [59].

Podstawowymi miarami skutecznosci, na ktorych bazuja wszystkie bardziej ztozone
miary, sg liczby bezwzgledne: poprawnie wykrytych obiektéw (ang. true positive, TP),
fatszywych detekeji (ang. false positive, FP) oraz pominietych (niewykrytych) obiek-
téw zbioru testowego (ang. false negative, FN). W odréznieniu od oceny klasyfikacji
binarnej, nie da sie okresli¢ wartosci true negative — liczba mozliwych btednych obiek-
téw jest olbrzymia i nie ma sensu rozpatrywanie problemu, ile sposrod nich zostato
,poprawnie” odrzucone.

Na podstawie TP, FP i FN mozna okresli¢ dwie kluczowe miary skutecznosci, tj.
precyzje (ang. precision/positive predictive value, PPV) i czuto$¢ (ang. sensitivity/recal-
I/true positive rate, TPR). Precyzja jest to odsetek poprawnych detekcji wérdd wszyst-

kich wynikéw modelu:
TP

L (1.1)
TP + FP

a czutosé to odsetek obiektow, ktore wykryt detektor wsroéd wszystkich obiektow obec-
nych w zbiorze testowym:

PPV =

TP
TPR = ———. 1.2
R TP + FN (12)

Oficjalna miara stosowana w konkursie detekeji obiektow opartym na zbiorze COCO
Detection Challenge nazywa sie AP (ang. average precision), czyli miara $redniej pre-
cyzji. Opiera sie ona na usrednieniu wartosci precyzji, ktéra zachowuje model przy
osiagnieciu okreslonego progu czutosci. W tym celu nalezy rozpatrywac obiekty w ko-
lejno$ci malejacej ufnosci detekeji, ktora jest okreslana przez model dla kazdego wy-
krytego obiektu. Dotaczajac kolejne obiekty wyznacza si¢ TP i FP, a kiedy wartos¢
TPR (tj. iloraz TP przez sume TP + FN, czyli liczbe obiektéw do wykrycia) przekro-
czy kolejny prég czutosci (dla AP sa to kolejne procenty liczby obiektéw do wykrycia
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w zbiorze), wtedy wylicza sie dla tego progu warto$¢ PPV i agreguje ja do Sredniej
arytmetycznej (stad ,Srednia precyzja” — érednia PPV). Wartosci PPV dla tych pro-
gow TPR, ktore nie zostaty przekroczone, zostana przy wyliczaniu sredniej zastapione
zerami.

Jest to analogiczna zasada do tej stosowanej w mierze mAP (ang. mean average
precision), ktora zdefiniowano dla zbioru PASCAL VOC [20]. Réznice polegaja na
wiekszej liczbie progéw TPR (100 dla miary AP i 10 dla miary mAP), oraz na tym, ze
wyliczajac warto$¢ AP usrednia sie dodatkowo wynik dla réznej doktadnosci wskazania
lokalizacji obiektu.

Implementacja algorytmu wyliczania miary AP w jezyku Python zostata przez twor-
coHw zbioru COCO udostepniona w bibliotece COCO API i opublikowana w Internecieﬂ
Pozwala to wszystkim na samodzielne wyznaczenie wartosci tej miary na podstawie
pliku w formacie JSON (ang. JavaScript Object Notation), opisujacego obiekty zwré-
cone przez model.

1.4 Kompresja obrazu

Duzy rozmiar danych obrazu i wideo spowodowal koniecznos$¢ uzycia kompresji
do transferu i zapisu fotografii cyfrowych. Kompresja pozwala reprezentowaé obraz z
uzyciem mniejszej ilosci danych, a iloraz rozmiaru oryginalnego i skompresowanego to
wspotczynnik kompresji. Metody kompresji mozna podzieli¢ na bezstratne (ang. los-
sless) i stratne (ang. lossy).

Kompresja bezstratna to odwracalne przeksztatcenie danych do postaci, w ktorej
zajmuja one mniej pamieci od oryginalnych. Mozna do niej wykorzystywacé algorytmy
kompresji ogdlnego przeznaczenia, takie jak LZ-77 [110] (algorytm DEFLATE obecny
w formatach zip, gzip), LZMA, Zstd, Brotli. Wada uzywania generycznych algoryt-
mow jest brak standardowego wsparcia ze strony oprogramowania: obrazy zapisane
w pliku archiwum przed dalszym przetwarzaniem muszg zosta¢ wyodrebnione. Istnieja
tez formaty plikéw graficznych, ktore umozliwiaja bezstratna kompresje, sa to PNG
(wylacznie bezstratny) i JPEG-2000 (posiada zaréwno tryb bezstratny, jak i stratny).
Wada kompresji bezstratnej jest duzy rozmiar danych wyjsciowych, a czesto takze wy-
soka ztozono$¢ obliczeniowa (dtugi czas dziatania). Za to jej zaleta jest zachowanie calej
informacji obecnej w obrazie i dlatego jest ona wymagana w dziedzinach, w ktérych
nie mozna sobie pozwoli¢ na utrate informacji: obrazowanie medyczne, astronomia,
digitalizacja waznych dokumentéw i dziet sztuki.

Kompresja stratna jest przeksztatceniem jednokierunkowym, ktore jest odwracalne
tylko w przyblizeniu. Istnieje wiele operacji, ktore maja takg wlasno$é: w pewnym sen-
sie skalowanie obrazu w dot (ang. downsampling) z towarzyszaca operacja odwrotna
skalowania w gére (ang. upsampling) z interpolacja mozna traktowaé jako przyktad
kompresji stratnej. Podobnie, zmniejszenie palety koloréw albo liczby pozioméw ja-
snosci pikseli (kwantyzacja) réwniez prowadzi do mniejszego rozmiaru danych. Takie

3https://github.com/cocodataset/cocoapi (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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operacje jednak sa zauwazalne przez odbiorce zdjecia, co ogranicza ich przydatnosd

Rozwigzaniem, ktore znaczaco poprawia wspolczynnik kompresji obrazu przy za-
chowaniu jego dobrej jakosci, jest poddanie danych obrazu transformacji przed usunie-
ciem informacji. W algorytmie kompresji JPEG [98] stosuje si¢ w tym celu dyskretna
transformacje cosinusowa (ang. discrete cosine transform, DCT) [1]. Obraz jest dzielony
na bloki 8 x 8 pikseli, kazdy blok jest poddawany DCT, co daje w wyniku bloki 8 x 8
wspotezynnikéw DCT (ang. DCT coefficients). Wspotezynniki sa dzielone z zaokra-
gleniem do liczby catkowitej przez odpowiadajace im dzielniki z tablicy kwantyzacji
(ang. quantization table, QT), ktéra roéwniez ma rozmiar 8 x 8. Male wspétezynniki
DCT zostajg w ten sposéb wyzerowane. Zaokraglone wyniki dzielenia sg nastepnie ko-
dowane i zapisywane jako rezultat kompresji. W procesie dekompresji, zdekodowane
liczby sa mmnozone przez te same elementy tablicy QT dajac w wyniku przyblizone
wspotezynniki DCT. Nastepnie odwrotna transformacja tych wspétczynnikéw zwraca
przyblizenie oryginalnego obrazu.

Wartosci dzielnikéw w tablicy QT sa ustalane m.in. przez wybor wartosci para-
metru Q, ktory jest wartoscia catkowita z zakresu [1,100]. Bardziej stratna kompresja
jest uzyskiwana przy nizszych wartosciach parametru Q, ktore wiaza sie z wiekszymi
dzielnikami w tablicy QT. Wéwczas pojawiaja sie tzw. artefakty kompresji (ang. com-
pression artifacts), ktore przejawiaja sie widocznymi blokami (utrata ciaglosci przejsé
tonalnych,  kafelki”) oraz zakt6ceniami barw i drobnych szczegotéw na obrazie.

Pogorszenie jakosci obrazu moze by¢ mierzone w sposob ilosciowy, z uzyciem miar
jakosci obrazu. Miary takie nazywamy referencyjnymi, kiedy do ich obliczenia po-
trzebny jest obraz oryginalny (referencyjny), a bezreferencyjnymi, kiedy jedyna dana
wejsciowq jest badany obraz, bez potrzeby dostepu do oryginalnego obrazu.

Dobor tablic kwantyzacji w celu poprawy percepcji jakosci obrazu przez ludzkiego
odbiorce byl tematem prac badawczych [4,18[19]. Wplyw kompresji na modele uczenia
gtebokiego pozostaje problemem, ktéry zastuguje na bardziej szczegotowe zbadanie.

1.5 Cel, wktad i teza rozprawy

Celem niniejszej pracy jest zbadanie wptywu stratnej kompresji na skutecznosé
detekcji obiektow na obrazach, realizowanej za pomoca modeli opartych o uczenie ma-
szynowe gtebokie. Wpltyw ten zostanie opisany w aspektach jakosciowym oraz iloscio-
wym. Opracowanie teoretyczne i eksperymentalne beda nakierowane na potwierdzenie
nastepujacych tez:

Teza 1 Kompresja JPEG nie powoduje spadku precyzji detekcji dla parametru Q
z przedziatu [30, 100]. Przyczyna spadku skutecznosci detekcji jest w tym przypadku
pogorszenie czutodci detekcji.

47a wyjatkiem zmiany rozmiaru obrazéw, ktére beda prezentowane na urzadzeniach o niskiej roz-
dzielczosei, jak np. monitory komputerowe z kilkudziesiecioma punktami na cal (ang. dots per inch,
DPT). Aczkolwiek, nowsze urzadzenia mobilne maja nawet dwukrotnie wigksze rozdzielczosci i wyma-
gaja grafiki o wigkszym rozmiarze w celu uzyskania dobrej jakosci.
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Teza 2 Spadek skutecznosci detekcji obiektow dla gtebokich modeli, mierzony za
pomocg miar AP, jest podobny zaréwno w modelach jednoetapowych, jak i dwuetapo-
wych, dla parametru Q z przedziatu [30, 100].

Teza 3 Trening detektoréw obiektéw z uzyciem obrazéw silnie (Q=20) lub $rednio
(Q=40) skompresowanych poprawia skuteczno$¢ detekcji na obrazach poddanych silnej
kompresji, dla parametru Q z przedziatu [5,30). Zrédlem poprawy jest zwickszenie
czutosci detekeji dla tych obrazow.

Wktad wtasny autora pracy polega na zaproponowaniu procedury badania wptywu
kompresji na skutecznos¢ detekcji obiektow oraz na wykonaniu szeroko zakrojonych
badan na reprezentatywnej grupie detektoréw obiektow i obszernym zbiorze danych
testowych, w celu doktadnego scharakteryzowania tego wptywu, jak réwniez na wska-
zaniu metod jego ograniczania. Oprécz powszechnie uzywanych miar skutecznosci (ro-
dzina miar AP), zostaly zastosowane inne miary, co pozwala zaobserwowaé interesujace
roznice w zachowaniu réznych modeli.

Celowo$¢ podjecia tematu wynika z dwoch przestanek: praktycznej i teoretycznej.
Nowa wiedza zdobyta w toku badan ma istotne zastosowanie praktyczne — specjalisci
pracujacy z systemami, w ktorych przetwarzane sg duze liczby obrazéw i konieczna jest
ich stratna kompresja, otrzymuja dzieki uzyskanym wynikom wskazowki, ktore pozwola
dobra¢ parametry kompresji w sposéb optymalny z punktu widzenia skutecznosci dzia-
tania systemu, oszczednosci przestrzeni dyskowej i efektywnego wykorzystania energii.

Przyktadem takiego systemu jest CityEye firmy KP Labs sp. z o.0., przy ktorego
opracowaniu zaangazowany byl autor tej pracy. Jest to system monitoringu miejskiego,
w ktorym detekcja obiektow wykonywana jest na poszczegdlnych klatkach, ktore sa
skompresowane algorytmem JPEG. Do detekcji mozna uzy¢ zarowno publicznie do-
stepnych modeli pre-trenowanych, jak i dedykowanych modeli wytrenowanych przez
pracownikéw KP Labs, a takze, po odpowiedniej konfiguracji, modeli wytrenowanych
przez uzytkownika koncowego. System CityEye jest wspotfinansowany przez Unie Eu-
ropejska ze $rodkow Furopejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego w ramach Re-
gionalnego Programu Operacyjnego Wojewodztwa Slaskiego na lata 2014-2020, grant
UDA-RPSL.01.02.00-24-0660/16-00.

W aspekcie teoretycznym wartosciowe jest poszerzenie wiedzy na temat zachowania
gtebokich modeli detekcji obiektow w szczegélnych warunkach, jakie stwarza stratna
kompresja obrazu. Nastepnie, celowe jest zbadanie mozliwosci przeciwdziatania po-
gorszeniu skutecznosci detekcji — w przypadku tej pracy proponowana metoda jest
modyfikacja zbioru obrazéow wykorzystywanego przy treningu modelu. Wytworzona
wiedza bedzie przydatna dla tworcéw i uzytkownikéw koncowych systemu CityEye, a
potencjalnie takze w wielu innych zastosowaniach detekcji obiektow.
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1.6 Struktura pracy

Rozdziat |2 zawiera przeglad uprzednich prac zwigzanych z tematyka badan w do-
stepnej literaturze. Prace te dotycza jakosci obrazu, kompresji obrazéw, skutecznosci i
niezawodno$ci modeli uczenia maszynowego.

W rozdziale [3| oméwiono zagadnienia zwigzane z uczeniem maszynowym i opisano
metody uczenia glebokiego, a takze relacje miedzy pojeciami: sztucznej inteligencji,
uczenia maszynowego i uczenia gtebokiego. Przedstawiona zostata taksonomia zadan
uczenia maszynowego i jej zwiazki ze skalami pomiarowymi zmiennych objasniajacych
i objasnianych. Wyjasniono pojecia uczenia cech i transferu uczenia.

W rozdziale 4] opisano detekcje obiektéw jako zadanie widzenia maszynowego. Po-
kazano zwiazki detekcji obiektow z innymi zadaniami widzenia maszynowego oraz jej
przynalezno$é¢ do kategorii zadan uczenia maszynowego — jako potaczenia regresji (w od-
niesieniu do lokalizacji obiektu) i klasyfikacji (wskazanie kategorii wykrytego obiektu).
Przedstawiono wezesniejsze modele widzenia maszynowego stosowane do detekcji obiek-
tow, a nastepnie szczegdtowo opisano rozwdéj detektorow opartych na gtebokich sieciach
konwolucyjnych. Oméwiono podzial modeli detekeji na jedno- i dwuetapowe, a takze
scharakteryzowano zasady dziatania obu typow modeli, z wyjasnieniem poszczegdlnych
etapow. Przedstawiono trudnosci zwigzane z trenowaniem modeli detekcji obiektow
i prace omawiajace metody przezwyciezania tych trudnosci.

W rozdziale [5] przedstawiono metody kompresji obrazow. Omodwiono podzial algo-
rytméw na bezstratne i stratne oraz szczegdétowo opisano stratng metode kompresji
JPEG. Wyjasniono zasade dziatania tego algorytmu i wskazano przyczyny utraty in-
formacji w procesie kompresji. Przedstawiono sposob sterowania jakoscig za pomoca
parametru Q i jego zwiazek z kwantyzacja wspolczynnikow dyskretnej transforma-
cji cosinusowej. Nastepnie przedstawiono miary jakosci obrazu, a takze podziaty tych
miar — na subiektywne i obiektywne, oraz na referencyjne i bezreferencyjne. Opisano
najczesciej stosowane miary obiektywne referencyjne, w tym zastosowang w czesci em-
pirycznej miare SSIM, czyli tzw. indeks podobienstwa strukturalnego.

W rozdziale [6] znajduje si¢ opis badan empirycznych dotyczacych negatywnego
wplywu stratnej kompresji obrazéw na skutecznosé detekcji obiektoéw oraz modyfikacji
treningu modeli w celu przeciwdziatania pogorszeniu tej skutecznosci. Badania byty
podzielone na dwa etapy: etap I dotyczyt pre-trenowanych modeli detekeji dostepnych
w Internecie, zas etap Il — modeli wytrenowanych przez autora pracy. Dla kazdego z
etapow opisano zestaw eksperymentalny, przedstawiono procedure badawcza i zapre-
zentowano uzyskane wyniki.

Rozdziat [7| zawiera omdwienie otrzymanych wynikow i ich interpretacje, a takze
wnioski i potencjalne kierunki dalszych badan na podstawie tych wynikow. Przytoczone
sg rowniez odniesienia do publikacji, ktore moga by¢ przydatne do poszerzenia zakresu
badan opisanych w tej pracy.

W rozdziale [§] dokonano podsumowania rozprawy, wskazano na potwierdzenie jej
tez 1 przedstawiono uwagi koncowe.

Zalacznik [A] zawiera wykaz i rozwiniecia skrétowcéw uzywanych w tekscie pracy,
a takze liste symboli wystepujacych we wzorach matematycznych. W zalaczniku
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zamieszczono wyniki miar skutecznosci detekcji uzyskane dla modeli pre-trenowanych.
Zatacznik [C] zawiera te same miary skutecznosci dla modeli trenowanych w toku badan
empirycznych. W zataczniku |D| zamieszczono kody zrodlowe programéw stuzacych do
wykonania detekcji obiektow na zbiorze testowym oraz do wyznaczania miar uzyskanej
skutecznosci tej detekcji.
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Rozdziat 2

Przeglad literatury

W niniejszym rozdziale przedstawiono przeglad dotychczasowych prac zwiazanych
z tematem rozprawy, zaréwno o charakterze badawczym, jak i teoretycznym. Stanowity
one podstawe do badan przeprowadzonych w ramach tej pracy. Dotyczg one wpltywu
jakosci na skuteczno$é sieci konwolucyjnych (na przyktadzie klasyfikacji) oraz ogélne;
niezawodno$ci sieci konwolucyjnych. Poszerzenie przegladu literatury stanowig odnie-
sienia zawarte w dalszych rozdziatach na temat uczenia gtebokiego, detekcji obiektow
i kompresji obrazow.

2.1 Jakos¢ obrazu a klasyfikacja

Wigkszo$¢ prac z dziedziny detekcji obiektéow nie zajmuje si¢ jakoscig obrazu wej-
sciowego, ani nie czyni zadnych jawnych zatozen na jej temat. Problematyce wptywu
stratnej kompresji na skutecznos¢ detekcji réwniez nie poswigcono w literaturze do-
statecznej uwagi, niemniej jednak mozna wskaza¢ pewna grupe prac, ktére sa z tym
zagadnieniem tematycznie powiazane. Prace te dotycza odpornosci (ang. robustness)
modeli glebokich na zmiany jako$ci obrazu, w tym réwniez na pogorszenie jakosci
wywotane metodami kompresji stratnej. Dziedziny, z ktérymi wigze sie ten problem
— kompresja obrazu, mierzenie jakosci (lub podobienstwa) obrazéw, uczenie glebokie,
wizja komputerowa i detekcja obiektow — sg aktywnymi obszarami badan, z duza liczba
publikacji.

W artykule |111] Zou i Pong opracowali metody rozpoznawania twarzy w niskich
rozdzielczosciach, nawet dla kwadratéw o wymiarach 10 x 10 pikseli. Obnizanie roz-
dzielczo$ci mozna traktowac jako najprostsza metode stratnego zmniejszania rozmiaru
danych obrazu. W pracy podkreslono znaczenie jakosci obrazu w zastosowaniach mo-
nitoringu wizyjnego. Zastosowana metoda korzysta z metod podnoszenia rozdzielczosci
(ang. super resolution), ktére aktualnie réwniez sa realizowane z uzyciem modeli gltebo-
kich w podobnym celu, np. Bai iin. [2] — autorzy korzystaja z sieci GAN (ang. generative
adversarial network) w celu poprawy detekeji matych obiektéw. Mate obiekty to stale
aktualny problem, poniewaz, mimo zwiekszania rozdzielczosci sensoréw optycznych,
pojawia sie mozliwo$¢ i potrzeba obserwowania obiektow coraz bardziej oddalonych od

11



2.1 Jakosé obrazu a klasyfikacja Rozdziatl 2: Przeglad literatury

kamery (zastosowania w monitoringu wizyjnym, obrazowaniu satelitarnym oraz astro-
nomii). Do rozwiazywania tego samego problemu — rozpoznawania twarzy przy niskiej
rozdzielczo$ci — Ren i in. [75] proponuja odmienna metode recznej ekstrakeji cech, ktora
pozwolita uzyska¢ dobre rezultaty bez koniecznosci uciekania si¢ do przeksztatcenia su-
per resolution.

Karam i Zhu [43] opublikowali zbiér obrazéw QLFW (ang. Quality labeled faces in
the wild), ktéry jest oparty na zbiorze LEW [41] (ang. Labeled faces in the wild). Ko-
rzystajac z tego popularnego zbioru do wykrywania i rozpoznawania (reidentyfikacji)
twarzy, autorzy stworzyli zbior obrazéow zdegradowanych (ang. degraded) jakosciowo,
ktory zaproponowali do badania skutecznosci algorytmoéow odpornych na zaktocenia
jakosci. Wsrod uzytych zaktoéecen byly m.in. rozmycie Gaussa, bialty szum, obnizenie
kontrastu oraz kompresja stratna obrazu. Autorzy okreslili réwniez kryteria oceny dla
tego zadania, tworzac tym samym ,wyzwanie” (ang. challenge) dla kolejnych prac ba-
dajacych ten problem. Artykul towarzyszacy zbiorowi nie prezentuje jednak zadnych
wynikéw poczatkowych (ang. baseline), ktére umozliwiatyby wykonanie poréwnar. Me-
toda, ktéra uzyskuje dobre wyniki na zbiorze QLFW, zostata przedstawiona przez
Tao i in. [89]. Polega ona na recznej ekstrakcji cech obrazu okreslanej jako ARJKSR
(ang. multi-source Adaptation Regularization Joint Kernel Sparse Representation).

W ramach badan opisanych w pracy Basu i in. [3] stworzony zostal zbiér n-MNIST,
stuzacy do rozpoznawania cyfr, na podstawie zbioru MN ISTE]. Zbiér MNIST zas zostat
stworzony przez Lecuna na podstawie obrazow cyfr zebranych przez Narodowy Insty-
tut Standaryzacji i Technologii (ang. National Institute of Standards and Technology,
NIST) i zastosowany w pracy |55, prekursorskiej publikacji dla uczenia glebokiego,
w ktorej zaprezentowano rodzine gtebokich konwolucyjnych klasyfikatoréw obrazu Le-
Net (LeNet-1, LeNet-4 i LeNet-5 — to przyklady konwencji nazewniczej stosowanej
w wielu pdzniejszych modelach, gdzie sufiks numeryczny oznacza gltebokosé sieci —
liczbe warstw). Zbiér n-MNIST zawiera obrazy ze zbioru MNIST, poddane pogorsze-
niu jakosci za pomoca trzech metod:

e addytywnego szumu Gaussa,
e rozmycia ruchomego (ang. motion blur),

e polaczenia szumu i obnizenia kontrastu.

Sposéb obnizenia kontrastu nie jest opisany w artykule, ale na stronie internetowe;
po$wieconej zbiorowi danych n-MNIST znajduja sie informacje o szczegdtach imple-
mentacji, w tym stosunek sygnatu do szumu dla zaszumienia, kat i odlegtosé¢ przesu-
niecia w rozmyciu ruchomym oraz metoda redukcji kontrastu — jest to przeskalowanie
zakresu pikseli w dét o potowe. Obrazy i metadane zbioru sa dostepne do pobranie
w formacie MATLAB?A

Obok opublikowanego zbioru obrazéw autorzy prezentuja swoja metode oparta na
sieciach DBN (ang. deep belief network) [5,38]. Sa to sieci gtebokie, ale trenowane od-
miennie od modeli konwolucyjnych — kazda warstwa jest trenowana oddzielnie, a proces

"http://yann.lecun.com/exdb/mnist/| (dostep: 27 wrzesnia 2022)
2http://csc.lsu.edu/"saikat/n-mnist/| (dostep: 27 wrzednia 2022)
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treningu realizowany jest nie za pomoca wstecznej propagacji btedu, lecz z uzyciem
techniki optymalizacji RBM (ang. restricted Boltzmann machines). Autorzy pordw-
nuja bezposrednio zastosowang sie¢ DBN z siecia DBN korzystajaca z ekstrakcji cech
z uzyciem probabilistycznych drzew czwérkowych (ang. probabilistic quadtrees), ktore
sa metoda rekursywnego podzialu przestrzeni. Obraz jest zamieniony w graf (drzewo),
ktérego kazdy poziom opisuje podzial (fragmentu) obrazu na cztery éwiartki. Wek-
tor cech, ktory bedzie przetworzony przez sie¢ DBN, powstaje z ,odczytania” cech
z grafu przez przeszukiwanie w gltab (ang. depth first search, DFS). Zaréwno dla zbioru
MNIST, jak i zdegradowanego jakosciowo n-MNIST, lepsze wyniki klasyfikacji cyfr
uzyskano z uzyciem probabilistycznych drzew czworkowych.

Ulmann i in. [93] rozpatruje minimalne warunki dla detekeji lub klasyfikacji obrazéw
przez modele gtebokie. Minimalny fragment obrazu, przy ktérym mozliwe jest rozpo-
znanie zawartosci, zostal nazwany ,atomem rozpoznania” (ang. atom of recognition)
lub MIRC (ang. minimal recognizable configuration). Badanie obejmowato zaangazo-
wanie ludzi z wykorzystaniem platformy Amazon Mechanical Turk — okoto 14 tys.
0s6b oceniato 3553 wycinki wyodrebnione z 10 obrazow (bez powtodrzenia ktoregokol-
wiek obrazu dla pojedynczego uczestnika). Oczekiwang odpowiedzia byto okreslenie,
co przedstawia obraz lub stwierdzenie niemoznosci identyfikacji. Fragmenty byty réw-
niez poddawane zmniejszeniu rozdzielczosci, tj. skalowane w dét i nastepnie w gore
z uzyciem interpolacji (efekt wizualny w tym przypadku jest podobny do rozmycia
— nastepuje utrata drobnych szczegbtoéw). Jezeli dla danego fragmentu, po kolejnym
przycieciu lub zmniejszeniu rozdzielczosci, nastepowat spadek poprawnych odpowiedzi
ponizej 50%, klasyfikowano go jako MIRC.

Nastepnie zbior fragmentéw typu MIRC podzielono na podzbiory uczacy i testowy,
wytrenowano modele i przetworzono za pomoca klasyfikatora VGG-16 [83] i detektora
obiektéw R-CNN [27], z zastosowaniem niezbednych do tego operacji (np. skalowa-
nie MIRC w gére do rozmiaru wejscia sieci). Oprécz tych modeli glebokich zbadane
zostaly modele starszego typu oparte na potaczeniu wizji komputerowej i uczenia gle-
bokiego, takie jak histogram zorientowanych gradientéw (ang. histogram of oriented
gradients, HoG) [14] i oparty na HoG deformowalny model wieloczesciowy (ang. de-
formable part-based model, deformable parts model, DPM) [21]. Wyniki wskazywaly
na wyzsza skutecznosé klasyfikacji obiektow przez ludzi niz ta, ktora uzyskano dla
badanych modeli. Stad, jako miare btedu modelu zaproponowano luke rozpoznania
(ang. recognition gap), ktéra dotyczy doktadnosci klasyfikacji (ang. accuracy). Jest to
roznica Sredniej doktadnosci uzyskiwanej na zbiorze testowym przez ludzi i doktadnosci
osiagganej przez mode]ﬁ.

W pracy Dodge’a i Karam [16] znajduja sie wyniki badan dotyczacych wplywu jako-
sci obrazu na skutecznosé klasyfikacji obrazéw. Klasyfikacja to problem blisko zwiazany
z detekcja obiektow, ktory w pewnym sensie jest jej szczegdlnym przypadkiem, w kto-
rym nie jest wymagane okreslenie lokalizacji obiektu. Autorzy proponujg pie¢ metod
pogarszania jakosci obrazu, z ktérych dwie ostatnie polegaja na stratnej kompresji
obrazu (podobnie jak w [43]):

3Dla modeli o ,nadludzkiej” doktadnoéci bylaby to warto$é ujemna.
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e addytywny szum Gaussa — wartosci pikseli zostaty zmodyfikowane o losowa war-
tos¢ z rozkladu Gaussa o $redniej zero. Parametrem pogorszenia jakosci byto
odchylenie standardowe o rozkltadu, ktore zostalo przebadane w zakresie od 10
do 100 z krokiem 10.

e rozmycie Gaussa — splot obrazu z jadrem przyblizajagcym funkcje gestosci dwu-
wymiarowego rozktadu Gaussa. Odchylenie standardowe o rozktadu badane byto
w zakresie od 1 do 9 z krokiem 1, a rozmiar okna, w ktorym byta obliczana wartos¢
splotu dla kazdego piksela, wynosit czterokrotno$é¢ odchylenia standardowego.

e pogorszenie kontrastu — zrealizowane poprzez mieszanie (ang. blending) obrazu
wejsciowego 7z jednolitym obrazem szarym (jednorodny obraz o wartosciach pik-
seli réwnych potowie zakresu, tj. 128). Wartosci wynikowe byly srednia wazona
oryginalnej wartosci piksela i 128 z wagami, odpowiednio, o i 1 — . Parametr
a, czyli wspotezynnik mieszania (ang. blending factor), przyjmowal wartosci od
0 do 1 z krokiem 0.1f]

e kompresja JPEG — obrazy wejsciowe zostaty skompresowane algorytmem JPEG
z zadang wartoscig parametru Q z przedziatlu od 2 do 20 z krokiem 2.

e kompresja JPEG2000 — obrazy wejsciowe zostaly skompresowane algorytmem
JPEG2000. Parametry kompresji ustawiane byty za pomocg pozadanej wartosci
minimalnej dla wskaznika jakosci obrazu PSNR, ktory byt badany dla przedziatu
od 20 do 40 z krokiem 2.

W eksperymentach wykorzystywano 1000-klasowy zbiér danych ImageNet, a do-
ktadniej podzbior 10 tys. obrazow z walidacyjnej czesci zbioru obrazéw konkursu kla-
syfikacji obrazéw ILSVRC (ang. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge),
edycja 2012 [79]. Obrazy zostaly wylosowane sposréd 50 tys. obrazéw walidacyjnych
w taki sposob, aby dla kazdej z tysiaca kategorii byto doktadnie dziesie¢ wystapien.
W procedurze badawczej obrazy byty poddawane degradacji jakosci z uzyciem wy-
mienionych wcze$niej metod, a nastepnie klasyfikowane za pomoca czterech réznych
gtebokich sieci neuronowych wytrenowanych na zbiorze ILSVRC 2012 — czesci trenin-
gowej (1 281 167 obrazéw):

e AlexNet [49] — klasyfikator z 5 warstwami splotowymi i 3 gestymi.

e VGG-CNN-S [9] — podobny klasyfikator (5 warstw splotowych i 3 w pelni pota-
czone), podwyzszone parametry (wieksze pole receptywne).

e VGG-16 |83] — znany i popularny model z 13 warstwami splotowymi i 3 gestymi.

4Warto$é 0 réwniez zostala uwzgledniona, mimo iz oznacza proste zastgpienie obrazu pustym jed-
norodnym obszarem — uzyskano dla niej zerowe wyniki skutecznosci klasyfikacji.
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Rozdzial 2: Przeglad literatury 2.1 Jakosé obrazu a klasyfikacja

e GoogLeNet [87] - klasyfikator korzystajacy z warstw incepcji] agregacji wartosci
sredniej i pojedynczej warstwy klasyfikacji.

Do oceny skutecznosci klasyfikacji zastosowano doktadnosé top-1 oraz top-5. Sa to
bardzo proste miary — klasyfikator zwraca rozktad przewidywanych prawdopodobienstw
(ang. confidence score) dla kazdej z tysiaca klas (ufno$¢ danej klasy). Dokladnos¢ top-
1 mierzy odsetek klasyfikacji, w ktorych najwyzsza ufno$¢é ma wzorcowa klasa dla
danego obrazu, a doktadnos$é¢ top-5 to odsetek klasyfikacji, w ktorych klasa wzorcowa
jest w pierwszej piatce klas o najwyzszej ufnosci. Oznaczajac te miary przez Acciop 1
Accyops mozna podaé nastepujaca zaleznosc:

0 < Acciop1 < Accrops < 1 (2.1)

Warto podkresli¢, ze w odréznieniu od funkeji straty stosowanej do klasyfikacji,
miary Acciop-1 1 Acciops nie uwzgledniaja wartosci ufnodci, a tylko pozycje klasy wzor-
cowej w rankingu ufnosci.

Wyniki eksperymentéw i wykresy wskazuja na bardzo podobne zachowanie modeli —
w kolejnosci od najlepszego do najgorszego: VGG-16, GoogLeNet, VGG-CNN-S i Ale-
xNet. Modele utrzymuja wzgledne wartosci swojej skutecznosci na staltym poziomie,
z wyjatkiem addytywnego zaszumienia obrazu, w ktorym model VGG-CNN-S wyka-
zuje wiekszg wrazliwosé i dla wartosci ¢ > 50 osiaga wynik nieznacznie gorszy niz
AlexNet.

Osobliwie wyglada rowniez zachowanie modeli w kompresji JPEG dla Q < 6, gdzie
najgorszy wynik uzyskuje GoogLeNet, a AlexNet ma najlepsza wartos¢ Acciops (ale
wynosi ona zaledwie ok. 20%). Takie anomalie mozna wyttumaczyé¢ bardzo silnym
zdegradowaniem jakosci przy tak niskim Q i wtasciwie losowym zachowaniem modeli.

Generalnie, réznice byly widoczne pomiedzy réznymi metodami dystorsji jakosci,
ale w ramach kazdej z metod badane modele zachowywaty sie podobnie. Poszczegdlne
zaburzenia jakosci wykazywaly nastepujacy wpltyw na skuteczno$é klasyfikacji:

e szum addytywny — dla ¢ < 10 bardzo nieznaczny wpltyw, nastepnie réwnomierny
spadek miary Acc, za wyjatkiem modelu VGG-CNN-S (spadek szybki). Wptyw
szumu okreslono jako ,Sredni”.

e rozmycie Gaussa — szybki spadek miar Acc do wartosci bliskiej zeru w przedziale
1 < o < 6, rowniez dla modelu VGG-16. Wptyw rozmycia okreslono jako ,silny”.

e kontrast — znikomy spadek miary Acc w przedziale 0.6 < a < 1, widoczny spadek
dopiero dla a < 0.4. Im ,lepszy” model, tym wyzsza odpornos¢ — AlexNet zaczyna

traci¢ doktadnos¢ dla a < 0.6, GoogleNet i VGG-CNN-S maja bardzo podobne
wyniki i silny spadek zaczyna sie¢ dla a < 0.3, natomiast VGG-16 ma tylko

5Jest to specjalny rodzaj warstwy splotowej — filtry konwolucji w tej samej warstwie maja rézne
rozmiary: 1 X 1, 3 x 31 5 x 5; do tego mozliwa jest redukcja wymiaru przestrzennego mapy cech po-
przez zastosowanie kroku (ang. stride), a wéwczas oprocz wynikéw konwolucji dolaczane sa oryginalne
warstwy wejéciowe poddane operacji max pooling.
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kilkuprocentowy spadek przy a = 0.2 i okoto dwudziestoprocentowy przy o = 0.1
(ostatnia wartosé¢, przy ktorej obraz nie jest catkowicie wymazywany). Wplyw
kontrastu okreslono jako ,staby”.

e kompresja JPEG — w przedziale 8 < QQ < 20 bardzo nieznaczne spadki za wyjat-
kiem GoogLeNet (najgorszy wynik). W przedziale 2 < Q < 8 silny spadek, ale
nie do zera — zaleznie od modelu Acciop1 przyjmuje wartosci od 10% do 20%, a
Acciop-s wartosci od 20% do 30%. Wplyw kompresji JPEG okreslono jako ,staby”.

e kompresja JPEG2000 — bardzo podobne zachowanie modeli i gtadki przebieg
wykreséw jakosci; w przedziale 30 < PSNR < 40 bardzo maty spadek miar Acc,
natomiast w przedziale 20 < PSNR < 30 spadek doktadnosci wszystkich modeli
do bardzo podobnej wartosci (linie zbiegaja si¢): Acciop1 nieco ponizej 20%, a
Acciop5 nieco powyzej tej wartodci. Wplyw kompresji JPEG2000 okreslono jako
,staby”.

Podsumowujac, autorzy stwierdzaja, ze modele gtebokie maja niska odpornosé na
rozmycie obrazu, $rednia na szum, a wysoka na kontrast i stratng kompresje (te ostatnia
— w rozsadnym zakresie). W omawianej pracy nie rozpatrzono wplywu kompresji JPEG
dla przedziatu 20 < Q < 100, a takze pozostawiono otwarte pytanie o mozliwosci
poprawy wynikow przez wzbogacenie zbioru uczacego o probki o obnizonej jakosci. Ta
zidentyfikowana luka informacyjna byta jednym ze Zrédet inspiracji do podjecia badan
przedstawionych w niniejszej pracy.

2.2 Niezawodnos¢ sieci konwolucyjnych

Goodfellow i in. [30] analizuja tzw. przypadki adwersarialne (ang. adversarial exam-
ples), czyli obrazy, ktore sa blednie klasyfikowane, nawet przez wiele roznych modeli, ale
nie przedstawiaja trudnosci w klasyfikacji przez ludzkiego odbiore. Autorzy pokazuja,
w jaki sposéb obrazy zaburzone przez dodanie odpowiednio dobranego szumu sg klasy-
fikowane z wysoka ufnoscig jako zawierajace obiekt zupelnie innej klasy, podczas gdy
cztowiek obserwuje na nich jedynie nieznaczne pogorszenie jakosci obrazu. Powodem,
zdaniem autoréw, jest liniowo$¢ zachowania sieci i zbyt niska ztozonosé (np. polegajaca
na matlej liczbie warstw sieci), umozliwiajaca tzw. atak adwersarialny (procedure, ktéra
tworzy na podstawie obrazu wejsciowego przypadek adwersarialny, minimalizujac jego
modyfikacje).

Odkrycie istnienia przypadkéw adwersarialnych, a takze mozliwosci wystapienia ich
w rzeczywistych obrazach, doprowadzito do badan mozliwosci przeciwdziatania atakom
adwersarialnym. Jednym z pomystéw jest uzycie kompresji JPEG (z obnizeniem jako-
Sci) przed przetworzeniem obrazu przez sie¢ gleboka, zaproponowane w pracy Dasa
iin. [15]. Autorzy przedstawiaja kompromis, ktory polega na pogorszeniu wyniku kla-
syfikacji ,zwyktych” obrazéw, ale — w zamian — na uzyskaniu znacznej odpornosci na
zmodyfikowane adwersarialnie obrazy wejsciowe.
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Bardziej zaawansowane podejscie Jia i in. [42], nazwane mechanizmem ComDefend
jest réwniez zwiazane z kompresja (odnosi sie do tego prefiks nazwy ,,Com-"), ale wyko-
nywanej nie standardowymi algorytmami, lecz z uzyciem glebokich sieci neuronowych.

W kolejnej pracy Yin i in. [105] przedstawione jest podejscie oparte ponownie na
kompresji stratnej (tym razem jest to kompresja WebP zamiast JPEG) w potaczeniu z
prostymi przeksztalceniami obrazu (odbicie lustrzane). Wyniki przedstawiaja poréw-
nanie trzech metod:

1. kompresji JPEG,
2. metody ComDefend,

3. kompresji WebP z odbiciem lustrzanym (proponowana).

Poréwnanie to pokazuje wysoks skutecznos¢ ostatniej z metod, ktéra moze wyni-
ka¢ z faktu, ze kompresja WebP gorzej ,,przenosi” sygnat powodujacy btad klasyfikacji
przy wyzszej ogolnej jakosci obrazu w stosunku do kompresji JPEG. Inaczej méwiac,
optymalng ochrone przed atakiem adwersarialnym mozna uzyskaé¢ w kompresji JPEG
dopiero przy nizszej jakosci, co wigze sie z nizsza skutecznoscia dziatania sieci dla ,zwy-
ktych” (nie adwersarialnych) obrazéw. Metoda ComDefend nie wykazuje jednoznacznej
przewagi nad metodami korzystajacymi ze standardowych algorytmoéow kompresji.

Wymienione w tym podrozdziale prace stawiaja pytanie o analogie miedzy postrze-
ganiem obrazu przez czlowieka, a ,postrzeganiem” go przez modele uczenia glebokiego
— czy jest ono zblizone, czy ma istotnie rozng charakterystyke? Znalezienie odpowiedzi
na to pytanie, w szczegdlnym aspekcie, jakim jest stratna kompresja obrazu, byto celem
badan podjetych w niniejszej pracy.
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Rozdziat 3

Uczenie maszynowe glebokie

Niniejszy rozdzial jest poswiecony metodom uczenia gtebokiego i omawia je w ta-
kim zakresie, jaki jest niezbedny do dalszej dyskusji na temat opartej na nim detekcji
obiektow. Catosciowe omdwienie dziedziny uczenia glebokiego dalece wykracza poza
ramy tej pracy: dziedzina ta caly czas sie rozwija i powstaje wiele publikacji rapor-
tujacych biezace postepy. Bardzo dobre wprowadzenie do uczenia glebokiego mozna
znalez¢ w ksigzce Goodfellowa [29]] a skrocony przeglad zagadnien z nim zwigzanym
jest w artykule tzw. ,0jcow uczenia gltebokiego” [54], czyli LeCuna, Bengio i Hintona.
Godny podkreslenia jest fakt, ze autorzy ci zajmowali sie tym, co aktualnie jest okre-
slane jako uczenie gtebokie juz w latach dziewie¢dziesigtych XX w. oraz kierowali lub
uczestniczyli w wielu projektach, ktore przyniosty przetomowe postepy w tej dziedzinie.
W tym rozdziale zostana wprowadzone podstawowe pojecia zwiazane z uczeniem gle-
bokim, bedzie przedstawiona taksonomia modeli oraz omowienie kilku waznych pojec¢
z pogranicza teorii i praktyki treningu modeli gtebokich.

3.1 Uczenie maszynowe a Al

Graficzna prezentacja relacji zawierania sie miedzy poszczegdlnymi grupami podejsé
sztucznej inteligencji zostata przedstawiona na Rys. [3.1]

Sztuczna inteligencja. Al jest to zbiorcza nazwa obejmujaca wiele roznych podejsé
do rozwigzywania problemoéw, ktore wymagaja inteligencji do rozwigzywania. Jednym
z tych podejs¢ jest uczenie maszynowe, ale istniejg inne, m.in. bazy wiedzy, systemy
ekspertowe, przetwarzanie jezyka naturalnego oparte na analizie sktadniowej, systemy
dialogowe oparte na rozpoznawaniu wzorcéw w wypowiedzi itp. Znaczna czesé tych
metod historycznie poprzedza uczenie maszynowe i dlatego nawet powstato zartobliwe
zbiorcze okreslenie ich jako ,stare (staromodne), dobre AI” (ang. good, old-fashioned
Al GOFAI) [8].

'Ksiazka ta jest dostepna do czytania online: https://www.deeplearningbook.org/| (dostep:
27 wrzesnia 2022)
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sztuczna inteligencja

uczenie maszynowe

uczenie glebokie

Ilustracja wlasna, inspirowana diagramem Venna w [29]

Rys. 3.1: Zaleznosci miedzy pojeciami sztucznej inteligencji, uczenia maszy-
nowego i uczenia glebokiego.

Kategoria sztucznej inteligencji zawiera uczenie maszynowe i inne metody Al, ktére
wymagaja recznego tworzenia logiki. W uczeniu maszynowym mamy klasyczne me-
tody ML oraz uczenie cech (uczenie reprezentacji) — klasyczne metody maja okreslone
wymagania do danych wejéciowych i, kiedy problem ich nie spetnia, moga wymagac in-
zynierii cech. Uczenie cech to takie uczenie maszynowe, ktére nie wymaga recznej inzy-
nierii cech. Moze ono by¢ ptytkie lub gltebokie: uczenie gtebokie to podejscie, w ktérym
przeksztalcenie danych wejsciowych do cech podlega uczeniu oraz istnieje hierarchia
cech — niektore (,gltebsze”) powstaja przez wytrenowane przeksztalcania innych cech
— ma to miejsce np. w wielowarstwowych sieciach neuronowych, ptytkie zas jest pozba-
wione hierarchii cech — np. sie¢ neuronowa bez warstw ukrytych.

Uczenie maszynowe. Metody ML charakteryzuja sie brakiem koniecznosci recz-
nego programowania algorytmoéw do rozwiazywania probleméw. Sa to metody, ktore
wykorzystuja gotowy algorytm (np. obliczenie wartosci pewnej funkeji, ktéra oprécz ar-
gumentéw wejsciowych przyjmuje dodatkowe parametry, ktére beda parametrami mo-
delu), a do uzyskania ostatecznego rozwigzania potrzebne sa dane (zbiér uczacy albo
inaczej treningowy). Stad okreslenie tych metod jako ,opartych na danych” (ang. data-
driven). Zbiér uczacy zawiera zmienne niezalezne (zmienne objasniajace, predyktory,
X) i zmienne zalezne (objasniane, y) — te, ktére model ML ma przewidywaé dla no-
wych danych. Wartosci y w zbiorze uczacym bedziemy okreslac¢ jako wartosci wzorcowe,
funkcjonuja tez okreslenia: wartosci empiryczne i ,prawda absolutna” (od ang. ground
truth). Wartosci produkowane przez model na podstawie X, oznaczane ¢, sa okreslane
jako wartosci teoretyczne albo przewidywane.

Prosty przyktad ML to regresja liniowa: wyjscie modelu to liniowa kombinacja
zmiennych wejsciowych (mnozniki sa parametrami modelu), powiekszona o wyraz wolny
(ang. intercept). Innym przykladem jest heurystyka k najblizszych sasiadow (ang. k
nearest neighbors, kKNN) — w tym przypadku nie ma nawet procesu uczenia, tylko jest
zapamietanie zbioru uczacego i dla nowych elementow, dla ktérych wyznaczana jest
wartosé funkeji (proces okreslany jako predykcja lub inferencja), znajdowane jest k
najblizszych sasiadow, a rezultatem jest pewna agregacja wartosci wzorcowej tych sa-
siadow. Dla klasyfikacji binarnej moze to by¢ proste gltosowanie wickszo$ciowe, wow-
czas dla zapewnienia jednoznacznego wyniku mozna przyjaé k nieparzyste. Z drugiej
strony, doktadny procent sasiadow, ktorzy sa danej klasy, moze by¢ swego rodzaju

19



3.1 Uczenie maszynowe a Al Rozdziat 3: Uczenie maszynowe glebokie

miara prawdopodobienistwa wyniku (ufnosé), ktéra niesie dodatkowa informacje o sile
tej predykcji.

Modele ML, ktoére nie realizujg uczenia reprezentacji, maja okreslone zatozenia co do
swoich zmiennych objasniajacych. Moze to by¢ koniecznos¢ normalizacji lub unitaryza-
¢ji cech, tak aby odlegto$é¢ Euklidesowa pomiedzy wektorami cech miata wtasciwy sens.
W przypadku niektérych metod, kiedy w zbiorze dostepna jest duza liczba zmiennych
objasniajacych, ekspert ML musi wybra¢ taki ich podzbiér, ktéry pomoze stworzyc
lepszy model (np. usuwajac cechy, ktére maja falszywe korelacje z wynikiem). Istniejg
metody, ktére pozwalajg automatyzowac te czynnosci, ale nie sg one czescig samej me-
tody ML. Podobnie z tworzeniem nowych cech na podstawie zmiennych niezaleznych —
np. w danych medycznych jest dostepna waga i wzrost, ale na potrzeby modelu mozna
usuna¢ te dwie cechy i zastapi¢ je indeksem masy ciala (ang. body mass indez, BMI)
— takie operacje wymagaja ingerencji eksperta w przygotowanie modelu ML, ktory
nie ma automatycznego uczenia cech.

Uczenie cech. Uczenie cech albo zamiennie uczenie reprezentacji (ang. representa-
tion learning/feature learning) to grupa metod ML, ktore nie wymagaja inzynierii cech.
Nie oznacza to, ze nie mozna wykonywaé zadnych operacji na danych uczacych, ale be-
dzie to juz tylko przetwarzanie wstepne (ang. preprocessing), a takie cechy zostana i tak
jeszcze raz przetworzone na etapie uczenia modelu ML.

Wiekszos¢é metod, ktore realizujg ML, stanowia modele uczenia gtebokiego. Ka-
tegoria taksonomiczna feature learning moze by¢ dosé waska, jesli chodzi o modele
nie-glebokie; Goodfellow [29] przytacza ,plytkie autoenkodery” (ang. shallow autoen-
coders) jako przedstawicieli ptytkich metod uczenia cech.

Pomiedzy kategoria ,,ptytkiego ML” a uczeniem cech mozna zlokalizowa¢ maszyny
wektoréw nosnych /podpierajacych (SVM) — poprzez zastosowanie transformacji prze-
strzeni cech za pomoca funkcji jadrowej, co powoduje podniesienie wymiarowosci prze-
strzeni cech, operuja one niejawnie na cechach wyzszego rzedu wyliczonych z cech
pierwotnych. Utatwia to liniowg separacje tak przetworzonej przestrzeni.

Uczenie glebokie. Metody, ktore sa w centrum zainteresowania autora niniejsze;j
pracy, to modele uczenia gtebokiego, czyli modele uczenia cech, ktére wielokrotnie prze-
twarzaja przestrzen cech wejsciowych X. Podstawowymi realizacjami uczenia gtebo-
kiego sa wielowarstwowe sieci neuronowe, zaréwno geste (perceptron wielowarstwowy,
ang. multi-layer perceptron, MLP), jak i sieci konwolucyjne (splotowe) oraz sieci reku-
rencyjne (ang. recursive neural network, RNN), ktore maja petle sprzezenia zwrotnego
— wyjscie z poprzedniej inferencji jest podawane na wejscie nastepnej inferencji w tym
samym neuronie.

W przetwarzaniu obrazéw do ekstrakeji cech dominujaca role odgrywaja sieci splo-
towe [7,26}149,72,73,76,77). Do analizy sekwencji (np. szeregi czasowe, ale takze jezyk
naturalny — jako sekwencja symboli, ktérymi moga by¢ albo znaki alfabetu, albo lek-
semy /stowa) szczegdlnie przydatne sa sieci rekurencyjne takie jak LSTM (ang. long
short-term memory) i GRU (ang. gated recurrent unit). Poniewaz wideo réwniez jest
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sekwencja (obrazéw), sieci RNN w potaczeniu z CNN jako ekstraktorami cech, znalazty
zastosowanie w przetwarzaniu wideo, m.in. w zamianie sekwencji wideo na tekstowy
opis [95]. Takie potaczenie réznych rodzajow sieci nie jest czyms wyjatkowym — la-
czenie np. sieci gestych z konwolucyjnymi jest obecne w duzej liczbie architektur sieci
gtebokich.

Architektura sieci to okreslenie, ktére odnosi sie do sposobu budowy, struktury sieci
neuronowej, potaczen miedzy warstwami itp. Jest to logiczny model sieci neuronowej,
niezalezny od jej fizycznej implementacji (jezyka programowania, biblioteki do uczenia
gltebokiego, akceleracji sprzetowej itp.). Sie¢ o danej architekturze bedzie zawsze dziataé
w ten sam sposob, z doktadnoscia do hiperparametrow.

Hiperparametr (ang. hyperparameter) to warto$¢ lub cecha, ktéra ma wplyw na
ostateczna postaé sieci albo na sposdb uczenia modelu. Przyktadem moze by¢ liczba
warstw w sieci, liczba powtorzen okreslonej grupy warstw, liczby neuronéw albo filtrow
splotowych w kazdej warstwie (cechy modelu), albo np. stala uczenia i harmonogram
jej zmiany w trakcie treningu, liczba iteracji procesu uczenia, warto$ci parametrow
regularyzacji (cechy procesu uczenia modelu). Najwazniejsza réznica miedzy hiperpa-
rametrem a parametrem modelu ML jest taka, ze proces uczenia nie zmienia wartosci
hiperparametrow, optymalizuje jedynie doboér parametrow dla zadanego zbioru ucza-
cego. Optymalizacja w zakresie hiperparametrow jest mozliwa poprzez wielokrotne wy-
konanie procesu treningu sieci, co jest kosztownym procesem; moze by¢ ona wykonana
recznie lub przeszukiwana automatycznie (tzw. AutoML, automatyczna optymalizacja
hiperparametrow, ktora moze nawet testowa¢ rézne architektury i wybraé¢ najlepsza
kombinacje architektury z hiperparametrami).

Kompresja modeli glebokich. Podsumowujac taksonomie¢ modeli uczenia maszy-
nowego, mozna wspomnie¢ o specyficznym przypadku, ktory dotyczy uczenia repre-
zentacji, mianowicie o tworzeniu modeli ptytkich na podstawie modeli gtebokich, okre-
Slanym jako kompresja sieci [47]. Polega to na trenowaniu modelu ptytkiego, ktory
przybliza glebokie cechy przedostatniej warstwy modelu gtebokiego. Sama ostatnia
warstwa takze jest modelem ptytkim i, dotaczona za wspomnianym ptytkim modelem
aproksymujacym jej cechy wejsciowe, daje model aproksymujacy cate dziatanie modelu
gtebokiego.

Doswiadczenia autoréw sieci PVANet pokazuja, ze mozna w ten sposdb uzyskaé
wyniki odbiegajace najwyzej o kilka procent od oryginalnej glebokiej sieci (bez real-
nej mozliwosci uzyskania wynikéw lepszych), za pomoca modelu o radykalnie nizszej
ztozonosci obliczeniowej [47].

3.2 Uczenie nadzorowane 1 nienadzorowane

Taksonomia rodzajow metod i zadan uczenia maszynowego zostata przedstawiona
na Rys. Podstawowy podzial uczenia maszynowego (ktory dotyczy tak samo ucze-
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nia glebokiego) to wyr6znienie metod uczenia nadzorowanegcﬂ (ang. supervised lear-
ning) i nienadzorowanego (ang. unsupervised learning).

Stabo nad-
zorowane
Klasyfikacja Grupowanie
Autoenkodery
Uczenie
Nadzorowane Nienadzorowane
maszynowe
Generacja
Regresja Anomalie
Ze wzmoc-
nieniem

Rys. 3.2: Taksonomia uczenia maszynowego.

Uczenie maszynowe dzieli sie na nadzorowanie i nienadzorowane. W uczeniu nadzo-
rowanym gléwne zadania to klasyfikacja i regresja. W uczeniu nienadzorowanym wy-
stepuje grupowanie, czyli klasteryzacja (ang. clustering), autoenkodery: modele, ktére
odwzorowujg wejscie na wyjsciu, modele generacyjne, ktére ucza sie generowaé nowe
dane, podobne do danych uczacych (np. o takich samych rozktadach cech) oraz modele
wykrywajace anomalie i obserwacje odstajace (ang. outliers). Osobnymi kategoriami
sa: uczenie stabo nadzorowane (w ktérym informacja wzorcowa jest niepetna lub nie-
doktadna), oraz uczenie ze wzmocnieniem (symulacja interakeji z wirtualnym swiatem,
zamiast informacji wzorcowej jest system kar i nagrod).

Uczenie nadzorowane. Kiedy w zbiorze uczacym dostepne sg warto$ci empiryczne
y (wzorcowe), wéwczas mamy do czynienia z zagadnieniem uczenia nadzorowanego.

2spotykane jest okreslenie ,uczenie z nauczycielem”
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Model zwraca wartosci przewidywane ¢, a funkcja straty (ang. loss function) wyraza
ilosciowo, jak bardzo g r6zni sie od y. Proces uczenia modelu ma za zadanie zminima-
lizowa¢ funkcje straty.

Klasyfikacja i regresja. Klasyfikacja i regresja to dwa rézne zadania ML realizo-
wane w kontekscie uczenia nadzorowanego. O tym, jakiego rodzaju jest dane zadanie
ML, decyduja skale pomiarowe zmiennej objasnianej, tzn. wtasnosci zbioru, do ktérego
naleza wartosci y (oraz g). Upraszezajac, jesli dziedzina y jest:

e dyskretna — model rozwiazuje zadanie klasyfikacji,

e ciggta — model rozwigzuje zadanie regres;ji.
Skale pomiarowe podlegaja dalszemu podziatowi, do dyskretnych mozna zaliczy¢:

e skala nominalna: skonczony zbiér symboli, np. kolor oczu, gatunek muzyczny,
rasa psa itp. Nawet jezeli reprezentujemy wartosci za pomoca liczb, to operatory
relacji porzadku < i >, jak i jakiekolwiek operacje na nich nie maja sensu.

e skala porzadkowa: skonczony lub przeliczalny zbiér wartosci, ktore mozna porow-
nywaé za pomocg operatoréw < i >, np. szkolne oceny z zachowania: naganne,
nieodpowiednie, odpowiednie, bardzo dobre, wzorowe. Moga by¢ reprezentowane
przez liczby naturalne, natomiast ich roéznica i iloraz nie majg sensu.

Skale ciggle mozna podzieli¢ na:

e skale przedziatows: ciagte wartosci z pewnego zbioru. Réznica dwoch wartosci
ma sens, podobnie jak relacja porzadkujaca. Przyktad: temperatura w stopniach
Celsiusza (jezeli ciato b ma temperature wyzsza o jeden stopien od ciata a, a ciato
¢ ma temperature wyzsza o jeden stopien od ciata b, to cialo ¢ ma temperature
wyzsza o dwa stopnie wyzszg od ciata a, ale iloraz temperatur 15 °C i -5 °C nie
ma zadnego sensu).

e skale ilorazowa: wszystkie cechy skali przedziatowej plus istnienie sensu dla ilorazu
wartosci (oprocz dzielenia przez zero). Przyktad: skala Kelvina (iloraz temperatur
w tej skali ma sens fizyczny — gaz doskonaly bedzie mial w warunkach statego
ci$nienia objetosé¢ proporcjonalna do temperatury w skali Kelvina).

Skala pomiarowa nominalna dla zmiennej zaleznej wskazuje na typowe zadanie kla-
syfikacji (okreslane tez jako dyskryminacja, tj. rozréznienie). Wartos$é w tej skali czesto
jest reprezentowana jako wektor bitéw (wartosci Boolowskich) o dtugosci réwnej roz-
miarowi zbioru, i w takim wektorze jest jedna jedynka na pozycji odpowiadajacej danej
kategorii, a zera na pozostatych pozycjach. W wersji rozmytej, ktora jest stosowana
w odpowiedzi modelu, bedzie to wektor prawdopodobienstw, ktére powinny sumowac
si¢ do jednosci.

Skala porzadkowa pozwala na zastosowanie zaréwno klasyfikacji (nie korzystamy
wowczas z porzadku w zbiorze i traktujemy wartosci jak pochodzace ze skali nominal-
nej), jak i regresji (potrzeba wtedy reprezentowaé wartosci jako uporzadkowany zbi6r
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liczb, a jezeli model zwraca ciggly odpowiedz, trzeba dokonaé zaokraglenia do najbliz-
szej dyskretnej wartosci).
Skale ciggle dla zmiennej zaleznej jednoznacznie wskazuja na zadanie regres;ji.
Zaleznie od zadania ML beda dostepne inne metody jego rozwiazywania (np. regre-
sja liniowa do regresji, a regresja logistyczna do klasyfikacji), a w przypadku uczenia
gtebokiego dostepne beda rézne funkcje straty, przyktadowo:

e klasyfikacja: entropia wzajemna (ang. binary cross-entropy), dywergencja KL
(Kullbacka-Leiblera),

e regresja: sredni btad kwadratowy (ang. mean squared error, MSE), metryka Eu-
klidesowa (dla wektoréw wartosci).

Skale pomiarowe maja znaczenie przy przetwarzaniu wstepnym zbioru danych, np.
wartosci ze skali ilorazowej po liniowym przeskalowaniu na przedzial [—1, 1] lub [0, 1]
moga juz by¢ traktowane tylko jako wartosci mierzone na skali przedziatowej i trzeba
bra¢ pod uwage konsekwencje tego faktu przy stosowaniu modelu. Zwtaszcza, ze skale
pomiarowe dotycza réwniez zmiennych objasniajacych, ktére tak samo moga podlegac
przetwarzaniu wstepnemu — metody ML wymagaja liczb, i to cz¢sto o znormalizowanym
rozktadzie, aby zapewni¢ stabilnos¢ treningu i wpltywu poszczegdlnych cech na wynik.
Dlatego skale pomiarowe i ich wtasciwosci maja znaczenie rowniez dla metod uczenia
nienadzorowanego (w ktérym wszystkie zmienne sa ,objasniajace”).

3.3 Transfer uczenia

W pedagogice transfer albo transfer umiejetnosci opisuje zjawisko polegajace na
ulatwieniu nauki pewnej umiejetnosci poprzez wczesniejsza nauke innej, niezwigzanej
umiejetnosci. Zjawisko to mozna zaobserwowa¢ w wielu dziedzinach, np. przy analizie
wynikow nauczania pokrewnych przedmiotéow albo jezykéw obcych (nauka nastepnego
jezyka obcego). Zwiazane z tym badania moga dotyczy¢ réwniez niezwigzanych z po-
zoru umiejetnosci: np. wptywu nauki gry w szachy na wyniki w nauce matematyki [80] —
zastapienie czesci zaje¢ z matematyki nauka gry w szachy zaowocowato poprawa wyni-
kow badanej grupy w niektorych umiejetnosciach matematycznych oraz réwnowaznymi
wynikami w innych umiejetnosciach w poréwnaniu do grupy kontrolnej (mimo ze czas
poswiecony na matematyke byt krétszy o jedna godzing w tygodniu).

Dla modeli uczenia gtebokiego funkcjonuje pojecie transferu uczenia lub uczenia
transferowego (ang. transfer learning). Polega ono na przeprowadzeniu dwoch trenin-
gbéw (proceséw dopasowania modelu): pierwszego na jednym zbiorze uczacym — w celu
realizacji jednego zadania (np. klasyfikacja obrazéw), a nastepnie drugiego na innym
zbiorze — z innym zadaniem (np. detekcja obiektéw, segmentacja obszaréw itp.). Pierw-
szy 7 tych treningéw jest to trening wstepny, inaczej pre-trening (ang. pre-training),
natomiast drugi jest okreslany jako dostrajanie (ang. fine tuning).

Technicznie rzecz biorac, mozna patrze¢ na transfer uczenia jako na metode inicjali-
zacji wag potaczen. Przy zwyklym treningu sieci wagi sa inicjowane wartosciami genero-
wanymi losowo, z ewentualnym dodatkiem ograniczen, ktére maja zapewni¢ okreslone
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wlasnosci statystyczne wag oraz odpowiedzi warstw sieci neuronowej (np. inicjalizacja
Xaviera [2§] albo inne metody [50]). W przypadku transferu uczenia, dostrajanie mo-
delu to standardowy proces treningu sieci neuronowej, z tym, ze wagi sg zainicjowane
wartosciami uzyskanymi w innym treningu (ktéry mogl mie¢ losowe wartosci poczat-
kowe wag potaczen).

Transfer uczenia umozliwia trenowanie modeli do nowych zadan. Trening na tym
samym zbiorze i dla tego samego zadania nie jest transferem uczenia, moze to by¢
traktowane jako kontynuacja tego samego uczenia, dotrenowywanie. Zmiana zbioru
uczacego i dostrajanie modelu moga by¢ korzystne w przypadku trudnych danych:
wstepne uczenie na latwiejszym zbiorze (lub podzbiorze) daje zgrubne przyblizenie,
ktore nastepnie jest doskonalone na trudniejszych danych, dla ktorych istnieje ryzyko
braku zbieznosci treningu w innej sytuacji.

Najciekawszy przypadek to zmiana zadania, ktére model realizuje: poczawszy od
zmiany kategorii w klasyfikacji, a skoniczywszy na catkowicie innym zadaniu (np. re-
gresja zamiast klasyfikacji) dla tych samych danych wejsciowych. Wéwczas moze sie
okazaé¢, ze struktura sieci musi by¢ zmieniona (r6zna liczba neutronéw wyjsciowych
prawdopodobienstw poszczegdlnych kategorii w klasyfikacji, albo nawet kilka warstw
sieci z neuronami o zupehie innym znaczeniu). W tej sytuacji inicjujemy tylko te wagi,
ktore beda wspolne dla struktury sieci z pre-treningu i z dostrajania. Pozostate wagi
sa inicjowane losowo, tak jak przy zwyktym treningu sieci’]

W przypadku wielu architektur sieci splotowych beda dostepne gotowe zestawy
wag pre-trenowanych np. na zbiorze ImageNet |79]. Jest to popularny punkt wyjscia
do dostrajania klasyfikatorow obrazow, ale rowniez wiele modeli wykrywania obiektow
korzysta z takiego sposobu inicjalizacji wag. Poniewaz jest to inne zadanie, nie mozna
wykorzystaé catego zbioru wag, a tylko pewng liczbe poczatkowych warstw, ktora stuzy
ekstrakcji gtebokich cech obrazu; ta czesc¢ jest okreslana jako kregostup detektora.

CzesSciowe zamrazanie wag. Kiedy dostrajanie modelu dotyczy innego zadania,
wyjéciowa cze$¢ sieci neuronowej poczatkowo nie jest wytrenowana. Powoduje to duze
btedy (wartosci funkeji straty) i tym samym silny sygnal uczacy (gradient funkcji
straty). Prowadzi to do znaczacych modyfikacji wag sieci w kazdej iteracji, co jest
korzystne dla niewytrenowanej czesci, ale moze zaburzy¢ wagi kregostupa, tj. pre-
trenowanej czesci sieci. Aby temu zapobiec, stosuje sie ,zamrazanie” wag, tj. blokade
ich modyfikacji. Takie zamrozenie zmniejsza réwniez ztozonosé obliczeniows treningu
(dla tych warstw neuronéw nie ma potrzeby liczenia gradientow i aktualizacji warto-
sci wag, poniewaz sg tylko do odczytu, moga by¢ wspotdzielone pomiedzy watkami
GPU itd.). Kiedy trening jest zaawansowany (wartosci funkeji straty sa nizsze), mozna
w koncowej fazie dostrajania ,odmrozi¢” wszystkie wagi i w niektérych przypadkach
uzyskaé nieznaczne polepszenie, przez lepsze dostosowanie kregostupa sieci do konkret-
nego zadania.

3Niemniej jednak, jezeli korzystamy z transferu uczenia dla klasyfikacji i liczba klas pozostaje taka
sama, ale ich znaczenie jest zupelnie inne, to wyjsciowa warstwe klasyfikacji nalezy i tak zainicjowaé
losowymi wartoSciami.
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Zalety podejscia. Transfer uczenia pozwala na szybkie uzyskanie dobrych efektow
uczenia modeli dla wielu nowych zadan uczenia maszynowego. Umozliwia skrécenie
czasu treningu zaréwno dla typowych, jak i nowych zadan, a takze trening stosunkowo
duzych modeli z uzyciem tanszego sprzetu (GPU o mniejszej ilosci pamieci RAM),
szczegolnie kiedy stosowane jest czeSciowe zamrozenie wag. Mozliwe jest uczenie z uzy-
ciem mniejszych zbiorow uczacych, korzystajac ze zdolnosci uogodlniajacej uzyskanej
na wiekszym zbiorze zastosowanym w pre-treningu: dzigki temu mozna rozwigzywac
zadania, dla ktérych zbyt kosztowne jest stworzenie zbioru uczgcego wystarczajacego
do pelnego treningu duzej sieci konwolucyjnej.

Wady podejscia. W niektérych sytuacjach transfer uczenia nie moze zosta¢ zasto-
sowany — moze nie by¢ odpowiedniego zbioru do pre-trenowania albo dostrajany model
moze nie dawac lepszych wynikéw niz model uczony od losowej inicjalizacji. Zamro-
zenie poczatkowych warstw modelu moze zapobiega¢ wypracowaniu ekstrakeji cech
adekwatnej do rozwazanego problemu.

Niemniej jednak, najwazniejsze ograniczenie uczenia transferowego to Sciste powia-
zanie z konkretng architektura sieci — zmiana architektury lub hiperparametrow modelu
wymaga ponownego pre-treningu. W potaczeniu z duzymi rozmiarami zbioréw uzywa-
nych do pre-treningu (np. ImageNet), generuje to znaczne koszty dla kazdej osobnej
architektury sieci, ktéra ma by¢ sprawdzona w docelowym zadaniu. W tej sytuacji
moze si¢ okazac¢, ze jednoetapowy trening od losowej inicjalizacji, inaczej méwiac od
zera (ang. from scratch), jest efektywniejszy: kosztuje mniej niz dwa treningi tacznie,
a uzyskane wyniki sa rownie dobre lub lepsze.

Zastosowanie w detekcji obiektow. Transfer uczenia jest szeroko stosowany w pra-
cach dotyczacych detekcji obiektéw [36,72-74,76,77]. Najczesciej pre-trening jest prze-
prowadzany w zadaniu klasyfikacji obrazow na zbiorze ImageNet (ang. ImageNet Large-
Scale Visual Recognition Challenge, ILSVRC) z tysiacem rozpoznawanych kategorii.
Dostrajanie, a tym samym wtasciwy trening detekcji obiektow, jest przeprowadzane
na zbiorze dotyczacym detekcji obiektéw, jak np. PASCAL VOC (ang. wvisual object
classes) 20| albo Microsoft COCO (ang. common objects in context) [59]. Detekcja
obiektéw moze by¢ trenowana takze dla nowych klas, z uzyciem pre-trenowanych kre-
gostupéw, ktore sa dostepne do pobrania, a ktore zostaly przygotowane m.in. przez
Microsoft Research Lab Asia (MSRA) i Facebook Al Research (FAIR). Wagi potaczen
sg dostepne m.in. dla sieci: ResNet-50, ResNet-101 i ResNeXt-101.

7, drugiej strony, eksperymentowanie z wlasnymi architekturami sieci jest znacznie
trudniejsze, na co wskazuje sam rozmiar zbioréw: zbior ILSVRqﬂ do pre-treningu (na
zadaniu klasyfikacji), to niemal 155 GB, natomiast stosunkowo duzy zbiér do detekcji
obiektéow COCOP| train2017 to okoto 18 GB. Postep w dziedzinie mocy obliczenio-
wej, dostepnosci pamieci dyskowej i szybkosci transmisji danych w Internecie moze w

‘https://www.kaggle.com/c/imagenet-object-localization-challenge/data (dostep:
27 wrzesnia 2022)
Shttps://cocodataset.org/#download (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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przysztosci sprawic, ze te rozmiary beda nieistotne, ale w chwili obecnej taka réznica
stanowi istotne utrudnienie dla matych jednostek badawczych i niezaleznych badaczy.

Mozliwosci treningu modeli detekcji bezposrednio, od losowej inicjalizacji wag sieci,
zbadano w pracy He [33]. Uzyskane rezultaty pokazaly, ze uczenie transferowe archi-
tektur dostepnych w bibliotece Detectron2 [103] nie jest konieczne do uzyskania sku-
tecznego modelu detekeji obiektow. Koncowy wynik skutecznosci detekeji nie rézni sie
istotnie od modeli pre-trenowanych i dostrajanych. W tym celu potrzebne jest prze-
dhuzenie procesu uczenia okoto trzykrotnie w stosunku do samego dostrajania, np.
zamiast 27 epok (calkowitych przebiegéw zbioru train2017) nalezy ich zastosowad
81. W zamian uzyskuje si¢ mozliwo$¢ zmian w architekturze (np. tworzenie wigkszych
lub mniejszych modeli od tych dostepnych standardowo) bez koniecznosci kosztownego
treningu wstepnego.

3.4 Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning, RL) jest inspirowane psy-
chologia. W psychologii badania nad warunkowaniem zachowan (ang. conditioning)
zapoczatkowal Iwan Pawlow, ktory badal zachowania pséw. Proces warunkowania,
czyli wyrabiania w przedmiocie reakcji pozadanych z punktu widzenia warunkujacego,
obejmuje stosowanie wzmocnienia pozytywnego (ang. positive reinforcement) i nega-
tywnego (ang. negative reinforcement), czyli méwiac krotko: nagrod i kar. Wzmocnienie
w procesie warunkowania zostato réwniez opisane w sposéb matematyczny [46]. Wa-
runkowanie zwierzat jest tez okreslane tresurg, a w odniesieniu do ludzi funkcjonuje
w roznych kontekstach: marketing, terapia uzaleznien, resocjalizacja itp.

Technika RL czerpie z psychologii poprzez stosowanie funkcji nagrody, ktéra moze
by¢ ujemna lub dodatnia (jak pozytywne i negatywne wzmocnienie). Jest to réznica
w stosunku do funkcji straty, poniewaz funkcja straty jest minimalizowana, a funkcja
nagrody jest maksymalizowana; poza tym funkcja straty ma znane minimum (kiedy
odpowiedZ modelu jest rowna wzorcowej), a maksimum funkcji nagrody nie musi by¢
znane. Pozostate elementy systemu RL [86] to model $wiata, w ktérym dziala agent,
a takze dostepne dla niego bodzce (informacje o stanie symulacji), oraz mozliwe do
podjecia akcje (ang. policy). Przyktadem RL jest k-reki bandyta (ang. k-armed bandit):
zbior akcji jest dyskretny i w kazdym kroku czasowym agent wybiera jedng z nich.
Innym pojeciem zwiazanym z RL jest funkcja wartosci (ang. value function), ktora jest
sumg zdobytych nagréd od poczatku symulacji.

Spektakularne sukcesy RL dotycza gier, ktore tatwo zasymulowa¢ w komputerze,
np. klasycznych gier platformowych z 8-bitowych maszyn Atari [64] oraz szachéw [102].
Szczegblnie te ostatnie oraz gra Go [25] byly historycznie uznawane (np. przez Alana
Turinga w latach 50 XX w.) za przyktady ,prawdziwego AI”. Niemniej jednak, ze
wspolezesnego punktu widzenia nie sa to dobre przyktady [29], poniewaz zasady oby-
dwu tych gier mozna tatwo opisa¢ za pomoca kilkudziesieciu linii kodu zrédtowego.
Zmacznie trudniejsze jest widzenie maszynowe oraz przetwarzanie jezyka naturalnego
(konwersacja komputera z cztowiekiem w sposéb nieodréznialny od innego cztowieka
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to tzw. test Turinga).

Do wad RL nalezy m.in. duza trudnos¢ uczenia modeli. Funkcja nagrody bardzo
czesto jest rzadka i nieciggta, np. wiele akcji daje zerowa nagrode i dopiero cigg de-
cyzji prowadzi do pozytywnego lub negatywnego rezultatu — w ten sposoéb RL jest
podobny do rekurencyjnych sieci neuronowych i analizy sekwencji. Dlatego jedno z po-
dejs¢ do uczenia modeli RL nie wymaga wstecznej propagacji btedu, ale opiera sie na
bezgradientowej optymalizacji za pomoca algorytméw ewolucyjnych (ang. evolutionary
algorithms) [65).

Mozliwe jest zastosowanie RL do probleméw uczenia nadzorowanego, korzystajac
z funkcji straty jako sygnalu nagrody. Mozna dokonaé¢ pewnej ,grywalizacji” (ang. ga-
mification) problemu, ktéra jednak ma znaczenie praktyczne i np. w ten sposéb uzy-
ska¢ klasyfikator z uwzglednieniem waznosci cech [52]. Zastosowanie takiego podejscia
mogtoby postuzy¢ do medycznej diagnozy online, gdzie kolejne cechy, ktore nalezy
pozyskaé sa wynikiem procedury diagnostycznej, ktéra ma swoj koszt (ujemne wzmoc-
nienie). Agent w danym kroku czasowym ma do wyboru zlecenie kolejnego badania
(pozyskanie nowej cechy) albo zwrdcenie diagnozy (poprawna: wysoka nagroda, btedna:
wysoka kara). Taki model, po skutecznym nauczeniu, maksymalizuje trafno$¢ diagnozy
i minimalizuje koszt jej postawienia.

Reasumujac, RL pozwala na rozwigzywanie problemoéw, dla ktorych nie potrafimy
w danej sytuacji poda¢ odpowiedzi wzorcowej (jak w uczeniu nadzorowanym), ale po
dhuzszym czasie mozemy okresli¢, jaki byt wynik sumy tych odpowiedzi. Jest to kolejny
krok w strone automatyzacji znajdowania rozwigzan w sytuacji braku mozliwosci poda-
nia formalnego algorytmu. Ogolnie, RL jest bardzo interesujaca i obiecujaca technika,
ktérej zastosowania znaczaco wykraczajg poza tworzenie Al do sterowania postaciami
w grach komputerowych.

3.5 Podsumowanie

Przedstawiony zarys tematyki uczenia gtebokiego pozwala scharakteryzowaé uzy-
wane w niniejszej pracy metody jako uczenie glebokie (z uzyciem glebokich sztucznych
sieci neuronowych) i nadzorowane (z pelna informacja o oczekiwanej odpowiedzi mo-

delu).
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Rozdziat 4

Detekcja obiektéow

Niniejszy rozdziat zawiera opis zadania detekcji obiektow, charakterystyke starszych
metod opartych na widzeniu maszynowym i aktualnych metod opartych na uczeniu
gtebokim. Detekcje obiektéw opisano poprzez okreslenie danych wejsciowych i postaci
oczekiwanych wynikéow. Nastepnie skrétowo zaprezentowano wezesniejsze podejscia,
ktore nie wykorzystywaty gltebokiego uczenia maszynowego. Metody detekcji obiektow
oparte na uczeniu gtebokim przedstawiono szczegétowo, z uwzglednieniem budowy sieci
neuronowych i podziatu na sktadowe elementy funkcjonalne, po czym dokonano prze-
gladu znanych z literatury modeli realizujacych detekcje obiektow.

4.1 Zadanie detekcji obiektow

Detekcja obiektow nie poddaje sie w prosty sposéb definicji formalnej, takiej jak
,dla danego grafu wazonego znalez¢ cykl odwiedzajacy jednokrotnie wszystkie wierz-
chotki, ktéry minimalizuje sume wag krawedzi” (problem komiwojazera), albo ,dla
ciagu symboli alfabetu (napisu) poda¢ indeksy wystapien zadanego spdjnego podciagu”
(problem wyszukiwania wzorca w tekscie). Wynika to z tego, ze trudno jest matema-
tycznie zdefiniowaé¢ fakt ,znajdowania si¢” obiektu na obrazie. Wykrywanie krawedzi
i prostych obiektéw geometrycznych (linie, elipsy) moze byé opisane za pomoca wa-
runkéw okreslonych np. na zachowaniu gradientu intensywnos$ci w pewnym spojnym
podzbiorze pikseli.

Natomiast obiekty, ktore ma wykrywaé¢ detekcja obiektéw, sa znacznie bardziej
skomplikowane — wewnatrz kazdej klasy moze wystepowaé bardzo duza zmiennosé, ze
wzgledu na nastepujace czynniki:

e rozmiar obiektéw (rzeczywisty i na obrazie),
e ksztalt obiektow,
e ulozenie — poza (ang. pose), orientacja w przestrzeni,

e barwa obiektow,
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e kontekst — otoczenie obiektu, tlo,

e warunki o$wietleniowe i pogodowe sceny widocznej na obrazie (réwniez pora dnia,
miejsce wewnatrz lub na zewnatrz budynku itp.),

e jakos¢ obrazu zawierajacego obiekt.

Klasy obiektéow, ktére aktualnie mozna wykrywaé¢ na obrazach, sa bardzo liczne.
Detekcja obiektow na zbiorze ImageNet (ILSVRC [79] obejmuje tysiac klas, a wariant
detektora obiektow YOLOvV2 o nazwie YOLO9000 [73] ma mozliwo$¢ detekcji obiek-
tow nalezacych do ponad 9000 kategorii, w dodatku zorganizowanych hierarchicznie
(np. wykrycie psa na obrazie przypisze go do klas: zwierze, pies i do klasy zwiazanej
z konkretna rasa).

Zadania detekcji obiektéw w wiekszosci prac nie definiuje sie jako formalnego pro-
blemu, ale podaje sie opis, jak np. Oksuz: ,Detekcja obiektéw jest to jednoczesna
estymacja kategorii i polozenia wystapieil obiektéw na danym obrazie] [66]. Mozna
jednak formalnie zdefiniowac, jak wygladaja dane wejéciowe dla zadania detekcji obiek-
tow 1 jaka jest postaé oczekiwanych wynikow.

Dany jest zbior N kategorii (klas obiektow), ktore nalezy wykrywac. Detekcja obiek-
tow przyjmuje na wejsciu obraz, zazwyczaj kolorowy obraz RGB, i zwraca wyniki de-
tekcji obiektow, ktére maja postaé krotek (ry,re, r3, 74, ¢;, p), gdzie:

® 11,179,713, 74 83 liczbami opisujacymi minimalny prostokat obejmujacy wykryty
obiekt, rownoleglty do krawedzi obrazu (prostokat obiektu). Rézne warianty in-
terpretacji tych liczb przedstawiono w dalszej czesci tekstu.

e ¢; € ZN[1,N] to indeks kategorii wykrytego obiektu.

e p € [0,1] jest prawdopodobiefistwem teoretycznym (estymowanym przez model)
poprawnosci danej detekcji, wyraza ufnosé¢ modelu.

Wyrodznia si¢ nastepujace konwencje reprezentacji prostokata obiektu:

e 1z, y, w, h—wspoétrzedne srodka prostokata (x, y) oraz jego wymiary: w — szerokosé,
h — wysokos¢.

e 10, Yo, w, h — wspolrzedne lewego gérnego naroznika prostokata (zg,yo) oraz jego
wymiary: w — szerokos¢, h — wysokosc.

® T0,%,%1,y1 — wspoOtrzedne lewego gérnego naroznika prostokata (zg,yo) oraz
przeciwnego, prawego dolnego naroznika (z1,y1).

1Object detection is the simultaneous estimation of categories and locations of object instances in
a given image.
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Niezaleznie od konwencji, opisanie prostokata obiektu wymaga czterech liczb. Bi-
blioteki do detekcji obiektéw (np. Detectron2 [103]) i do przetwarzania wynikéw tej
detekeji (np. COCO API) zawieraja funkcje automatycznego przeliczania reprezentacji
prostokatow pomiedzy konwencjami.

Odnoszac detekcje obiektéw do taksonomii zadan uczenia maszynowego, mozna ja
sklasyfikowaé jako potaczenie kilku zadan. Model uczenia maszynowego, ktéry reali-
zuje detekcje obiektow, jest zatem modelem wielozadaniowym (ang. multi-task). Jako
zagadnienie uczenia nadzorowanego, wchodza w gre zadania klasyfikacji i regresji; do-
ktadny zestaw tych zadan zalezy od sposobu realizacji detekcji obiektow. Moze on
obejmowa¢ nastepujace zadania uczenia maszynowego:

e wskazanie kategorii obiektu — klasyfikacja (wiele roztacznych kategorii albo, przy
N kategoriach niezaleznych, N osobnych klasyfikacji binarnych),

e lokalizacja obiektu — regresja (stanowia ja 4 osobne regresje wspétrzednych lub
rozmiar6w prostokata obiektu),

e klasyfikacja prostokata, czy faktycznie zawiera obiekt jakiejkolwiek klasy (w nie-
ktorych modelach) — klasyfikacja (binarna),

e maska potozenia obiektu (w modelach, ktére dodatkowo segmentuja instancje)
— klasyfikacja (maski binarne) lub regresja intensywnosci (maski rozmyte, ang.
heatmap).

4.2 Widzenie maszynowe

Wiele prac dotyczacych detekcji obiektéw zaczyna sie zdaniem ,detekcja obiek-
téw to wazny /kluczowy /fundamentalny problem w dziedzinie widzenia maszynowego”
(przyktady: [2,48,66]).

Wezesne metody, ktérych przeglad mozna znalezé w ksiazce Shapiro i Stockmana [82],
opieraty sie na prostych algorytmicznych podej$ciach do wykrywania obiektéw. Byty
mozliwe do zastosowania tylko w warunkach prostej separacji obiektéw od tta, np.
poprzez progowanie wartosci pikseli, a nastepnie analize spojnych obszaréw w binar-
nych maskach. Takie podej$cia moga by¢ skuteczne w warunkach kontrolowanych,
np. w przemystowym widzeniu maszynowym, dla obiektéw podswietlonych od tytu
(ang. backlight).

Proste obiekty geometryczne (linie, tuki, kota, elipsy) mogly byé wykrywane za
pomoca detekcji krawedzi i transformacji Hougha. Bardziej skomplikowane obiekty
wykrywano za pomocg recznej ekstrakcji cech, po ktorej stosowano modele klasycz-
nego uczenia maszynowego. Przyktadem klasy obiektow, ktorej poswiecono szczegdlng
uwage jest ludzka twarz. Wykrywano ja poczatkowo tylko ,od przodu” (en face) i tylko
w kwadratowym obszarze. Jednym ze stosowanych podej$¢ byto traktowanie kwadratu
pikseli jako macierzy kwadratowej, a nastepnie redukcja wymiaru cech (co wynikato
z ograniczen metod uczenia maszynowego dostepnych w tamtym czasie) — np. przez
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analize gtéwnych sktadowych (ang. principal component analysis, PCA) albo rozktadu
wedtug wartosci osobliwych (ang. singular value decomposition, SVD).

Przelomem w dziedzinie wykrywania twarzy byto uzycie ekstrakcji cech za pomoca
falek Haara, ktére byty nastepnie klasyfikowane za pomoca kaskadowego klasyfikatora
komitetowego zbudowanego z uzyciem algorytmu AdaBoost. Od autoréw pracy, kto-
rymi sa Viola i Jones [97], detektor ten jest nazywany detektorem Violi-Jones’a. Analize
dziatania tego detektora mozna znalezé w pracy Wanga [99).

Ulepszenia metod widzenia maszynowego potaczonych z uczeniem maszynowym
polegaly z jednej strony na wynajdywaniu lepszych deskryptoréw cech (ang. feature
descriptor), a z drugiej na stosowaniu skuteczniejszych metod uczenia maszynowego.
Przyktadem takiego postepu jest detektor oséb korzystajacy z histograméw zorientowa-
nych gradientéw (HoG) oraz klasyfikatora SVM, ktory zostal zaproponowany w pracy
Dalala i Brigsa [14]. Wyznaczenie wartosci deskryptora HoG nastepuje w kazdym oknie
obrazu i polega na zliczeniu kierunkéw gradientu jasnosci pikseli. Liczba katéw (moz-
liwych kierunkéw gradientu), ktéra wyznacza diugo$é deskryptora, jest parametrem,
ktory mozna dobraé¢ doswiadczalnie, zaleznie od klasy wykrywanego obiektu — wykry-
wanie sylwetek ludzkich dziata skutecznie przy dziewieciu kubetkach histogramu HoG,
natomiast detekcja np. kotow moze by¢ skuteczniejsza przy wiekszej rozdzielczosci ka-
towej deskryptora.

Ostatnim, najbardziej skomplikowanym podejsciem, ktore bezposrednio poprze-
dzito ,rewolucje uczenia gtebokiego” (2012), byt model DPM (ang. deformable parts
model), czyli ,deformowalny” model wieloczesciowy. Ekstrakcja cech w tym modelu
rowniez jest oparta na deskryptorze HoG, ale zamiast catego obiektu wykrywane sg
poszczegdlne czesdei (np. dla cztowieka moze byé to osobno: glowa, tutéw, rece i nogi).
Wykryte czedci powinny by¢ w okreslonych polozeniach wzgledem siebie (np. gtowa
wyzej niz tutéw), ale dopuszczone sa odchylenia do wzorcowego potozenia (deformacje
obiektu). Same czesci nie sa deformowalne, dlatego czasem, w celu unikniecia nieja-
snosci, uzywana jest angielska nazwa deformable part-based models, ktéra nawiazuje do
tytulu pracy Felzenszwalba [21]. Model ten stanowil ztoty standard detekeji obiektéw
do czaséw rozpowszechnienia metod uczenia gtebokiego.

Pdzniejsze prace, takie jak metoda MMOD (ang. maz-margin object detection) au-
torstwa Kinga [48], pokazaly, ze metody taczace widzenie maszynowe i uczenie ma-
szynowe moga by¢ nadal rozwijane i ulepszane. W przypadku metody MMOD, zasto-
sowanie doktadniejszych metod treningu modeli pozwolito, pomimo stosowania tylko
jednego filtra HoG, na uzyskanie rezultatéw lepszych niz dawatl model DPM.

4.3 Uczenie glebokie w detekcji obiektow

Detekcja obiektéw realizowana za pomoca gtebokiego uczenia maszynowego jest ak-
tualnie najbardziej skutecznym podejsciem do rozwiazywania tego zadania. Przeglad
zastosowan uczenia glebokiego w detekcji obiektéw mozna znalezé w pracy Liu [60],
razem z odniesieniami do blisko powigzanych zagadnien: klasyfikacji obrazu, wykry-
wania twarzy, detekcji os6b (pieszych), wykrywania pojazdéw i biezacych postepow
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w dziedzinie uczenia gltebokiego, wykorzystywanych w detekcji obiektow.
Taksonomii modeli detekcji obiektow mozna dokona¢ w odniesieniu do dwoch po-
dziatow:

e detektory jednoetapowe (ang. one-stage) i dwuetapowe (ang. two-stage), okre-
slane réwniez jako modele realizujace detekcje gesta (ang. dense) i detekcje rzadka
(ang. sparse),

e modele, ktére korzystaja z piramidy cech gtebokich (ang. feature pyramid), i mo-
dele, ktore korzystaja z cech zwracanych przez ostatniag warstwe konwolucyjna
ekstrakcyjnej czesci sieci (,kregostupa”).

Przyktady nazw modeli detekcji obiektow w podziale wedtug tych dwoch kryteriow
zostaly zebrane w Tabeli

Tabela 4.1: Przyklady detektoréw obiektow jedno- i dwuetapowych.

jednoetapowe dwuetapowe

, piramida coch RetinaNet [58] | Faster R-CNN FPN [57,[76]
YOLOv4T [7] Mask R-CNN [34]
YOLOv1 |72

Fast R-CNN [26]

bez piramidy cech ggigzg }gi} Faster R-CNN C4 [76]
$SD [61] Faster R-CNN DC5 [76]

T — opcja piramidy cech.

4.3.1 Przeplyw danych w detektorze obiektéw

Detektory obiektéw oparte na splotowych sieciach neuronowych moga by¢ zrealizo-
wane jako wiele lub jedna sztuczna sie¢ neuronowa, ale niezaleznie od tego mozna w nich
wyrdzni¢ osobne funkcjonalne bloki, ktore realizuja okreslone podzadania. Razem two-
rzg one wspolpracujacy zespot, przetwarzajacy dane podobnie jak tasma produkcyjna.
Mozna to okresli¢ jako potok przetwarzania danych, ktérego ogdlny, wysokopoziomowy
schemat zostal zobrazowany na Rys. [4.1]

Zwiezty opis struktury — ,potok przetwarzania detekcji obiektéw” (ang. object de-
tection pipeline) — mozna znalezé w pracy Boczkowskiego [7]. Opisano tam poszcze-
gblne etapy przetwarzania i rozwigzania stosowane na kazdym z nich. Miedzy innymi,
obok kregostupa i gtowicy, Boczkowski wyréznia réwniez ,szyje”, tj. opcjonalny etap
reorganizacji wyekstrahowanych cech, np. poprzez budowe piramidy cech gtebokich.

4.3.2 Kregostup detektora obiektéow

Podobnie jak klasyfikacja obrazow, detekcja obiektéw rozpoczyna sie ekstrakcja
cech. Cze$¢ modelu odpowiedzialna za ekstrakcje cech gtebokich jest okreslana mianem
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(Dane obrazu (pikseleD

Kregostup
(ekstrakcja cech)

(Cechy glebokie (liczbyD

Glowica
(detekcja)

(Wyniki detekcji obiektéw)

Rys. 4.1: Struktura detektora obiektéw w uczeniu glebokim.

W strukturze detektoréw obiektéw opartym na glebokich sieciach splotowych mozna
wyrdznié ekstraktor cech (,kregostup”) oraz czesé odpowiedzialng za lokalizacje i kla-
syfikacje obiektéw (,glowica”). Prostokaty na rysunku oznaczaja bloki funkcjonalne,
a zaokragglone bloczki reprezentuja dane wejsciowe i wyjsciowe. Podwdjng strzatka ozna-
czono strumien zmiennej liczby wynikéw detekeji obiektow.

kregostupa. Ta cze$¢ przyjmuje na wejsciu obraz, a zwraca cechy glebokie, tj. wek-
tor liczb lub dwuwymiarowa siatke wielowymiarowych wektoréw (mape cech), w kto-
rych kazda pozycja (wymiar) odpowiada za jakas abstrakcyjna ceche, wyznaczong
w procesie trenowania modelu. Diagram pokazujacy strukture kregostupa, z opcjonalng
Sciezka wzbogacania cech do postaci wielorozdzielczej piramidy, zostat przestawiony na
Rys. [4.2]

Wzbogacaniem tym jest budowanie piramidy cech, do ktérego stosuje sie fuzje cech
(ang. feature fusion), tj. powigzanie wysokopoziomowych cech glebokich (o duzym po-
ziomie abstrakcji) z bardziej precyzyjnymi przestrzennie cechami niskopoziomowymi
(kopiowanymi z wezesniejszych, ptytszych warstw sieci splotowej). Dotaczanie (poprzez
punktowe sumowanie) cech z wybranych ptytszych warstw jest potaczone ze skalowa-
niem w gore odpowiedzi z warstw glebszych. Operacja ta jest powtarzana kilkakrotnie,
a kazdy posredni wynik jest zwracany do dalszego przetwarzania i dlatego przy tym
rozwigzaniu kregostup nie zwraca pojedynczej mapy cech, ale zbiér map o rosngcym
wymiarze przestrzennym (piramide). Piramida cech glebokich zostata zaproponowana
i opisana w pracy Lina [57], gdzie na kregostup z tym rozwiazaniem uzyto okresle-
nia ,sie¢ piramidy cech” (ang. feature pyramid network, FPN). W niniejszej pracy
zastosowano do modeli, w ktérych obecne jest to rozwiazanie, okreslenie ,model [ko-
rzystajacy| z FPN”, a do modeli zwracajacych pojedyncza mape cech — ;model bez
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( Dane obrazu)

Preprocessing
(przetwarzanie obrazu)

(Dane obrazu (przetworzoneD

Gleboka sie¢ konwolucyjna (opcjonalnie) Konwolucje ze skalowaniem w gore
(ekstrakcja cech) (wzbogacanie cech)

T
!
|
|
|

(4) ¢----mmmmmmmm - {Wielorozdzielcze cechy gh@bokie)

(Cechy gl@bokie)

Rys. 4.2: Kregostup gtebokiego modelu detekcji obiektow.
Oznaczenia: prostokaty — elementy przetwarzajace, prostokaty zaokraglone — dane, (+)
— punktowe (ang. element-wise) sumowanie map cech z piramida cech glebokich.

FPN” lub ,model niekorzystajacy z FPN”.

Opcjonalnie w detekcji obiektow wystepuje przetwarzaniem wstepne obrazu wejscio-
wego. Zwykle na tym etapie dokonuje sie¢ dopasowania rozmiarow obrazu do rozmiaru
wejscia sieci — moze to by¢ skalowanie (ang. resize) albo przyciecie (ang. crop). Wy-
jatkiem sa sieci w pelni konwolucyjne (ang. fully convolutional networks, FCN), ktére
przetwarzajg caly obraz, niezaleznie od wielkosci. W tego rodzaju sieciach obraz wej-
Sciowy moze mie¢ zmienny rozmiar, wyjscie modelu przyjmuje rozmiar zalezny od roz-
miaru wejscia, ale za to ze ztozonoscig obliczeniowa proporcjonalng do pola powierzchni
obrazu (liczby pikseli). Pierwszym zastosowaniem sieci FCN byta segmentacja seman-
tyczna [62,69], ktora polega na klasyfikacji poszczegélnych pikseli, a wynikiem jest gesta
mapa klas obiektow lub wielokanatowy obraz prawdopodobienstw poszczegdlnych klas.
Taki model moze tatwo zosta¢ zamieniony na klasyfikator obrazéw — wystarczy dodaé
warstwe globalnego usredniania wszystkich cech (ang. global average pooling, GAP)
i w ten sposob powstaje klasyfikator o dynamicznym rozmiarze obrazu wejsciowego.
W detekeji obiektow np. sie¢ YOLOvV2 [73] jest w calosci siecia w pelni konwolucyjna,
dotyczy to zaréwno etapu ekstrakcji cech, jak i gltowica detekc;ji.

Czesta operacja w przetwarzaniu wstepnym jest réwniez normalizacja wartosci pro-
bek (sktadowych piksela), np. do przedziatu [0, 1], [-3, 1] albo [—1, 1]. Dokonuje si¢ to

T2 2
przez odjecie $redniej wartosci i podzielenie przez amplitude (obie warto$ci wyznaczane
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sa empirycznie na zbiorze uczacym), albo odjecie potowy zakresu (128) i podzielenie
przez rozmiar zakresu (256), co jest deterministyczne, ale moze by¢ mniej pozadane
(np. z uwagi na brak symetrii rozktadu wyniku przeksztalcenia), kiedy wartosci wyste-
pujace w rzeczywistych obrazach sa z wezszego przedziatu, np. [30, 180].

W nastepnej kolejnosci wstepnie przetworzony obraz podlega ekstrakeji cech z uzy-
ciem gtebokiej konwolucyjnej sieci neuronowej. Obok wspomnianego wczesniej okre-
Slenia  kregostup” uzywany jest dla tej sieci takze termin ,ciato” (ang. body) (np.
w rodzinie modeli YOLO [72]).

Wezesne modele uzywaly w tym miejscu albo dedykowanych sieci splotowych (np.
model OverFeat [81]), albo (uzywanych w tym czasie do klasyfikacji obrazéw) wa-
riantéw sieci VGG. Na przyktad sie¢ VGG-16 [83], ktora byla zwycieskim modelem
w konkursie ILSVRC (w edycji 2014), znalazta zastosowanie w pierwszych modelach
R-CNN. W nowszych architekturach stosuje si¢ do ekstrakcji cech glebokie sieci ta-
kie jak: ResNet [36], ResNeXt [104], DarkNet [7], a takze (oferujace nizszg ztozonosé
obliczeniowa) rodziny modeli: MobileNet [40], EfficientNet [88] i inne.

Wybor sieci do ekstrakcji cech moze by¢ podyktowany wymaganiami skuteczno-
sci detekeji i wydajnosci w warunkach ograniczonych zasobéw obliczeniowych. Dwie,
ostatnie wérdod wymienionych, rodziny modeli oferuja serie modeli o zréznicowanych
parametrach: mniejsze, o nizszej skutecznosci, i wieksze, o wyzszej (w pracach im po-
Swieconych zastosowanym kryterium skutecznosci jest doktadnosé klasyfikacji).

W ekstrakeji cech moze réwniez by¢ pomocne zastosowanie alternatywnych wers;ji
operacji splotu (konwolucji) w sieci neuronowej. Na przyktad konwolucje rozszerzone
(ang. dilated convolution) [106] pozwalaja na zwiekszenie przestrzennego rozmiaru pola
receptywnego, bez zwiekszenia liczby parametrow modelu. Liczba wejsciowych cech
moze by¢ nadal 9 (jak w konwolucji z jadrem 3 x 3), ale obszar z ktérego sa one brane
moze mieé¢ rozmiar 5 x 5 (dylatacja o jeden piksel), 7 x 7 (dylatacja o dwa piksele) itp.
Innym, silniejszym uogdlnieniem operacji splotu w sieci sa konwolucje deformowalne
(ang. deformable convolution) [108]. Oprocz zwiekszenia obszaru receptywnego kolejnej
warstwy, pozwalaja one na zmiane ksztattu: dla kazdego punktu z pola receptywnego
uczone sa wektory przesunieé (offsety), ktére modyfikuja w dowolnym kierunku punkt,
z ktérego pobierana jest cecha do operacji splotu. Poniewaz po przesunieciu wspot-
rzedne nie sa juz catkowitymi indeksami w tensorze cech, do wyznaczenia wartosci
cech stosuje sie interpolacje dwuliniowa [10§].

4.3.3 Detektor jednoetapowy

Ten rodzaj architektur dokonuje detekcji bezposrednio na cechach wyjsciowych
z kregostupa (ekstraktora cech). Glowica takiego detektora moze mie¢ dwie osobne
podsieci konwolucyjne: pierwsza do klasyfikacji obiektéw (wyznaczanie prawdopodo-
bienstwa klas, a czasem samej detekcji — klasyfikacja binarna obiekt/tto), a druga do
generowania prostokatow zawierajacych obiekty, ktora zwraca dla kazdego obiektu kla-
syfikowanego przez pierwsza sie¢ wspéhrzedne odpowiedniego prostokata (zadanie re-
gresji). Taka budowa glowicy dla detektora jednoetapowego, ktora jest przedstawiona
na Rys. zostata zastosowana m.in. w detektorze RetinaNet [5§].
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Rys. 4.3: Glowica detektora jednoetapowego.

Detektory, ktore zawierajg glowice jednoetapowa, sa okreslane rowniez jako detektory
geste. Osobne $ciezki przetwarzania do lokalizacji i klasyfikacji obiektow korzystaja
z tych samych cech glebokich.

Taka struktura wystepuje m.in. w RetinaNet [58], alternatywnie moze by¢ uzyta jedna
wielozadaniowa sie¢ neuronowa, jak w modelach z rodziny YOLO [72-74], gdzie za
rozne zadania odpowiedzialne sg grupy kanaléw wyjsciowej warstwy sieci.

Zmaczenie ksztattéw: prostokaty — elementy przetwarzajace, prostokaty zaokraglone —
dane.

Zmaczenie strzaltek: pojedyncze — staly strumien danych dla jednego obrazu, podwdjne
— zmienna liczba danych, zalezna od liczby obiektow.

Detekcja jednoetapowa jest rowniez nazywana detekcja jednostrzatowqg (ang. single-
shot detection) |61] albo detekcja gesta [58], w odrdznieniu od dwuetapowej, ktora jest
rzadka. Pierwsza z tych nazw bierze sie z tego, ze przetwarzanie obrazu (ekstrakcja
cech) jest wykonywana tylko raz w procesie detekcji [7], co nie byto reguta we weze-
$niejszych modelach dwuetapowych. Druga nazwa, detekcja gestaf?] pochodzi od tego,
ze kazdy punkt (wektor cech) w dwuwymiarowej tablicy cech (ang. feature map), moze
by¢ uzyty do detekcji pewnej ustalonej liczby obiektéw. Takiemu punktowi mapy cech
odpowiada na obrazie kwadratowy obszar, i ten obszar moze by¢ okreslany jako ko-
morka obrazu. Liczba obiektow wykrywanych w takiej komérce jest hiperparametrem
gltowicy — dla kazdego obiektu musi by¢ przewidziana struktura opisujaca detekcje
(wspotrzedne prostokata, wektor prawdopodobienstw klas).

Lokalizacja i klasyfikacja moga by¢ realizowane przez osobne podsieci, tak jak w Re-

2Sama, sie¢ RetinaNet nawigzuje nazwa do siatkéwki oka, tj. blony potozonej na dnie oka, gesto po-
krytej neuronami fotoreceptorowymi. Ta analogia nazewnicza jest stosowana réwniez dla wyswietlaczy
typu retina, ktére charakteryzuje wysoka gestos¢ upakowania pikseli.
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tinaNet [58], albo przez jedna w peli konwolucyjna, tzn. niekorzystajaca z warstw
gestych (ang. dense, fully connected), sie¢ neuronowa, tak jak w sieci YOLOv2 [73].

Kotwice. Kotwica, tj. potencjalny obiekt w warstwie wyjsciowej detektora, jest to
model prostokata obiektu a priori (ang. box prior). Na etapie treningu modelu sa do
niego dopasowywane obiekty zbioru uczacego o okreslonych cechach (rozmiar, stosunek
wysokosci do szerokosci). W czasie wykonania modelu (inferencji) wlasnie takie obiekty
beda wykrywane przez neurony warstwy wyjsciowej przypisane do tej konkretnej ko-
twicy.

7 uzyciem kotwic wigze si¢ zmiana sposobu regresji wspotrzednych prostokata
obiektu — zamiast bezposrednio wyznacza¢ wspotrzedne x,y, w, h, sie¢ wyznacza pa-
rametry przeksztalcenia prostokata kotwicy t,, 1y, ¢y, tn. Wspotrzedne prostokata okre-
slaja nastepujace réwnania (m.in. w sieci YOLOv2 i YOLOvV3 [73,74]):

T =cptt, (4.1)
y=cy+t, (4.2)
W= Py -ty (4.3)
h=pp-ty (4.4)

Zmnaczenie zmiennych:

e 1,y — wspolrzedne $rodka prostokata obiektu,

w, h — szerokos¢ i wysokos¢ prostokata obiektu,

® ¢, c, — wspolrzedne lewego gérnego rogu komorki obrazu, w ktorej wykrywany
jest obiekt,

® D, pn — szerokos¢ i wysokos$é prostokata kotwicy.

Uzycie kotwic nie gwarantuje poprawy wynikéw detekeji, ale pozwala na specja-
lizacje okredlonych czesci sieci do wykrywania specyficznych obiektéw i pozwala na
doktadniejsze wyznaczanie prostokatéw obiektow.

Wyznaczenie rozmiaréw poszczegdlnych prostokatéw kotwic moze by¢ wykonywane
albo arbitralnie (np. RetinaNet [58] korzysta z trzech kotwic o proporcjach 1:2, 1:1
i 2:1), albo empirycznie na podstawie analizy statystycznej zbioru uczacego (np. jedna
z konfiguracji YOLOv2 [73] uzywa pieciu kotwic, o proporcjach: 26.1:41.5, 57.3:108.8,
100.4:225.4, 143.8:416.2 i 370.8:383.4). Analiza ta ma nastepujacy przebieg: liczba ko-
twic jest ustalana a priori, a nastepnie obiekty sa grupowane na taka liczbe grup al-
gorytmem k-$rednich. Wynikowe rozmiary kotwic to przecietne rozmiary prostokatow
w kazdej grupie.

Uzycie kotwic dotyczy réwniez detektoréw dwuetapowych (szczegélnie w etapie
pierwszym) i zostalo wprowadzone m.in. w sieci Faster R-CNN [76].
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Zapobieganie powtorzeniom obiektow. Przy jednoetapowej detekcji mozliwe jest
zjawisko wielokrotnego wykrywania obiektéw (np. przez rézne kotwice w tej samej ko-
morce, tj. wektorze cech mapy wyjsciowej). Wéowcezas potrzebny jest mechanizm eli-
minacji takich powtdrzen (na etapie konsolidacji wynikéw), np. za pomoca usuwania
obserwacji nie-maksymalnych (ang. non-mazimum suppression, NMS). Polega ono na
przetworzeniu wynikow detekcji obiektéw w kolejnosci malejacej ufnosci i usuwaniu
tych prostokatow obiektow, ktore maja duzg powierzchnie przeciecia z innymi, roz-
patrzonymi wczesniej, obiektami o wyzszym prawdopodobienstwie. Technika ta jest
stosowana w wielu detektorach, m.in. w YOLOv2 i YOLOv3 [73}74].

Alternatywa dla NMS jest grupowanie prostokatéow (ang. box pooling) i wyznacza-
nie usrednionego prostokata dla danej grupy (kazda grupa zwréconych prostokatéw,
powinien odpowiadaé¢ jednemu obiektowi na obrazie). Do grupowania potrzebna jest
pewna miara podobienstwa albo odlegtosci prostokatow, oraz rozwiazanie problemu
liczby obiektéw w obrazie (dla niektérych algorytméw, np. k-Srednich, potrzebne jest
przyjecie a priori zatozenia o tej liczbie). W efekcie, zastosowanie tego podejscia daje
dobre efekty w prostych sytuacjach (jeden obiekt na obrazie, znana z géry liczba obiek-
téw do wykrycia) — przyktadem jest klasyfikacja obrazéw ikonicznych, tj. zawierajacych
jeden obiekt. Taka klasyfikacja z lokalizacja jest prostszym zadaniem niz detekcja obiek-
tow (ktéra jednoczesnie wykrywa wiele obiektéw réznych klas), ale jest szczegdlnym
przypadkiem, poniewaz moze by¢ rozwiazywana bez modyfikacji przez modele detek-
cji obiektow. Przyktadem zastosowania grupowania prostokatow detekcji jest model
OverFeat [81].

4.3.4 Detektor dwuetapowy

Modele detekcji obiektéw realizujace to zadanie dwuetapowo, jak zostato to przed-
stawione na Rys. [1.4, maja w swojej strukturze rozdzielone dwa bloki funkcjonalne:

1. Mechanizm proponowania regionéw, ktéry zwraca prostokaty (lokalizacje), tzw.
propozycje regiondow (ang. region proposal), w ktérych na obrazie moze wyste-
powaé obiekt dowolnej z wykrywanych klas; mechanizm ten nie musi by¢ reali-
zowany jako sie¢ neuronowa, ale kiedy jest to CNN, to caly blok jest okreslany
jako sie¢ propozycji regionéw (ang. region proposal network, RPN).

2. Glowica przetwarzajaca propozycje regionéw (ang. ROI head), ktéra odrzuca je
lub zwraca obiekty detekcji.

Detekcja dwuetapowa jest rowniez nazywana detekcja rzadka, poniewaz klasyfikacja
i lokalizacja sg wykonywane tylko na wybranych regionach, ktore zostaty wygenerowane
przez pierwszy etap, tj. na propozycjach regionéw. Dzigki temu nie przetwarza sig
w drugim etapie catego obrazu lub zbioru wszystkich wyekstrahowanych cech.

Obecnie do realizacji pierwszego etapu stosowana jest gteboka sie¢ neuronowa, ktora
jest okreslana jako sie¢ propozycji regionéw, RPN. Nie jest to jednak jedyne mozliwe
podejscie, wezesniej w tym etapie stosowano inne metody, nawet nie zwigzane z ucze-
niem maszynowym, np. algorytm widzenia maszynowego selective search, ktory zostat
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Rys. 4.4: Glowica dwuetapowego detektora obiektow.
Przedstawiono przypadek, kiedy oba etapy detekcji korzystaja z cech glebokich; moz-
liwe jest réwniez uzycie innych mechanizmoéw propozycji regionéw niz sieci gtebokie,
wowcezas danymi wejsciowymi do etapu I sg surowe dane obrazu.
Propozycje regionéw razem z cechami gtebokimi stanowia dane wejsciowe do etapu 11,
w ktorym kazda propozycja moze zostaé odrzucona lub przyjeta.
Zmaczenie strzatek: pojedyncze — staty strumien danych dla jednego obrazu, podwéjne
— zmienna liczba danych, zalezna od liczby obiektow.

uzyty w pierwszym detektorze R-CNN [27]. W zwiazku z tym, R-CNN nie jest jako
calos¢ modelem gtebokim, ale stanowi podejécie mieszane (inaczej: hybrydowe), po-
miedzy uczeniem glebokim i innymi metodami.

Pierwszy etap moze réwniez by¢ traktowany jako prosty detektor jednoetapowy
(gesty), ktory wykrywa obiekty na wyekstrahowanych cechach glebokich albo bezpo-
srednio na danych obrazu (jezeli posiada wbudowana ekstrakcje cech). Ta detekcja
nie obejmuje klasyfikacji obiektow, ale, oprocz wspétrzednych prostokatéw zawieraja-
cych obiekt, kazda propozycja zawiera réwniez prawdopodobienstwo (ufnosé modelu)
okreslana po angielsku zgrabnym rzeczownikiem objectness (dost. obiektowos$¢”, fakt
bycia obiektem), ktéry jest neologizmem spotykanym w pracach na temat dwuetapowej
detekcji obiektow oraz niektorych opracowaniach dotyczacych detekcji jednoetapowej
(np. YOLO [73]). Taki ,wskaZznik obiektowosci” pozwala na zastosowanie progu przy
wykonywaniu detekcji w taki sposob, aby odrzuca¢ mniej prawdopodobne propozycje,
co upraszcza obliczenia w etapie drugim.

Poniewaz w drugim etapie beda analizowane wytacznie regiony wygenerowane przez
etap pierwszy, ztozonosé¢ obliczeniowa rzadkiej detekeji obiektéw jest zmienna, zalezna
od liczby znalezionych propozycji obiektéw, a ta zalezy od zawartosci obrazu. W ten
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sposoéb mozna taka procedure zakwalifikowaé¢ pod wzgledem ztozonosci obliczeniowe]
jako wrazliwg na dane wejsciowe. Zwiazek danych wyjsciowych ze ztozonoscia oblicze-
niowa jest bardziej skomplikowany, poniewaz drugi etap moze odrzuci¢ wigkszo$¢ lub
wszystkie propozycje obiektéw, ale wszystkie zostana przetworzone. Jest to réznica
w stosunku do detekeji gestej, ktora zazwyczaj ma w przyblizeniu stata ztozonosé ob-
liczeniowa (dla statego rozmiaru wejscia sieci; dla w petni konwolucyjnych sieci, ktore
,Skanuja’ caly obraz bedzie ona zalezna od rozmiaréw obrazu, ale nie od zawartosci).

Specjalizacja etapow. Podzial na etapy wiaze si¢ z rozdzialem zadan i kryteriéw ja-
kosci dla kazdego z etapéw. Najwazniejsza cechg etapu pierwszego jest wysoka czutosé
(ang. sensitivity, recall), tj. znalezienie jak najwigkszej liczby obiektéw obecnych na
obrazie. Drugi etap powinien cechowaé sie duza precyzja (ang. precision), jesli chodzi
o akceptowanie propozycji obiektéw, a takze duza doktadnoscig ich klasyfikacji. Ponie-
waz kryteria te sa rozdzielone, to taki kaskadowy model osiagga dobre rezultaty, ale za
cene wiekszego zapotrzebowania na moc obliczeniowa, na co zwracaja uwage autorzy
metod jednoetapowych [61,72]. Mozna tu dostrzec pewna analogi¢ do znanej z inzy-
nierii oprogramowania zasady pojedynczej odpowiedzialnosci (ang. single responsibility
principle), ktéra wyraza sie w powiedzeniu do one thing, do it well (,robié¢ jedna rzecz,
ale dobrze”).

Detektor jednoetapowy powinien optymalizowaé oba te kryteria (czuto$é i precy-
zje detekcji) w ramach jednolitego modelu, a ostatecznie kompromisem pomiedzy nimi
steruje uzytkownik dostosowujac prog ufnosci (confidence score threshold) detekcji. In-
tuicyjnie sugeruje to, ze dla modeli jednoetapowych prég ufnosci moze mieé¢ szczegdlnie
wazne znaczenie.

Struktura etapu II. Schemat budowy etapu II detektora rzadkiego jest przedsta-
wiony na Rys. Zastosowane tam okreslenie rejestracja cech regionu nawigzuje do
pojecia rejestracji w przetwarzaniu obrazu i widzeniu maszynowym — chodzi w niej
o przesuniecie 1 przyciecie obrazu w taki sposob, aby nadawal sie¢ do dalszego przetwa-
rzania. W przypadku detektorow dwuetapowych obejmuje to dwa kroki:

e projekcje prostokata propozycji obiektéw na mape cech gtebokich,

e agregacje cech objetych obrazem prostokata na mapie cech do wektora cech wej-
Sciowych, ktére stanowia wejscie do klasyfikatora obiektu i lokalizatora (regresora
wspOlrzednych prostokata wyjsciowego) — tzw. glowicy regionu.

Jako glowice regionu mozna okresli¢ funkcjonalny fragment sieci neuronowej, ktory
przetwarza propozycje regiondéw (prostokaty), wygenerowane przez sie¢ propozycji re-
gion6éw i cechy regionu (cechy glebokie obrazu, wyekstrahowane przez kregostup, a na-
stepnie wybrane dla konkretnej propozycji regionu) zwracajac finalne detekcje. Zada-
niami gtowicy sa: klasyfikacja, lokalizacja i, dla detektorow, ktére dodatkowo dokonuja
segmentacji instancji, generowanie masek obiektow.
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Rys. 4.5: Etap 1II rzadkiego detektora obiektow.
Rejestracja cech regionéw dla kazdego regionu (propozycji obiektu) zwraca wybrane
lub przeksztalcone cechy glebokie, specyficzne dla danego regionu (cechy regionu).
Nastepnie, w glowicy detektora dwuetapowego mozna wyrézni¢ blok funkcjonalny,
ktory przetwarza propozycje regionow i cechy regionéw na detekcje obiektow.
Detektory dwuetapowe moga w glowicy regionu realizowa¢ dodatkowo zadanie seg-
mentacji instancji, tj. generowaé (,rysowac¢”) maske obiektu — zbior pikseli albo wielo-
kat wskazujacy potozenie obiektu doktadniej niz jego prostokat zawierajacy. Znaczenie
strzatek: pojedyncze — staty strumien danych dla jednego obrazu, podwéjne — zmienna
liczba danych, zalezna od liczby obiektéw.

Jezeli mechanizm propozycji regionéw dziata wtasciwie, to obszar wskazany przez
propozycje stanowi ikoniczny obraz pewnego obiektu, ktory moze by¢ przetwarzany za
pomoca ,klasyfikacji obrazu z wskazaniem prostokata zawierajacego”, w taki sposob
jak w sieci OverFeat.

Pojedyncza ekstrakcja cech glebokich. Wczesne podejscia dwuetapowe, takie
jak R-CNN [27], nie korzystaly ani z sieci propozycji regionéw RPN, ani z rejestracji
cech przypisanych do regionu (ang. ROI pooling). Aby pokazaé, jak istotna jest obec-
nos¢ tych elementow, trzeba doktadniej przyjrzec sie oryginalnemu modelowi R-CNN.
Model ten generowal propozycje regiondéw z uzyciem algorytmu selective search (sta-
tystyczne grupowanie pikseli w obiekty, algorytm klasycznego widzenia maszynowego)
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i dla kazdej z tych propozycji wykonywana byta ekstrakcja cech gtebokich za pomoca
konwolucyjnej sieci VGG-16 [83] (metoda uczenia glebokiego), a wektor tych cech byt
wejsciem do klasyfikatora SVM (metoda klasycznego uczenia maszynowego).

Kazdy z elementéw tego potoku przetwarzania musial by¢ osobno trenowany, ale
najbardziej kosztowna byta wielokrotna ekstrakcja cech gtebokich — nie jeden raz dla
calego obrazu, ale dla kazdej propozycji regionu (a tych moze by¢ kilkadziesiat lub
kilkaset). Kazda propozycja regionu byta wyodrebniana z obrazu (wycieta), nastep-
nie dopasowywana do wejscia sieci (skalowana, by¢ moze z r6znymi skalami w pionie
i w poziomie) i podawana na wejscie sieci neuronowe;j.

Jedyna mozliwos¢ optymalizacji takiego podejécia polegata na zréwnolegleniu po-
przez grupowanie obrazéw we wsady (ang. batch), tj. paczki o okreslonej liczbie ele-
mentow, zgrupowane w wielowymiarowej tablicy, ktére sg przetwarzane jednoczesnie
dzieki duzej liczbie jednostek wykonawczych dostepnych w akceleratorze GPU. Ten
problem nie wystepuje w detektorach jednoetapowych, co podkreslaja nazwy takich
architektur:

e YOLO [72] (ang. you only look once), dost. | patrzysz tylko raz”.

e SSD [61] (ang. single-shot detector), dost. ,detektor jednostrzatowy”.

Pierwotne znaczenie odnosi sie wtasnie do ekstrakcji cech gtebokich, co jest kosz-
towna operacja ze wzgledu na duza liczbe mnozen z akumulacja (ang. multiply-accumulate)
liczb zmiennoprzecinkowych.

Rozwiazanie tego problemu w detektorach dwuetapowych przyniosty dwa modele:
SPP-net [35], a nastepnie Fast R-CNN [26], ktory korzysta z idei przestrzennej piramidy
cech (ang. spatial pyramid pooling, SPP) do radykalnego ulepszenia detekcji dwueta-
powej. Przeksztalcenie SPP byto stosowane przed upowszechnieniem sie uczenia gte-
bokiego (uczenia cech) réwniez do cech i deskryptoréw tworzonych recznie, metodami
widzenia maszynowego, np. w algorytmie SPM (ang. spatial pyramid matching) [53].
Autorzy SPP-net wykorzystuja te operacje, wyjasniona na Rys. [£.6] do uniezaleznie-
nia modeli klasyfikacji obrazow i detekcji obiektéw od rozmiaru obrazu wejsciowego.
Cechy gltebokie wyekstrahowane np. siecig w pelni konwolucyjna moga mie¢ zmienny
rozmiar, ale po przejsciu przez warstwe przestrzennej piramidy cech przyjmuja postac
wektora cech o statym rozmiarze, ktéry jest dalej przekazywany na wejscie glowicy
klasyfikacyjnej lub detekcyjne;j.

Poczawszy od modelu Fast R-CNN, detektory rzadkie rowniez wykonuja tylko po-
jedyncza ekstrakcje cech gtebokich przez sie¢ neuronowa, ktéra w oryginalnym modelu
Fast R-CNN jest VGG-16. Kluczowa innowacja dla tej optymalizacji wydajnosci jest
operacja poolingu (dost. tworzenia puli”), to jest ustalenia (zwykle redukcji) wymiaru
cech. W dziedzinie baz danych jest to okreslane mianem agregacji lub funkcji agreguja-
cych (w potaczeniu z klauzula GROUP BY pozwalajaca na wyznaczenie agregatu wartosci
na podstawie podzbioru; przykltady to SUM, AVG, MIN, MAX itp.). W konwolucyjnych sie-
ciach neuronowych stosuje sie agregacje przede wszystkim z uzyciem dwédch operacji:
maksimum (ang. mazx pooling) oraz $redniej arytmetycznej (ang. average pooling).
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Rys. 4.6: Piramida przestrzenna cech.

Agregacja (ang. pooling) cech za pomoca piramidy przestrzennej pozwala na redukcje
dwuwymiarowego zbioru cech (siatki liczb) o dowolnym rozmiarze do wektora o usta-
lonym rozmiarze.

Na rysunku przedstawiono przyktad dla kwadratowej siatki zredukowanej do 21-
elementowego wektora cech za pomoca trzypietrowej przestrzennej piramidy cech —
jezeli do poolingu zastosujemy srednig arytmetyczna, to zerowy indeks wektora bedzie
zawierat $rednig wszystkich cech, indeksy 1-4 bedg zawieraly srednie kazdej ¢wiartki,
a indeksy 5-20 érednie cech w kwadratach o polu rownym %6 pola siatki wejsciowej.

Kolejnym krokiem w rozwoju byly sieci z rodziny Faster R-CNN [76], a takze ich
kolejne wersje [77], ktore ulepszaja dziatanie modeli (np. ulepszenia kregostupa przez
zastosowanie ekstrakeji cech przez ResNeXt i budowania piramidy cech przez FPN).

Sieé¢ propozycji regionéw. Najwazniejszym czynnikiem, ktéry odréznia Faster R-
CNN od Fast R-CNN, jest zastosowanie sieci propozycji regionéw RPN. Przyspieszenie
wynika z tego, ze ta sie¢ korzysta doktadnie z tych samych cech gtebokich co etap drugi
— te same cechy glebokie stuza do generacji propozycji, a nastepnie sa poddawane
rejestracji dla kazdej z tych propozycji i w tej postaci zostaja uzyte do ostatecznej
detekcji obiektow.

Upraszczanie i ujednolicanie modeli do pojedynczej sieci neuronowej nie jest w pro-
cesie rozwijania metod detekcji obiektu procesem jednokierunkowym. Przyktadem hy-
brydowego podejscia, ktore jest pdzniejsze niz jednolity model Faster R-CNN, jest
praca dotyczaca sieci propozycji regionéow ERPN (ang. enhanced RPN) |11]. Autorzy
proponujg nowy mechanizm propozycji regionéow, ktéry oprocz glebokiej sieci neuro-
nowej do propozycji regionéw wykorzystuje klasyfikator SVM, ktérego hiperparametry
byty optymalizowane z uzyciem metaheurystyki roju czastek (ang. particle swarm opti-
mization, PSO). Klasyfikator ten, okreslany jako PSO-SVM, jest wytrenowany na wy-
ekstrahowanych cechach gtebokich i uzywany do odrzucania negatywnych propozycji
regionéw. Mozna takie rozwiazanie scharakteryzowaé jako mechanizm uwagi (ang. at-
tention), ktory kieruje przetwarzanie sieci neuronowej w strone bardziej obiecujacych
regionéw, poprawiajac precyzje. Dzieki szybkosci dziatania SVM, a tym samym efek-
tywnej filtracji propozycji regiondéw, uzyskano wysoka wydajnos¢. Podejscie to poka-
zuje, ze metody hybrydowe (jak pierwszy model R-CNN) stanowia nadal aktualne
podejscie, ktére mozna stosowaé dla roznych zadan.
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Segmentacja instancji. Nastepnym dwuetapowym modelem, waznym w rozwoju
metod detekcji obiektéw, jest Mask R-CNN [34]. Jest to wielozadaniowa sie¢, ktora
oprocz detekcji obiektow realizuje réwniez segmentacje instancji. Mimo to, mozliwe
byto uzyskanie rezultatow rownie dobrych lub lepszych niz Faster R-CNN — model de-
dykowany do detekcji obiektéw. Istotnym sktadnikiem tego sukcesu byto zastapienie
operacji agregacji cech w prostokacie propozycji regionu (ROI pooling) przez dostoso-
wanie cech wejsciowych dla maski obiektu do potozenia regionu (ROI alignment), ktore
zachowuje rozmiar projekcji tego prostokata na mape cech gtebokich. Ze wzgledu na
niecatkowite wspotrzedne prostokata, konieczna jest interpolacja dwuliniowa wektorow
cech, ktore sa na granicy obszaru wyznaczonego przez projekcje propozycji regionu.

Nastepnie, wszystkie ,punkty” (wektory cech) przechodza nastepnie przez sie¢
w pelni konwolucyjna do klasyfikacji masek (ang. mask FCN), ktéra klasyfikuje kazdy
piksel regionu obiektu do wykrywanych kategorii. Jest to klasyfikacja niezalezna, tzn.
wyjscie sieci ma aktywacje sigmoidalng dla kazdej klasy — bez operacji softmaz, ktéra
stuzy do klasyfikacji kategorii wytgczajacych sie wzajemnie.

Ta prosta zmiana powoduje, ze liczba tworzonych masek jest rowna liczbie wykry-
wanych kategorii obiektow — czesé glowicy odpowiadajaca za rysowanie masek zwraca
maski dla kazdej klasy, a na koniec wybierana jest ta maska (kanal wyjsciowy FCN),
ktéra nalezy do kategorii, ktérg wskazat klasyfikator obiektow w sieci klasyfikujace;j
(réwnolegty wobec podsieci FCN fragment glowicy II etapu). W ten sposéb Mask R-
CNN jest detektorem, ktory w catosci pokrywa schemat II etapu przedstawiony na
Rys. [4.5

Na przyktadzie Mask R-CNN mozna opisaé¢ segmentacje instancji jako detekcje
obiektéw, a nastepnie semantyczng segmentacje kazdego z regionow i wybor maski
wtasciwej dla klasy wykrytego obiektu. Prostokat zawierajacy nie wymaga w tym
przypadku sieci, ktéra wykona regresje wspoétrzednych prostokata, poniewaz wystar-
czy wyliczy¢ minimalny prostokat zawierajacy maske obiektu. W praktyce réwnolegta
Sciezka sieci wyznacza ten prostokat.

Segmentacja instancji jest trudnym zadaniem i skutecznie realizowana jest przede
wszystkim w detektorach dwuetapowych, a w pracy o sieci YOLOv3 [74] (jednoetapo-
wym detektorze) jej autor raportuje trudnosci, ktére napotkal przy prébie segmentacji
instancji za pomoca tej sieci. Pozornym wyjatkiem od tej reguty jest praca na temat
sieci RetinaMask [24], ktéra opisuje ,segmentacje instancji z detekcja jednoetapows”
lub ,dodanie segmentacji instancji do detekcji jednoetapowej niskim kosztem”. Jed-
nak to, co rzeczywiscie kryje sie pod tymi twierdzeniami, to uzycie sieci RetinaNet
(ktora jest detektorem gestym, jednoetapowym) do detekcji obiektéw, a nastepnie po
niej zastosowanie ROI alignment (jak w Mask R-CNN) i sieci FCN do segmentacji
semantycznej regionu kazdego zwroconego obiektu.

A zatem, jest to wariant detekcji dwuetapowej, w ktorym wszystko poza klasyfika-
cja pikseli maski jest wykonywane w etapie I. Nie mozna jednak tego nazwaé ,gesta
segmentacja instancji”, poniewaz segmentacja poszczegolnych instancji jest robiona
w sposob rzadki. Niemniej jednak, sie¢ RetinaMask jest warto$ciowym osiagnieciem
technicznym i inzynieryjnym, poniewaz korzysta z szybkiej detekcji zapewnionej przez
RetinaNet i minimalizuje ztozono$¢ obliczen w etapie II poprzez wykonywanie w nim
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jedynie segmentacji pikseli w wykrytych prostokatach.

4.3.5 Trening detektoréw obiektow

Trenowanie gtebokich konwolucyjnych detektoréow obiektéw jest trudnym zada-
niem [66]. Waznym 7rédtem trudnosci jest niezr6wnowazenie (ang. imbalance) w danych
uczacych, ktére dotyczy wielu kwestii.

Jedna z nich jest rzadkos¢ obiektéw do wykrycia w stosunku do rozmiaru przestrzeni
mozliwych prostokatéw na obrazie. Prostokaty pozbawione obiektow, czyli ,tto” w ob-
razie, przewyzszaja liczbowo instancje obiektow o kilka rzedow wielkosci. W przypadku
sieci RetinaNet [58] zastosowano skoncentrowang funkcje straty (ang. focal loss, FL),
ktéra jest rozszerzeniem funkeji entropii krzyzowej (ang. cross-entropy, CE).

Funkcja straty CE jest oparta na pojeciu entropii (w sensie Shannona) H (X)), ktora
jest miara nieuporzadkowania dla dyskretnego rozktadu prawdopodobieristw P(X) =
{p(z;)} na zbiorze X = {x;}, ktéry spelia warunek:

> p(xi) =1 (4.5)

r,€X

Entropia takiego rozktadu wynosi:

H(P) = — Z p(z;) log(z;) (4.6)

x; €X

Do celéw konstrukeji funkeji straty mozna uzy¢ logarytmu o dowolnej podstawie —
dwojkowego, naturalnego albo dziesietnego. Kiedy dane sa 2 rozktady P(X) i Q(X),
mozna wyznaczy¢ dla nich entropie krzyzowa. Jest to asymetryczna operacja (kolejnosé
argumentow istotna). Entropia krzyzowa rozktadu P wzgledem rozkladu @) wyraza sie
wzorem:

H(P,.Q) =~ ) p(z;)logq(z;) (4.7)
r,€X
Intuicyjnie, biorac pod uwage zachowanie funkcji logarytmicznej w przedziale (0, 1],
mozna zauwazy¢, ze jest to miara podobienstwa tych rozkladéw: wartosci duze (bliskie
1) beda mnozone przez swoj logarytm (bliski 0) i vice versa dla wartosci bliskich 0.
Dla rozktadéw o duzych réznicach wystapi sytuacja, kiedy p(z;) jest wysokie, a g(x;)
niskie, co da w wyniku iloczyn dwoch duzych wartosci.
Na podstawie entropii krzyzowej sformutowano funkcje straty CE, uzywana nie tylko
w uczeniu glebokim, ale réwniez w klasycznym uczeniu maszynowym (regresja liniowa,
regresja logistyczna). Przyjmujac y € {0,1} za wartos¢ empiryczna (wzorcowa), a
y € (0,1) za odpowiedZ modelu, tj. wartos¢ ufnosci dla zatozenia y = 1, funkcje CE
oblicza si¢ wedtug nastepujacego wzoru:

CE(y,9) = —ylogy — (1 —y)log(1 — 7) (4.8)
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Ta funkcja przyjmuje wysokag warto$é¢ zaréwno dla btedu I i II rodzaju, tj. dla
falszywej klasyfikacji negatywnej (FN), jak i dla fatszywej klasyfikacji pozytywnej (FP).

Problem, na ktory zwracaja uwage autorzy RetinaNet, polega na tym, ze minimali-
zowanie funkcji straty CE jest mozliwe przez wykrywanie wiekszej liczby obiektow, ale
rowniez przez zwigkszanie ufnodci klasyfikacji negatywnej probek ,tta”. Innymi stowy,
trening modelu ,koncentruje si¢” na tatwych przypadkach. Rozwigzaniem jest skoncen-
trowana funkcja straty FL, ktéra ma wyzsze wartosci dla zle sklasyfikowanych obiektow
trudnych. Aby zapisaé te funkcje w sposoéb zwiezty, mozna wprowadzi¢ wielkos$é py, tj.
ufnos$¢ poprawnej klasyfikacji (niezaleznie od tego, czy jest negatywna, czy pozytywna).
Przedstawiajac réwnanie w nastepujacej, alternatywnej postaci:

CE(y,9) =

{— log 7, jezeliy = 1, (49)

—log(1 —g), w przeciwnym wypadku,

mozemy zdefiniowaé¢ wartos¢ p; nastepujaco:

, jezeliy =1,
Py = Y . ! Y ) (4.10)
1 —19, w przeciwnym wypadku.

Takie podstawienie upraszcza zapis funkcji CE:

CE(y,y) = CE(p;) = —logp (4.11)

Skoncentrowana funkcja straty FL modyfikuje funkcje CE przez pomnozenie przez
czynnik zalezny od wartosci p; i parametru :

FL(y,9) = FL(p;) = —(1 — p;)" log p; (4.12)

Dla parametru v = 0 funkcja FL upraszcza si¢ do funkeji CE. Dziatanie ,koncentru-
jace” zachodzi dlay > 0, sie¢ RetinaNet z kregostupem ResNet-50 zostata wytrenowana
przy wartosci parametru vy = 2.

Problem rozwiazany przez wprowadzenie funkcji straty FL jest okreslany jako nie-
réownowaga tlo-obiekt (ang. background-foreground imbalance). Uzycie funkcji FL w in-
nym jednoetapowym detektorze, YOLOv3 [74] nie przynosi poprawy skutecznosci, po-
niewaz glowica w tym detektorze ma osobng warto$¢ objectness, ktora jest mnozona
przez wektor prawdopodobienstw klas przy ostatecznym okreslaniu ufnosci detekcji.
Przypomina to mechanizm uwagi (atencji”), ktory jest stosowany m.in. w mode-
lach uczenia glebokiego z dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego. Zréwnowaze-
nie tlo-obiekt jest ogblnym problemem w detekcji obiektéw, metoda MMOD [48| byta
skutecznym rozwiazaniem tego problemu, ktére byto lepsze niz stosowane wcze$niej
podprébkowanie regionéw tta przy trenowaniu modeli detekeji (co powodowato gorsze
uogdlnianie na réznorodne tla analizowanego obrazu).

Oprécz problemu zréwnowazenia tto-obiekt jest réwniez problem zréwnowazenia
obiekt-obiekt (ang. foreground-foreground), ktére wynika z nieréwnej proporcji obiek-
téw roznych klas w zbiorze uczacym. Obiekty najczestszych klas (np. obiekty klasy
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osoba) stanowia znaczna czesé zbioru wszystkich obiektéw, a na koncu rankingu znaj-
duje sie ,dlugi ogon” (ang. long tail) klas, ktére maja po kilka wystapieri. Tego rodzaju
rozklad czestosci jest okreslany jako rozktad Zipfa [109], ktory jest spotykany w wielu
innych sytuacjach, np. w rozktadzie czestosci stéw uzywanych w konkretnym jezyku
naturalnym.

4.4 Ocena skutecznosci detekcji obiektéow

Podstawowe pojecia. Aby precyzyjnie opisaé proces oceny skutecznosci modelu
realizujacego detekcje obiektow potrzebne sg odpowiednie pojecia. Na przyktad uzy-
wajac okreslenia obiekt trudno moze byé¢ wskazaé, czy chodzi o to, co jest widoczne
na obrazie, czy o metadane instancji obiektu w zbiorze testowym, czy o reprezenta-
cje wykrytego obiektu, jaka zwraca model. Dlatego, wprowadzone tu zostana nazwy i
skrotowcee, ktére jednoznacznie okresla kryjace sie pod nimi znaczenie.

Fragment obrazu, ktéry przedstawia jaki$ obiekt, to obiekt do wykrycia (ODW).
Jest to zbidr pikseli, ktére stanowia wizualna reprezentacje np. osoby, zwierzecia lub
jakiego$ nieozywionego przedmiotu, ktéry nie musi by¢ widoczny w catosci, ani nawet
nie musi stanowié¢ spdjnego obszaru (np. kiedy fragmenty sa przestoniete). ODW musi
jednak by¢ pojedynczym egzemplarzem (,jedna sztuka”, ang. instance) danej klasy
obiektow.

Na skutek wykonania modelu detekcji obiektow, po podaniu obrazu na wejscie,
otrzymujemy na wyjsciu wyniki detekcji obiektow. Pojedynczy wynik detekcji obiektow
(WDO) jest to rekord informacji dotyczacej potozenia, klasy i ufnosci, z jaka model
postuluje obecnosé ODW danej klasy w konkretnym prostokatnym obszarze obrazu.

Aby méc w ogoble przeprowadzi¢ ocene skutecznosci detekcji obiektéw, potrzebny
jest zbior obrazéw wraz z opisem ODW na tych obrazach (ang. object detecion dataset).
Taki zbior danych i obrazéw moze stanowi¢ zaréwno zbidr uczacy, jak i walidacyjny
lub testowy dla problemu detekcji obiektéw. W skrécie mozna przyjac okreslenie zbior
obrazéw i metadanych (zbiér OiM). Schematycznie proces oceny skutecznosci detekeji
obiektow zostatl przedstawiony na Rys.

4.4.1 Ocena pojedynczego wyniku

Podstawa wyznaczania wszystkich miar skutecznosci jest okreslenie dla kazdego
WDO, czy jest on prawidlowy, czy nie. W jezyku angielskim WDO, przez analogie
do klasyfikacji binarnej, sa okreslane jako obserwacje pozytywne (ang. positive), odpo-
wiednio: prawdziwe (TP) i falszywe (FP).

A zatem, podstawa dla miar skutecznosci detekcji obiektow jest klasyfikacja poje-
dynczego WDO jako TP lub FP. Dany WDO jest poprawny dla pewnego ODW ze
zbioru OiM wtedy, jezeli jest on tej samej klasy, oraz lokalizacja jest wystarczajaco
zgodna 7z prostokatem ODW. Miarg tej zgodnosci jest wartos¢ ilorazu pol powierzchni:
czedci wspoélnej prostokatéw i ich sumy w sensie zbioru (ang. intersection over union,
IoU). W statystyce taka wartosé¢ jest nazywana indeksem Jaccarda. Minimalna war-
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Rys. 4.7: Schemat wyznaczania miar skuteczno$ci detekcji obiektow.

Do wyznaczenia miar skutecznosci niezbedny jest zbiér obrazéw i metadanych (OiM),
np. zbior COCO, w ktérym sag opisane obiekty do wykrycia (ODW). Wyniki detekeji
obiektéw zostaja najpierw posortowane wg malejacej ufnosci, a nastepnie przypisane
do odpowiednich ODW. Zliczanie poprawnych WDO jest podstawa wyznaczania wy-
nikowych miar.

tosé IoU, dla ktorej uznaje sie WDO za prawidtowy, to prég loU (ang. loU threshold),
oznaczany jako Tr,y. Typowe wartosci Tj,y to 0.5 lub 0.75, a maksymalnie stosuje
si¢ wartosci do 0.95. Wyjasnienie geometryczne wartosci IoU pomiedzy prostokatami
WDO i ODW znajduje sie na Rys. 4.8

WDO

[oU = pole pole

OoDW OobDwW

Rys. 4.8: IoU — miara ilorazu czesci wspdlnej i sumy zbioréw prostokatow.
ODW - obiekt do wykrycia, prostokat wzorcowy, WDO — wynik detekcji obiektow,
prostokat zwrocony przez model. Warto$é¢ IoU wynosi maksymalnie 1, kiedy prostokaty
pokrywaja sie, a minimalnie 0, kiedy maja puste przecigcie.

ODW, dla ktérych nie zostal znaleziony zaden WDO, to obserwacje negatywne, a
doktadniej falszywie negatywne (FN). Wyznaczenie tej ostatniej wartosci nie nastepuje
bezposrednio — majac liczbe TP nalezy odja¢ ja od liczby wszystkich ODW obecnych
w zbiorze OiM.

Inaczej niz przy klasyfikacji binarnej, nie wystepuje pojecie obserwacji prawdziwie
negatywnej (TN). Licznos¢ zbioru ,potencjalnych WDO” jest zdecydowanie za wysoka
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(rzedu O(k - n?), gdzie n jest liczba pikseli w obrazid, a k liczba klas w zbiorze OiM),
zeby rozpatrywanie ,prawidtowo niewykrytych” obiektéw miato jakikolwiek sens.
W dalszym tekscie zostaly przyjete nastepujace oznaczenia:

e TP — liczba poprawnych WDO,
e ['P — liczba btednych WDO,

e ['N — liczba niewykrytych ODW.

4.4.2 Miary zalezne od progu ufnosci

Préog ufnosci — T, — jest parametrem, ktory dla konkretnego zbioru WDO wskazuje,
ktore WDO bedg brane pod uwage przy wyznaczaniu miar skutecznosci. Sg to te WDO,
ktérych ufnosé p jest wieksza lub réwna T..

7 jednej strony, prog T, jest niezbedny w niektérych modelach detekcji, aby okresli¢,
jakie WDO zostaly rzeczywiscie zwrécone dla danego obrazu. Dotyczy to zwtaszcza
detekcji gestej, jak w przypadku sieci RetinaNet. Z drugiej strony, dla prawidtowo
wytrenowanego modelu ufno$¢ bedzie miata pewien rozktad, ktory wykazuje dodatnig
korelacje z prawidtowoscia WDO, inaczej méwiac — TP beda miaty wysokie wartosci
p, a FP niskie.

A zatem, po ustaleniu progéw T,y i T, mozna wyznaczy¢ liczby TP, FP i FN, ktore
mozna traktowa¢ jako pewne bezwzgledne miary skutecznosci na danym testowym
zbiorze OiM. Bardziej praktyczne jest jednak postugiwanie sie miarami wzglednymi,
takimi jak czuto$¢ (TPR), ktéra okresla odsetek ODW, ktoére zostaly odnalezione przez
model:

TP
TPR= —— . 4.1
R=TpiFN (4.13)

Sama czutos¢ jeszcze nie wystarcza do stwierdzenia, czy dany detektor obiektéw jest
dobry i mozliwy do stosowania w praktyce — oprocz tego wazne jest, aby model zwracal
jak najmniej FP. Dla dwoch modeli o takiej samej wartosci TPR, lepszy bedzie ten,
ktory bedzie mial mniejza liczbe FP, a wiec wicksza proporcje TP do FP, a poniewaz
w przypadku idealnym F'P = 0, to lepiej bra¢ pod uwage proporcje TP do liczby
wszystkich zwréconych WDO. Proporcja ta nosi nazwe precyzji (PPV) i zdefiniowana
jest nastepujaco:

TP

PPV = ————. 4.14
v TP+ FP ( )

Idealny detektor obiektéw ma TPR i PPV rowne jeden, ale w rzeczywistych mode-
lach zachodzi pewien kompromis (ang. tradeoff ), o ktérym decyduje wybér wartosci 7.
— zazwycza]j wysokie T, wpltywa dodatnio na PPV i ujemnie na TPR, a niskie odwrot-
nie. W ten spos6b problem oceny detektora obiektow staje sie dwukryterialny. Mozna

3Czynnik n? wynika z mozliwoéci wskazania prostokata miedzy kazda para pikseli.
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porownywac ze soba rézne detektory, lub rézne wartosci T, dla tego samego detek-
tora, pod wzgledem relacji dominacji w sensie Pareto: sytuacja, w ktorej obie miary sg
jednoczesnie wyzsze, wskazuje obiektywnie lepszg alternatywe.

W niektorych sytuacjach pozadana moze by¢ redukcja tych dwoch miar do jednego
kryterium. Jednym ze sposobéw, ktory to umozliwia jest uzycie sredniej harmoniczne;j
TPR i PPV, ktéra jest nazywana F1 (ang. F1-score):

TPR! +PPV—1\ ! PPV - TP 2. TP
F1:< RO V) — V- 1PR (4.15)

9 "PPV+TPR 2-TP+FP+ FN’

Niekoniecznie mozna uznawac¢ te¢ miare za obiektywna, poniewaz w praktycznym
zastosowaniu waznos¢ TPR i PPV moze nie by¢ réwna. Jezeli koszt wystapienia FN
jest dla uzytkownika modelu znaczaco wyzszy lub nizszy niz koszt wystapienia FP,
model maksymalizujacy F1 nie bedzie optymalny. Mimo to, F'1 jest popularng miara,
poniewaz ma interesujace wtasnosci — np. dana warto$¢ F1 narzuca minimalne wartosci
TPR i PPV, jakie muszg by¢ osiagniete. Rownanie jest symetryczne dla PPV i
TPR, dlatego wystarczy pokaza¢ to dla PPV. Wzér na PPV jako funkcja F1 i TPR
jest nastepujacy:

F1-TPR

PPV=—nv——. 4.1
v 2-TPR —F1 (4.16)
Minimalne PPV uzyskujemy, gdy TPR = 1:
F1
in(PPV) = . 4.1
min(PPV) = o— (4.17)
Podobnie, minimalne TPR uzyskujemy, gdy PPV = 1:
F1
in(TPR) = . 4.1
Y (TPR) = 5~ )
Przyktadowo, dla F1 = 0.5 minimalna wartosci kazdej z miar TPR i PPV wynosza
522= = 3 (a pozostala z nich ma wowczas wartosé 1).

4.4.3 Miary $redniej precyzji (AP)

Miarg innego typu, ktéra rowniez opisuje skuteczno$é¢ detekceji obiektéw za pomoca
jednej liczby, jest $rednia precyzja — AP. Wezesniej (np. w artykule opisujacym zbiér
OiM PASCAL VOC [20]) wariant tej miary byt okreslany jako ,przecietna srednia
precyzja” — mAP, jednak w tej nazwie kryje sie redundancja (przecigtna oraz $rednia),
na co zwraca uwage np. Redmon [74]. Zaleznie od tego, wzgledem czego jest usredniana
ta precyzja, otrzymujemy roézne miary, ktére maja zblizony charakter. Do agregacji
wynikow stosuje sie prosta $rednig arytmetyczna.

Srednia precyzja jest obliczana na podstawie krzywej precyzja-czutodé (ang. precision-
recall curve). Zgodnie z wezesniej opisanym kompromisem, w ktérym zmiana progu uf-
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nosci rozpatrywanych WDO moze powodowa¢ zmiany PPV i TPR, nalezy najpierw po-
sortowa¢ WDO malejaco pod wzgledem ufnosci. Jak wskazuja Henderson i Ferrari [37],
miara AP nie bierze pod uwage ufnosci poszczegdlnych WDO, a tylko wzajemne relacje
porzadku tych wartosci.

Miara AP jest wyznaczana dla calego zbioru, nie dla poszczegélnych obrazéw, dla-
tego na takiej posortowanej liscie sasiaduja ze soba WDO pochodzace z réznych obra-
z6w. Kazdy WDO na liscie jest oznaczony jako TP lub FP, zaleznie od tego, czy zostat
do niego przypisany ODW, czy nie. Mozna wowczas zdefiniowa¢ ciagi T Py i F' Py, ktore
sg liczba, odpowiednio, TP i FP wsréd k pierwszych elementéow tej listy. Na podstawie
tych ciagéw, mozna okresli¢ ciagi kroczacej precyzji PPV} i kroczacej czutosci TPRy,
analogicznie do wzoréw 1[4.13] gdzie precyzja dla k obiektéw o najwyzszej ufnosci
to:

TR
- TP, + FP,’

a czuto$¢ w tym wypadku nalezy odnosi¢ do catego zbioru ODW,| ktérego licznosé jest
oznaczona przez GT (od ang. ground truth):

PPV (4.19)

TPy
TPRy = T (4.20)

W ten sposéb, nawet dla prawidtowych WDO, dla matego k wartosci TPRy sa
niewielkie. Stopniowo ze wzrostem T P, warto$ci TPRy rowniez rosng lub pozostaja na
tym samym poziomie, innymi stowy ciag TPRy, jest monotoniczny (niemalejacy).

Niestety, wtasnos¢ ta nie zachodzi dla ciagu PPV — generalnie, poniewaz dla prawi-
dtowo dziatajacych modeli detekcji obiektu, WDO o najwyzszej ufnosci sa prawidtowe,
na poczatku PPV ma wartos¢ zblizona do jednosci (minimalna wartosé to zero, gdyby
przypadkiem WDO o najwyzszej ufnosci byt nieprawidtowy). Kiedy pojawiaja sie FP,
warto$¢ kroczacej precyzji spada (rosnie mianownik we wzorze , a po kazdym TP
precyzja wzrasta — tym wolniej, im jest blizsza jednoéciﬁ (ros$nie zaréwno licznik, jak i
mianownik we wzorze .

Aby krzywa precyzji byta monotoniczna w funkeji k, a tym samym w funkcji ufnosci
WDO, mozna zdefiniowa¢ zmodyfikowany ciag monotonicznej precyzji:

PPV}, = max(PPV). (4.21)

Przyktadowy ciag PPV} i odpowiadajacy mu ciag PPV, przedstawiono na wykresie
na Rys.

Monotonizacja ciggu PPV}, jest zrealizowana przez pojedyncza iteracje ,,od konca”,
ktora przedstawia Listing [£.1] Jest to fragment kodu uzyty w badaniach do niniejszej
rozprawy, ktory jest dostepny w repozytorium GitHulﬂ. Kroczaca precyzja po mono-

4Scisle rzecz biorac, sa dwie sytuacje, kiedy PPV, jest réwnie PPV,_;: dla wartoéci zero, kiedy
k-ty WDO jest nieprawidlowy, oraz dla wartoéci jeden, gdy k-ty WDO jest prawidtowy. Innymi slowy,
stale wystepuja albo tylko TP, albo tylko FP.

Shttps://github.com/tgandor/urban_oculus/blob/master/evaldets/metrics.py  (dostep:
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Rys. 4.9: Ciag kroczacej precyzji wraz z jego monotonizacjq.

(A) Kroczaca precyzja PPV, w funkcji rangi ufnosci WDO z odpowiadajaca jej mono-
toniczna wersja PPV, (B) Powigkszenie zaznaczonego prostokatem fragmentu wykresu
(A).

tonizacji jest tam okreslana jako interpolowana, zgodnie z nazewnictwem przyjetym w
bibliotece COCOapi, ktora réwniez zawiera implementacje obliczania miar AP.

Listing 4.1: Obliczanie ciagu kroczacej precyzji w wersji monotoniczne;j

def interpolated_PPV(ppv: np.array):
ppvl = ppv.tolist ()
for k in range(len(ppvl)-1, 0, -1):
ppvl[k-1] = max(ppvl[k-1], ppvl[k])
return np.array (ppvl)

Nastepnym krokiem obliczania sredniej precyzji jest konstrukcja krzywej precyzja-
czutos$¢ i wyznaczenie pola pod tg krzywa. Konstrukcja polega na stworzeniu funkcji
przedziatami liniowej, ktérej weztami sa kolejne pary elementéw ciagéw TPRy (jako
wartosci x) 1 PPV} (jako wartosci y). Przyktad tych ciagéw i wynikowej krzywej
precyzja-czulodé jest przedstawiony na Rys. [4.10[ (A) i (B).

Krzywa precyzja-czutos¢ dla danych wynikéw detekeji jest okreslona tylko do war-
tosci maksymalnej czutosci, tj. do utamka wykrytych ODW (warto$¢ miary TPR).
Srednia precyzja jest calkq oznaczona tej krzywej w przedziale od zera do wartosci
TPR (albo do jednosci, ale z zalozeniem, ze precyzja dla wartosci powyzej TPR wynosi
zero). Geometryczna interpretacja tak okreslonej miary AP znajduje si¢ na Rys. m
(C). Takie sformutowanie nie jest ani wygodne obliczeniowo ani wydajne, dlatego sto-
suje si¢ w zamian dyskretne przyblizenie. Polega ono na probkowaniu wartosci precyzji
w okreslonych punktach czutosci, ktére mozna oznaczy¢ jako ppv'(r), gdzie r to warto$é
probkujaca TPR, a ppv/(r) mozna zdefiniowaé nastepujaco:

27 wrzesnia 2022)
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Rys. 4.10: Krzywa precyzja-czutosé¢ i miara AP jako przyblizenie jej calki.
(A) Czulosé i precyzja w funkcji malejacej rangi ufnosci, (B) Precyzja w funkcji kro-
czacej czutosei, (C) Wartosé sredniej precyzji jako catka oznaczona krzywej precyzja-
czutos¢, (D) Dyskretne przyblizenie sredniej precyzji, Srednia arytmetyczna interpolo-
wanych wartosci precyzji.

- {PPV;, gdy 7 < max(TPRy), gdzie k = min{k takie, ze TPRy >= r},
0, gdy r > max(TPRy).
(4.22)
Obliczanie wartosci ppv’(r) zostalo zaprogramowane w sposéb przedstawiony na
Listingu Argumenty tpr i ppvi to tablice wypemione ciagami TPRy i PPV},
a trzeci argument to opcjonalna tablica punktow prébkowania TPR. Domyslnie jest
przyjmowane 101 probek od 0 do 1 z krokiem 0.01. Przekazujac inng tablice mozna
uzyskaé wyniki takie jak dla miary mAP ze zbioru OiM PASCAL VOC [20], w ktérej
stosowane jest 11 probek, z krokiem 0.1. Funkcja np. searchsorted zwraca minimalne
indeksy tablicy (liste), ktérych wartosci sg nie wieksze od podanych progéw (tablica
thresholds). Sa to indeksy, ktére wskazalby algorytm sortowania przez proste wsta-
wianie jako miejsce wstawienia wartosci do tablicy tak, aby porzadek byt zachowany.
Odpowiadaja one wartosci k ze wzoru [1.22] Wynikiem funkcji” ppv/(r) jest wartosé
w tablicy ppvi spod tych indekséw, o ile indeks nie pokazuje za ostatni element (wsta-
wianie wartosci na koniec ciggu). W takiej sytuacji nalezy zwroci¢ wartos¢ 0, co imple-
mentacja w Listingu realizuje przez wstepne wypelnienie wyniku zerami (funkcja
np.zeros_like) i przerwanie wypelniania tablicy wynikéw przy pojawieniu sie indeksu
spoza tablicy ppvi.

Listing 4.2: Obliczanie probkowanych wartosci precyzji

def resample_pr_curve (tpr, ppvi, thresholds=None):
"""Find precision wvalues for recall thresholds."""
if thresholds is None:
thresholds = np.linspace(0.0, 1.00, 101, endpoint=True)

precision = np.zeros_like(thresholds)
inds = np.searchsorted(tpr, thresholds, side="left")

for ri, pi in enumerate(inds):
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if pi >= len(ppvi):
break
precision[ri] = ppvilpil

return thresholds, precision

Probkowane wartosei precyzji (11 probek) oraz linie prosta obrazujaca $rednia aryt-
metyczna probek przedstawia Rys. [4.10] (D). Finalnie, warto$¢ miary AP dla zbioru
WDO wyznaczona jest wlasnie przez te $rednia probek precyzji dla progéw czutosci r
pochodzacych z przyjetego zbioru R:

1

AP = —
IR

> ppv'(r),R=1[0,0.01,...,1.0]. (4.23)

reR

Nazwy szczeglolowych miar typu AP. Konkretne miary skutecznosci oparte na
sredniej precyzji wykorzystuja opisany wczesniej schemat, z zastosowaniem dodatko-
wego dzielenia zbioru WDO na podzbiory, wielokrotnego kwalifikowania ich jako TP
lub FP oraz usredniania wynikéw czastkowych. W podstawowym przypadku miara
mAP uzywana w zbiorze OiM PASCAL VOC [20] usredniata wyniki AP uzyskane dla
WDO kazdej klasy ODW z osobna. Mozna powiedzie¢, ze taka ,S$rednia po wszystkich
klasach” przeciwdziata niezréwnowazeniu zbioru — ODW klasy person jest duzo wigcej
niz klasy toothbrush, wiec potaczenie WDO tych klas w jedna krzywa precyzja-czutosé
skutkowatoby brakiem wptywu rzadkich klas na oceng skutecznosci.

Klasyfikacja prawidtowosci w mierze mAP byta wykonywana raz, dla progu T7,; =
0.5. Dlatego inne oznaczenia tej miary (spotykane np. w publikacjach, ktére stosuja
kilka réznych miar), to mAPq 5 lub mAP@Q.5. Dla zbioru OiM COCO [59] nie stosuje
sie w ogble nazwy mAP, tylko AP z okreslonym oznaczeniem (indeks dolny w tekscie
drukowanym lub sufiks w kodzie zrodtowym) — np. mAP to AP5o. W tym przypadku
50 to warto$¢ progu T,y wyrazona w procentach. Biblioteka COCO API wyznacza
réwniez miare AP75, doktadnie na tej samej zasadzie (Srednia AP poszczegdlnych klas),
ale z progiem T,y = 0.75.

Gléwna i najbardziej ogdlna miara zbioru COCO to AP (wyrdznienie w tej sekcji,
w celu odréznienia od AP, tj. ,zwyklej” éredniej precyzji ustalonego zbioru WDO).
Miara AP to $rednia dziesieciu miar AP, od AP5q do APg5 — czyli $rednich precyzji
wyznaczanych z wartosciami progu 17, pochodzacymi ze zbioru T:

1

AP =
T

> AP,, gdzie T = [0.5,0.55,...,0.95]. (4.24)
teT

Miary AP poszczegdlnych klas sg réwniez miarami typu AP, czyli sg usrednione
z dziesieciu wartosci Tr,p. Kazdy z tych czastkowych wynikow jest srednig stu prébek
PPV przy réznym progu TPR. Miary AP-klasy (np. AP-person, AP-car) sa Sred-
nimi tysigca takich probek. Wynikowa miara AP, ktéra jest srednig AP po klasach
WDO (ktérych jest 80), usrednia 80 tys. probek, ktére pochodza z osmiuset krzywych
precyzja-czuto$é, dla kazdej klasy i progu 17,7, ktéry dotyczy naktadania sie WDO z
ODW. Taki poziom ogdlnoéci czyni te miare adekwatng do probleméw badanych w ni-
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niejszej rozprawie, niezaleznie od jej ograniczen i krytyk, ktore zostang omoéwione w
rozdziale [7] w podrozdziale ,Ocena detekcji obiektéw”.
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Rozdziat 5

Kompresja obrazow

Niniejszy rozdzial traktuje o metodach kompresji obrazu, wtaczajac w to podejscia
bezstratne oraz stratne. Szczegdlna uwage poswiecono algorytmowi JPEG, ktéry zostat
uzyty w eksperymentach obliczeniowych w czesci badawczej pracy. W ostatniej sekcji
znajduje sie wyjasnienie zagadnien zwigzanych z jakoscig obrazu i metodami jej badania
oraz taksonomia miar jakosci obrazu, a takze bardziej szczegdétowy opis miary SSIM
(indeksu podobienstwa strukturalnego), ktéra zostata uzyta w czesci eksperymentalne;j.

5.1 Rodzaje kompresji obrazow

Obrazy przetwarzane lub generowane przez komputer mozna podzieli¢ na rastrowe
i wektorowe. Grafika wektorowa zawiera geometryczny opis obrazu za pomocg prymity-
woéw graficznych (m.in. punkty, linie, tuki, tréjkaty i inne wielokaty), ktére sg reprezen-
towane jako liczby zmiennoprzecinkowe i pozwalaja na odtworzenie obrazu w dowolnej
skali (jest to reprezentacja dowolnie skalowalna, w granicach doktadnosci liczb w kom-
puterze). Grafika rastrowa natomiast sktada si¢ ze wzoru (rastra) elementéw — pikseli
(ang. picture element, pixel), a kazdy z nich ma konkretna wartos¢, ktéra moze oznaczaé
kolor lub intensywnos¢, lub np. gesto$é¢ fragmentu ciata w skali Hounsfielda. Ksztaltt
i przestrzenne utozenie pikseli moze by¢ rozny, w szczegolnosci w przypadkach sprzetu
(wyswietlacze, maszyny drukarskie), ale najczesciej jest to siatka prostokatna zbudo-
wana z kwadratéw (tzw. aspekt jest rowny jeden), a warto$¢ piksela to jedna do kilku
liczb catkowitych, ktorych znaczenie zalezy od uzytej przestrzeni barw. Liczba skta-
dowych piksela to jednoczesnie liczba kanaléw obrazu — kanal jest to dwuwymiarowy
obraz pojedynczej sktadowej, ktory mozna reprezentowa¢ w komputerze jako dwuwy-
miarows tablice liczb.

Istnieja formaty zapisu obrazéw do plikéw w formie nieskompresowanej (surowey).
Przyktadami takich formatéw sa binarny format BMP (ang. bitmap) oraz grupa for-
matéw PNM (ang. portable anymap), wéréd ktorych sa zar6wno formaty tekstowe,
jak i binarne. Zazwyczaj przechowywanie danych obrazu w takiej postaci jest nieprak-
tyczne ze wzgledu na duzy rozmiar plikow, jakkolwiek istnieja pewne zalety zapisu
obrazu w taki sposob:
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e jednoznacznie okreslony (niezalezny od zawartosci), staly dla danego rozmiaru
rastrowego, rozmiar pliku obrazu,

e zerowy narzut obliczeniowy na przygotowanie obrazu do prezentacji lub przetwa-
rzania,

e prostota implementacji tadowania obrazu,
e niski narzut formatu przy matych obrazach.

7 tych powodow, uzycie nieskompresowanych danych moze by¢ zasadne, np. w sys-
temach wbhudowanych o mocno ograniczonych mozliwosciach, w jezykach lub srodowi-
skach programowania, ktére nie majg odpowiednich bibliotek do kompresji i dekom-
presji obrazu, oraz w sytuacjach, w ktorych narzut obliczeniowy na dekompresje lub
kompresje jest niedopuszczalny lub niepozadany (np. testy wydajnosciowe algorytmow
przetwarzania obrazu).

Poza tymi szczegdlnymi przypadkami, powszechne jest zastosowanie skompresowa-
nych formatéw zapisu obrazu. Formaty te, a doktadniej mowiac algorytmy kompresji,
ktére za nimi stoja, mozna podzieli¢ na bezstratne i stratne [96]. Metody bezstratne
charakteryzuja si¢ catkowicie bezbtednym odwzorowaniem danych obrazu po dekom-
presji. Najprostsza metoda osiggniecia tego celu jest zastosowanie algorytmu kompresji
ogblnego przeznaczenia (jak np. Deflate stosowany w formacie plikéw ZIP lub LZMA
stosowany w plikach 7-ZIP). Przeglad metod bezstratnych mozna znalezé w pracy Sta-
rosolskiego [84], ktéra opisuje metody bezstratne stosowanie w obrazowaniu medycz-
nym. Jest to jedna z dziedzin, w ktorej czesto wymagane jest bezstratne przetwarzanie
informacji wizualnej.

W tej samej pracy mozna znalez¢ rowniez inny podziat, ktéry dotyczy zarowno wy-
branych metod bezstratnych, jak stratnych — podziat na podejscia transformacyjne i
predykcyjne. W podejéciu transformacyjnym nastepuje przeksztatcenie danych do po-
staci, ktora w wiekszym stopniu poddaje sie kompresji (mozliwosé odwrédcenia wyniku
tego przeksztatcenia w sposéb catkowity lub czesciowy okresla wtedy, czy dana metoda
jest stratna czy nie). Podejscie predykcyjne polega na generowaniu danych na podsta-
wie np. juz dekompresowanej informacji. Ze wzgledu na duzg redundancje informacji w
obrazie — np. przewazajacego podobienstwa sasiednich pikseli oraz ,ptynnosci” zmian
pozioméw kanatéw — mozliwe jest ,przewidywanie” fragmentéw obrazu, bez przecho-
wywania ich w wyniku kompresji. Stratnos¢ zalezy w tym przypadku od obecnosci
lub braku informacji korygujacej predykcje. Dla konkretnego algorytmu moga nawet
wystepowaé elementy obydwu tych podejsé.

5.2 Kompresja JPEG

Powszechnie wykorzystywana metoda stratnej kompresji obrazéw kolorowych jest
algorytm JPEG [98], ktérego nazwa pochodzi od grupy roboczej, ktora standaryzowata
go na przelomie lat osiemdziesiatych i dziewiecdziesigtych XX wieku (ang. Joint Pho-
tograpic Ezperts Group). Na standard sktadaja sie dwie czesci — (1) algorytm JPEG
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(wraz ze specyfikacja danych wejéciowych i wyjSciowych, trybéw pracy itp.) oraz (2)
format plikéw JFIF (ang. JPEG file interchange format), ktéry specyfikuje, w jaki
sposob dane wyjsciowe algorytmu JPEG oraz metadane obrazu reprezentowane sg na
poziomie bajtéw w pliku z rozszerzeniem jpg lub jpegd]

Co prawda JPEG nie byt pierwszym formatem stratnej kompresji obrazu [98], ale
w tym przypadku niewatpliwie godny podkreslenia jest fakt, ze format ten stanowi
owoc wysitku standaryzacyjnego w sytuacji istnienia réznych, wzajemnie niekompaty-
bilnych algorytméw i formatow opracowanych przez réznych producentéw, czesto bez
ogdblnej dostepnosci implementacji. Stworzenie otwartego i ogblnodostepnego standardu
utorowato dla obrazéw cyfrowych droge do nowych obszaréw zastosowan, nowego opro-
gramowania i nowych uzytkownikow.

Przeptyw danych w algorytmie JPEG zostal, z pominieciem znacznej liczby szcze-
gotéw, zilustrowany na Rys. p.1]

blok 8 x 8 pix I_I wspotezynniki DCT k . wsp. po kwantyzacji . skompresowane dane
wantyzacja ——————> kompresja fF——————
| DCT | yzac] presj

int8 float int strumien bitéw

Rys. 5.1: Przeplyw danych w algorytmie kompresji JPEG.

Ogdélny schemat krokow kompresji JPEG — zaokraglony prostokat oznacza operacje
stratng.

Nad strzatkami podano informacje o danych wej$ciowych i wyjéciowych poszczegdlnych
krokéw. Pod strzatkami umieszczono okreslenie typu tych danych. DCT oznacza dys-
kretng transformacje cosinusowa, a kompresja — ,kodowanie entropii”, tj. kodowanie
Huffmana.

Szczegdtowe omoOwienie procesu kompresji w algorytmie JPEG zostato zaprezen-
towane w Tabeli [5.1] ktéra przedstawia kroki nastepujace po sobie przy kompresji, a
Tabela— dekompresji obrazu kolorowego (wielokanatowego). Jest to cykl kompresji-
dekompresji (ang. round trip).

Opis w zaprezentowanych tabelach pokazuje, ze kwantyzacja nie jest jedynym kro-
kiem w procesie zapisu obrazu w skompresowanym formacie JPEG, ktéry przyczynia
sie do utraty danych (stratnosci).

Transformacja blok6éw. Stratna kompresja standardu JPEG opiera sie na dyskret-
nej transformacji cosinusowej (DCT) [1]. Tym samym, algorytm ten mozna zaliczyé
do podej$é transformacyjnych. Transformacja wprost (ang. forward DCT), okreslana
réwniez jako DCT-II, przetwarza blok 8 x 8 prébek (f(z,y) € [0,255]) na blok 8 x 8
wspolezynnikéw F'(u, v) wedtug nastepujacego wzoru [98]:

LA T um T
F(u,v) = iC’(u)C(v)[Z > flz,y) cos (2z+1) cos 2y j1L61> ], (5.1)

=0 y=0 16

gdzie C'(u) 1 C'(v) sa stalymi normalizujacymi, zdefiniowanymi nastepujaco:

1Stad pliki w formacie JFIF sg potocznie nazywane plikami JPEG.
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Tabela 5.1: Kroki w kompresji JPEG obrazu kolorowego.

Krok Stratny  Opis
Zmiana  przestrzeni tak Konwersja przestrzeni RGB na zmodyfikowana prze-
barw strzen YCy, C, (wartosci z przedziatu [0, 255]).

Utworzenie jednostek  tak’ Minimalna jednostka kodowania (ang. minimal co-

MCU ding unit, MCU) jest blokiem pikseli o rozmiarze
8 x 8, 8x 16, 16 x 8 lub 16 x 16. Dla sktadowych C;,
i C; rozmiar przechowywany w MCU wynosi zawsze
8 x 8 probek.

Przesuniecie nie Odjecie 128 od wartosci probek, zmiana zakresu z
[0, 255] na [—128,127].

Transformacja DCT tak? Bloki zostaja poddane dyskretnej transformacji co-
sinusowe;.

Kwantyzacja tak Probki w blokach sa dzielone przez odpowiadajace
im we wtasciwej tablicy kwantyzacji dzielniki (skta-
dowa Y przez elementy QT1, a sktadowe Cy, i C,
przez elementy QT2).

Kodowanie entropii nie Elementy blokéw sa wyczytywane po krzywej zyg-
zakowej, nastepnie zapisane w kodowaniu dtugosci
serii (ang. run-length encoding, RLE), a ta postaé
jest zamieniana na strumien bitow za pomocg kodo-
wania Huffmana”.

(Obraz zapisany na dysk lub transmitowany przez siec)

T — Dotyczy tylko obrazéw, w ktoérych stosuje sie subsampling chrominancji.

' — Sa 3 metody: “fast” (catkowitoliczbowa, szybka), “int” (catkowitoliczbowa, do-
myslna) i “float” (zmiennoprzecinkowa, w przyblizeniu bezstratna).

* — Standard przewiduje réwniez, w praktyce nieuzywane, zastosowanie kodowania
arytmetycznego zamiast kodowania Huffmana.

1/v2, jezeli u,v =0,

. (5.2)
1, w przeciwnym wypadku.

C(u),C(v) —{

Innymi stowy, stata przed sumg dla wspotczynnika DCT F(0,0) jest réwna i-C’ (0)-
C(0) = £, dla pozostalych elementow pierwszego wiersza F/(0, v) jest to 1-C(0)-1 = g,

podobnie dla pozostatych elementéw pierwszej kolumny, a dla wszystkich pozostatych
elementéw maja stale wartosé %.

Transformacja odwrotna, okreslana rowniez jako DCT-III (ang. inverse DCT), jest
zdefiniowana w nastepujacy sposob:
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Tabela 5.2: Kroki w dekompresji JPEG obrazu kolorowego.

Krok Stratny  Opis
(Obraz wezytany z dysku lub odebrany przez sied)
Dekodowanie entropii nie Dekodowanie Huffmana, rekonstrukcja jednostek
MCU.

Odwrotna  transfor-  tak? Bloki zostaja poddane odwrotnej dyskretnej trans-
macja DCT formacji cosinusowe;j.

Skalowanie  wsp6i- nie Wspdtezynniki DCT w blokach sg mnozone przez
czynnikow odpowiadajace im elementy z wtasciwej dla danej

sktadowej tablicy kwantyzacji (przyblizona odwrot-
nosé¢ kwantyzacji).

Przesuniecie nie Dodanie 128 do wartosci probek, powrotna zmiana
zakresu z [—128,127] na [0, 255].

Dekonstrukcja MCU tak Sktadowe C, and Cy sa interpolowane do rozmiaru

MCU.
Zmiana  przestrzeni tak Powrotna konwersja ze zmodyfikowanej przestrzeni
barw YC, C, na przestrzen RGB.

T — Dotyczy tylko obrazéw, w ktérych stosuje sie subsampling chrominancji.
' — Sa 3 metody: “fast” (catkowitoliczbowa, szybka), “int” (catkowitoliczbowa, do-
myslna) i “float” (zmiennoprzecinkowa, w przyblizeniu bezstratna).

1. - 2z +Dur 2y + Dorw

flz,y) = Z[Z:OZ%C(U)C(U)F(U,, v) cos 16 Ccos 16 ]. (5.3)

Kwantyzacja. Transformata (wynik transformacji) DCT, w postaci blokéw wspot-
czynnikéw DCT, jest nastepnie poddawana kwantyzacji. Kwantyzacja oznacza dyskre-
tyzacje — zamiang ciggtej wartosci wspotczynnika na wartos¢ dyskretna, w szczegdlnosci
na liczbe catkowita. W algorytmie JPEG jest to realizowane przez podzielenie wspot-
czynnikéw DCT, F'(u,v) przez dzielniki z tablicy kwantyzacji (QT), z zaokragleniem do
najblizszej liczby catkowitej. Wartosé dzielnika Q(u,v) € [1,255] zalezy od polozenia
(u,v) w bloku wspotezynnikéw. Wartosci Q(u,v) sa liczbami catkowitymi o rozmiarze
jednego bajta, co wynika ze specyfikacji formatu pliku JFIF. Dzielniki QT sg zapisy-
wane w wynikowym pliku JFIF do wykorzystania w procesie dekompresji.

Efekt kwantyzacji jest tylko w przyblizeniu odwracany podczas dekompresji: skwan-
towane wspotezynniki, przed odwrotng transformacjg DCT, sg mnozone przez odpo-
wiadajacy im element tablicy QT, co daje liczby o podobnym rzedzie wielkosci, ale
niedokltadnej wartosci. Im wyzsze wartosci dzielnika Q(u,v), tym mniej dyskretnych
wartosci skwantowanego wspétezynnika | SEZZH jest mozliwych. Wspotczynniki o ni-
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skiej wartosci bezwzglednej (mniejszej niz potowa wartosci dzielnika z tablicy QT) po
kwantyzacji staja sie zerami. Notacja |z] oznacza zaokraglenie do najblizszej liczby
catkowitej, to znaczy:

2] < (5:4)

x4+ 0.5], jezelixz >0,

[x —0.5], jezelix <O.
Zmiana przestrzeni barw. Standardowa reprezentacja obrazéw cyfrowych do wy-
swietlania na ekranach komputerowych jest addytywna przestrzen RGB, ktorej skta-
dowe (czerwony, zielony, niebieski) sa reprezentowane za pomoca 8-bitowych liczb cal-
kowitych. Natomiast do transmisji i kompresji jest uzywana inna przestrzen, ktora
sktada sie z trzech kanatow:

e Y — luminancja (ang. luma): suma wazona sktadowych RGB, miara jasnosci pik-
sela odpowiadajaca wrazeniu odbieranemu przez ludzkie oko,

e C;, — pierwsza skladowa chrominancji (ang. chroma): wartosé, ktéra odpowiada
za odchylenie koloru w strone niebieskiego,

e (. —druga sktadowa chrominancji: wartosé, ktéra odpowiada za odchylenie koloru
w strone czerwonego.

Stad pochodzi nazwa tej tej przestrzeni: YCy, C, . Konwersja do przestrzeni YC,, C,
przed kompresja oraz konwersja powrotna do RGB po dekompresji moga wprowadzaé
niewielkie btedy, poniewaz wspotczynniki konwersji sa liczbami zmiennoprzecinkowymi
(lub statoprzecinkowymi uiamkami)ﬂ a wartosci wynikowe sg zaokraglane do liczb
catkowitych o rozmiarze jednego bajta ([0, 255]).

Subsampling chrominancji. Do utraty informacji w obrazie, obok kwantyzacji
i konwersji przestrzeni barw, moze przyczynié sie réwniez technika subsamplingu (ina-
czej: podprébkowania) chrominancji (ang. chroma subsampling). Dotyczy ona obrazéw
kolorowych i jest opcjonalng operacja bezposredniego usuwania 50 lub 75 % informa-
cji o kolorze (chrominancji), po konwersji przestrzeni koloréw, a przed transformacja
DCT. Ta operacja ma zwiazek z tworzeniem minimalnych jednostek kodowania (MCU).
Jednostki MCU sa to najmniejsze fragmenty obrazu, ktore sa kompresowane razem.
Dla obrazéw monochromatycznych jednostke MCU stanowi po prostu pojedynczy blok
8 x 8 pikseli (prébek), ktore w procesie kwantyzacji sa dzielone przez dzielniki z jedne;
tablicy QT. Obrazy kolorowe moga mie¢ w jednostce MCU trzy, cztery lub sze$¢ blokow
8 x 8 probek w nastepujacych konfiguracjach (wedtug rozmiaru przestrzennego):

e MCU 8 x 8 pikseli: brak subsamplingu, trzy bloki wspotczynnikéw DCT: Y, Cy,
C,.

2Szczegdlowy opis konwersji przestrzeni barw mozna znalezé w implementacii opatrzonej szczegé-
towymi komentarzami pod adresem: https://github.com/1libjpeg-turbo/libjpeg-turbo/blob/
master/jccolor.c
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e MCU 16 x 8 pikseli: subsampling 2 x 1 (poziomy), cztery bloki wspdtczynnikow
DCT: dwa bloki Y (lewy i prawy), Cy, C..

e MCU 8 x 16 pikseli: subsampling 1 x 2 (pionowy), cztery bloki wspétezynnikow
DCT: dwa bloki Y (gérny i dolny), Cy, C,.

e MCU 16 x 16 pikseli: subsampling 2 x 2 (poziomy i pionowy ), szes¢ blokéw wspo6t-
czynnikéw DCT: cztery bloki Y (utozone w kwadrat 2 x 2), Cy, C,.

Algorytm JPEG uzywa tylko dyskretnej transformacji cosinusowej o rozmiarze 8 x
8 probek, chociaz w innych algorytmach mozliwe jest okreslenie innych rozmiarow
jednostki kodowania (ang. coding unit). Przyktadowo, w algorytmie JPEG2000 mozliwa
jest transformacja calego obrazu jako jednej jednostki kodowania, albo uzycie blokéw
8 x 8, albo calego szeregu rozmiaréw posrednich [71].

Jak wida¢, subsampling chrominancji dotyczy jednostek MCU, ktérych rozmiar jest
wiekszy niz 8 x 8. Wynika to z stad, ze kanaty chrominancji Cy, i C,— nosniki informacji
o kolorze — zapisywane w kazdej jednostce MCU majg zawsze rozmiar 8 x 8. Wieksze
jednostki MCU, ktére maja dwa (8 x 16 lub 16 x 8) lub cztery (16 x 16) bloki luminancji
(Y), podczas zapisu dokonuja subsamplingu w jednym lub dwéch wymiarach.

Podczas odtwarzania pikseli, przy dekompresji, dane o kolorze musza by¢ interpolo-
wane (nadprébkowane, skalowane w gore), tak aby pokry¢ cata powierzchnie jednostki
MCU. Nie oznacza to jednak, ze sasiednie piksele maja ten sam kolor (te sama war-
tos¢), poniewaz na ostateczny ,kolor” piksela w przestrzeni barw RGB ma wplyw réw-
niez kanal Y, ktéry jest zachowywany w pelnej rozdzielczosci. Wihasciwosci ludzkiego
wzroku powoduja, ze pomimo mozliwosci zaobserwowania efektéw i artefaktéw po po-
wiekszeniu obrazu (aberracje chromatyczne, interpolowane barwy nieobecne w obrazie
zrodtowym), spontaniczne ogladanie obrazéw i wideo z subsamplingiem chrominancji
nie pozwala na odréznienie ich od obrazéw zapisanych bez tej techniki [92].

5.2.1 Sterowanie jakoscig w algorytmie JPEG

JPEG, podobnie jak wiekszos¢ algorytmow kompresji stratnej, pozwala na uzyska-
nie kompromisu pomiedzy sita kompresji (wyrazona przez stosunek rozmiaru danych
wejscowych do wyjséciowych), a pogorszeniem jakosci obrazu.

Parametr jakosci Q. Jednym ze sposobéw parametryzacji jakosci w kompresji
JPEG jest uzycie parametru Q (ang. JPEG quality), ktéry jest liczba catkowita z prze-
dziatu [1,100], gdzie nizsze warto$ci oznaczaja silniejsza kompresje i gorsza jakoS¢,
a wyzsze wartosci zapewniaja wyzsza jakos¢ za cene wigkszego rozmiaru danych wyj-
Sciowych (stabszej kompres;ji).

Przyktad kompresji obrazu z réznymi wartosciami parametru () zostat przedsta-
wiony na Rys. [5.2

Powszechnie stosowana implementacja algorytmu JPEG autorstwa Independent
JPEG Grouff| (IJG) korzysta z zestawu predefiniowanych tablic kwantyzacji zaleznie

Shttps://ijg.org/ (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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Q=10, SSIM=0.71

Original Q=80, SSIM=0.93 Q=40, SSIM=0.86 Q=20, SSIM=0.80

Fragment, zoomed 8x Q=80, SSIM=0.92 Q=40, SSIM=0.86 Q=20, SSIM=0.83 Q=10, SSIM=0.79

Zrédlo obrazu: http://rOk.us/graphics/kodak/kodak/kodim04.png, domena publiczna

Rys. 5.2: Wplyw parametru Q na jakos$é¢ obrazu w kompresji JPEG.
Przyktadowy obraz skompresowany z roznymi ustawieniami jakosci JPEG, wybranymi
za pomocy parametru Q. Gérny wiersz — obraz w naturalnej wielkosci. Dolny wiersz
— fragment obrazu powiekszony osmiokrotnie, z interpolacja do najblizszego sasiada
(ang. nearest neighbor interpolation). Jakosé obrazu po kompresji zostata zmierzona
za pomoca indeksu podobienistwa strukturalnego — SSIM (ang. structural similarity
index) — pomiedzy obrazem oryginalnym a skompresowanym.

od wartosci parametru Q). Wiekszo$¢ poziomoéw uzywa dwoch osobnych QT, pierw-
sza — QT1 — do sktadowej Y (luminancja), a druga — QT2 — do obydwu sktadowych
chrominancji (Cy, i C,), zazwyczaj z wyzszymi wartodciami (silniejsza kwantyzacja) niz
QT1.

Tablice kwantyzacji dla wybranych wartosci ) sa przedstawione w Tabeli Pele
zestawienie tablic kwantyzacji JPEG dla Q € [1,255] uzywanych w implementacji IJG
oraz w badaniach zwigzanych z niniejsza rozprawa zostato umieszczone w repozytorium
GitHub autorall

Wartos¢ Q = 100, mimo intuicyjnie narzucajacej sie analogii z ,,procentami jako-
Sci”, nie oznacza kompresji bezstratnej. Jest to minimalny poziom kompresji w bazowe;j
wersji algorytmu JPEG (ang. baseline JPEG) i wiaze sie z najmniejsza stratnoscia —
QT1 i QT2 maja wszystkie wartosci réwne jeden. Przy niezastosowaniu subsamplingu
chrominancji uzyskuje si¢ najlepsza jakos¢ obrazu, na jaka pozwala JPEG; uzycie war-
tosci Q(u,v) = 1 powoduje jedynie zaokraglenie wspétezynnikéw DCT do wartosci
catkowitych, bez zmiany rzedu wielko$ci.

Dla Q = 1 wszystkie dzielniki w QT1 i QT2 majg wartos¢ 255. W potaczeniu z pod-
probkowaniem chrominancji uzyskuje sie najgorsza mozliwg jakos¢ przy najmniejszym
rozmiarze danych wyjsciowych; niemniej jednak takie ustawienie jakosci moze nie mie¢

‘https://github.com/tgandor/urban_oculus/tree/master/jpeg/quantization (dostep:
27 wrzesnia 2022)
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Tabela 5.3: Wybrane tablice kwantyzacji w zalezno$ci od parametru Q.

Q QT1 (Y lub obraz monochromatyczny) QT2 (C, i Cy)
13 9 8 13 19 32 41 49 14 14 19 38 79 79 79 79
10 10 11 15 21 46 48 44 14 17 21 53 79 79 79 79
11 10 13 19 32 46 55 45 19 21 45 79 79 79 79 79
60 11 14 18 23 41 70 64 50 38 53 79 79 79 79 79 79
14 18 30 45 54 87 82 62 79 79 7 79 79 79 79 79
19 28 44 51 65 83 90 T4 79 79 79 79 79 79 79 79
39 51 62 70 82 97 96 81 79 79 79 79 79 79 79 79
58 74 76 78 90 80 82 79 79 79 79 79 79 79 79 79
6 4 4 6 10 16 20 24 7 7 10 19 40 40 40 40
5 o5 6 8 10 23 24 22 7 8 10 26 40 40 40 40
6 5 6 10 16 23 28 22 10 10 22 40 40 40 40 40
30 6 7 9 12 20 35 32 25 19 26 40 40 40 40 40 40
79 15 22 27 44 41 31 40 40 40 40 40 40 40 40
10 14 22 26 32 42 45 37 40 40 40 40 40 40 40 40
20 26 31 35 41 48 48 40 40 40 40 40 40 40 40 40
29 37 38 39 45 40 41 40 40 40 40 40 40 40 40 40
3 2 2 3 5 8 10 12 3 4 5 9 20 20 20 20
2 2 3 4 5 12 12 11 4 4 5 13 20 20 20 20
3 3 3 5 8 11 14 11 5 5 11 20 20 20 20 20
90 3 3 4 6 10 17 16 12 9 13 20 20 20 20 20 20
4 4 7 11 14 22 21 15 20 20 20 20 20 20 20 20
5 7 11 13 16 21 23 18 20 20 20 20 20 20 20 20
10 13 16 17 21 24 24 20 20 20 20 20 20 20 20 20
14 18 19 20 22 20 21 20 20 20 20 20 20 20 20 20
11112 3 4 5 11248888
11122 5 5 4 1 2258 8 88
11123 5 6 4 2 2 48 8 8 88
96 11224 7 6 5 4 5 8 8 8 8 8 8
12345 9 8 6 8§ 8 8 8 8 8 8 8
23456 8 97 8§ 8 8 8 8 8 8 8
4 5 6 7 8 10 10 8 8 8 8 8 8 8 8 8
6 78 89 & 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8

Tablice te sa uzywane m.in. w implementacji 1libjpeg grupy IJG. Q = 96 jest naj-
czesciej stosowang wartoscig w zbiorze obrazéow uzywanym w czedci eksperymentalnej
niniejszej pracy.
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praktycznego zastosowania ani w przetwarzaniu obrazéw za pomoca modeli gtebokich
(co pokazuje czesé badawcza niniejszej pracy), ani w przechowywaniu obrazéw do pre-
zentacji ludzkiemu odbiorcy.

Wyjatkiem od tej reguty moga byé¢ specyficzne zastosowania np. w celu ukrywa-
nia informacji (ang. obfuscation), np. znany autorowi pracy przypadek monitoringu
publicznego miejsca za pomocg kamery internetowej dostepnej bez autoryzacji w sieci
firmowej. Celem byto umozliwienie wykrycia (przez cztowieka) obecnosci innych oséb,
aby unikna¢ niepotrzebnych kontaktéw miedzyludzkich, ale w taki sposob, aby nie na-
ruszaé prywatnosci i nie ujawnia¢ tozsamosci ludzi widocznych na obrazie. Rozwigzanie
polegalo na nadawaniu strumienia wideo w kodowaniu MJPEG (ang. motion JPEG),
ktore stosuje algorytm JPEG, z jakoscia Q = 1. W ten sposob cel podstawowy zostal
zrealizowany z zachowaniem anonimowo$ci transmitowanych oséb, bez mozliwosci ich
identyfikacji i Sledzenia, oraz z bardzo niskimi wymaganiami przepustowosci sieci (silna
redukcja rozmiaru przesytanych danych).

5.3 Miary jakosSci obrazu

O ile okreslenie ,jakos¢ obrazu” jest w duzej mierze intuicyjne, o tyle, w celu mie-
rzenia jakosci, potrzeba ja doktadniej zdefiniowa¢. We wezesniejszym tekscie pojawiaja
sie odniesienia do jakosci obrazu, np. stwierdzenie, ze kompresja stratna pogarsza (a do-
ktadniej: moze pogarszaé) jakosé obrazu. Ocena jakosci obrazu stanowi cala dziedzine
badan i publikacji, ktéra oznacza si¢ skrotem IQA (ang. image quality assessment).

Rodzaje oceny jakosci. Przede wszystkim, jako$¢ obrazu moze by¢ okreslona w
sposob obiektywny lub subiektywny. Jakos¢ subiektywna to jako$¢ ,dla cztowieka” i
nie jest ona wynikiem jakiej$ algorytmicznej operacji na obrazie, ale oceng wystawiong
przez ludzkich obserwatorow. Pojedyncza ocena moze si¢ rézni¢ od innych i stad wlasnie
pochodzi nazwa jakosci subiektywnej. Jezeli jednak zostanie zaangazowana wigksza
badawcza grupa oséb, to oceny uczestnikéw badania (ang. test subjects, to okreslenie
mozna skojarzy¢ z subiektywnoscia), mimo ze osobno sa rézne, ale po usrednieniu staja
sie zbiezne i powtarzalne, nawet na innej grupie badawczej.

Miary obiektywne natomiast nie zalezg od oceniajacego podmiotu i mogg by¢ wy-
liczane w sposob zautomatyzowany. Dla zadanego wejscia zawsze zostanie wyznaczona
konkretna wartos¢, ktora bedzie liczba. Miary subiektywne potrzebuja korzystac z roz-
nych technik, takich jak poréwnywanie obrazéw parami lub wiekszymi grupami (obser-
wator ma wskaza¢ najlepszy z danego poréwnania), albo ocena w skali psychometrycz-
nej (np. skala Likerta — pieciostopniowa skala przekonania ankietowanego: ,zdecydo-
wanie tak”, ,tak”,  nie wiem”, .nie”, ,zdecydowanie nie”). Wymaga to odpowiedniego
opracowania statystycznego zbioru odpowiedzi.

A zatem, miary subiektywne najlepiej opisuja jako$¢ w sensie atrakcyjnosci wizu-
alnej obrazu dla ludzkiego obserwatora, ale sa bardzo kosztowne do wyznaczenia. Co
wiecej, najwiekszym problemem jest to, ze wyniki miar dla jednego obrazu nie moga
zosta¢ w zaden sposéb zastosowane do innego, co wyklucza zastosowanie w jakimkol-
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wiek zautomatyzowanym procesie. Stad celem tworzenia miar obiektywnych jest jak
najlepsza zgodnos$¢ z wynikami oceny subiektywnej.

Miary referencyjne i bezreferencyjne. Miary jakosci obrazu mozna podzieli¢ na
referencyjne i bezreferencyjne. Przy wyznaczaniu miar referencyjnych musi byé¢ do-
stepny obraz referencyjny — ,oryginal”, wzgledem ktérego poréwnuje sie oceniany ob-
raz. Algorytm lub obserwator ma za zadanie okresli¢ zgodno$¢ badanego obrazu z tym
oryginalem. Mozna przyja¢ jakas wartos¢, np. jeden, jako catkowita zgodnosé (np. dla
obrazu identycznego, lub réwnowaznego w jakiejs relacji), a inna, np. zero, za ,catko-
wicie niezgodny” .

Inaczej jest w przypadku miar bezreferencyjnych. Wowcezas dostepny jest tylko jeden
obraz i nalezy dla niego okresli¢ ,bezwzgledng” jakos¢. Dla cztowieka jest to mozliwe
— obserwator zdjecia ocenia swiadomie lub pod$wiadomie ostro$é¢, obecnosé lub brak
rozmycia, kolory, kontrast itp. Dla podejscia obiektywnego jest to znacznie trudniejszy
przypadek — potrzeba okresli¢ (lub wytrenowaé, w przypadku uczenia maszynowego)
cechy, ktore posiadaja obrazy o wysokiej lub niskiej jakosci. Dodatkowa trudnosé polega
na tym, ze tre$¢ obrazu moze przedstawiaé¢ cos, co wyglada w rzeczywistosci jak obraz
o niskiej jakosci (np. przedmiot, ktérego wzornictwo wykorzystuje efekt pikselizacji),
ale sam obraz jest bardzo dobrej jakosci.

Przyktadem trudnosci bezreferencyjnej oceny jakosci obrazu moze by¢ wlasny pro-
jekt autora niniejszej rozprawy, ktory dotyczyl rozpoznawania (identyfikacji) twarzy.
Akwizycja obrazu prowadzona byta w sposéb ciggly, jako sekwencja wideo i do oceny
nalezalo wybiera¢ ,dobre ujecia”. Zaobserwowano, ze rozmyte obrazy twarzy wykazuja
za stabe podobienistwo do wzorca. Przy tworzeniu bazy oséb dynamicznie (online),
przyjecie za wzorzec takiego rozmytego (np. przez rozmycie ruchu) obrazu, skutkowato
przypisaniem do tej tozsamosci wielu innych, podobnie rozmytych, obrazéw twarzy.
Zaproponowane rozwigzanie miato polega¢ na badaniu ostro$ci obrazu poprzez réznice
danej klatki z ta sama klatka przeksztalcong rozmyciem Gaussa — w zalozeniu, ostry
obraz bedzie dawal wieksza, a rozmyty — mniejszg roznice. Jest to badanie liczby i
intensywnosci krawedzi (wartosci wektorow gradientéw jasnosci) na obrazie. Niestety,
taka miara nie sprawdzita si¢ w praktyce, poniewaz wynik dla obrazu bardziej zalezal
od zawartosci niz od faktycznej jakosci — rozmyty obraz osoby ubranej w koszule w
kratke uzyskiwatl wynik wyzszy, niz ostry obraz osoby w gladkiej koszuli.

Na szczescie, w przypadku kompresji adekwatne sa miary referencyjne, poniewaz
obrazem odniesienia jest po prostu nieskompresowany oryginat. Mozna i stosuje si¢
miary obiektywne, co umozliwia zautomatyzowang ocene jakosci obrazu, nalezy jednak
pami¢tac¢ o ograniczeniach tych miar.

Miary jakosci obrazu stosowane dla kompresji. Jezeli potraktuje sie porow-
nanie z obrazem oryginalnym jako aproksymacje funkcji, a kazdy piksel jako wezel,
to mozna zastosowa¢ miary btedu aproksymacji oparte na réznicy wartosci pikseli —
roznice bezwzgledng oraz $redni btad kwadratowy MSE:
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1< A\ 2
MSE = n Z <Pi _pi> ) (5.5)
i=1
gdzie p; to wartos$é i-tego piksela w obrazie referencyjnym, p; to wartos¢ odpowiadaja-
cego mu piksela w obrazie ocenianym, n to liczba pikseli w obrazie. Pochodna miara,
ktorej rzad wielkosci odpowiada zakresowi wartosci pikseli obrazu, to pierwiastek miary
MSE (ang. root mean squared error, RMSE):

RMSE =vMSE. (5.6)

Na érednim btedzie kwadratowym opiera sie miara stosunku szczytowego sygnatu do
szumu (ang. peak signal to noise ratio, PSNR). Jest to warto$¢ podawana w decybelach
(skala logarytmiczna). Dla obrazu 8-bitowego, w ktérym maksymalna wartosé piksela
(,szezytowy sygnal”) wynosi 255, warto$¢ PSNR wyraza sie wzorem:

255° ) (5.7)

MSE

Ta miara jest uzywana m.in. przez Rabbaniego [71], do poréwnywania jakosci ob-
razow skompresowanych stratnie algorytmami JPEG i JPEG2000. W implementa-
cjach JPEG2000 mozna zadawaé stopien kompresji przez podanie minimalnej wartosci
PSNR, jaka ma by¢ osiagnieta przy porownaniu wyniku kompresji z obrazem oryginal-
nym. Miara PSNR ma niewatpliwe zalety, a jedna z nich jest uzycie skali logarytmicznej,
ktéra (oczywiscie w pewnym ograniczonym przedziale) odpowiada ludzkiej percepcji.
Psychometria dla r6znych bodzcoéw wykazata, ze narzady zmystow wtasnie w taki spo-
sob odbierajg roznice wzgledne w poziomie okreslonej wielkosci, np. wysokos¢ dzwieku
(oktawa, czyli podwojenie czestotliwosci), natezenie swiatta, gltosnosé dzwieku itp. W
ten schemat wpisuje sie blad odtwarzania obrazu, okre§lany jako szum (czyli zaktoce-
nia), w odréznieniu od sygnatu, ktérym jest rzeczywista informacja wizualna. To co jest
odbierane (badany obraz) jest suma tych dwéch informacji. Natomiast ,szczytowy sy-
gnal” to sztuczna stata, ktéra ma by¢ gornym ograniczeniem mozliwej wartosci szumu,
co zapewnia, ze wynik miary bedzie nieujemny.

Mimo tych zalet, miara PSNR ma bardzo istotne ograniczenie — jest ona usrednie-
niem punktowych réznic, w zwiazku z czym nie bierze pod uwage w ogole kontekstu i
wzajemnych relacji sasiednich pikseli, nie méwiac o wiekszym otoczeniu. Druga wada
jest traktowanie btedu jako globalnej sredniej, bez analizowania nawet jego rozktadu —
na przyktad zwiekszenie wartosci pikseli o pewna stata (,translacja” wartosci) lub po-
mnozenie przez jaki$ czynnik (skalowanie” wartosci) znacznie mniej wptywa na odbiér
jakosci obrazu niz np. losowy szum, a wszystkie te trzy przypadki moga mie¢ identyczna
warto$¢ MSE, a tym samym PSNR. Trzecig, praktyczng wadg PSNR, jest nieokreslona
(,nieskonczona”) warto$¢ dla poréwnania dwoch identycznych obrazéw (MSE réwne
0). W przypadku algorytmu JPEG2000, w wynikowym strumieniu stosowane sa tzw.
warstwy (ang. layer), ktére nalozone na wynik daja coraz doktadniejsze przyblizenia
obrazu wejsciowego. Zadajac jako$¢ nalezy podac¢ wartosci PSNR w decybelach, jako
rosnacy cigg wartosci. Jesli ostateczny wynik ma by¢ bezstratny, ostatnig wartoscig jest

PSNR = 10log,, (
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zero (w taki sposéb poradzono sobie z niemozliwoscia reprezentacji bezstratnej jakosci
za pomoca PSNR).

Kolejng miara warta wzmiankowania jest uniwersalny indeks jakosci obrazu (ang. uni-
versal image quality indez, UIQI) autorstwa Wanga i Bovika [100]. Zeby opisaé¢ inter-
pretacje UIQI, warto jest wprowadzi¢ pewna funkcje podobienstwa dwoch wartosci x i
y (z >0,y > 0), sim(x,y) o wartodciach z przedziatu (0, 1]:

2zy
x? + y?
7 dziedziny wykluczono 0, poniewaz, gdy = = y = 0, wowczas funkcja ta ma wartos¢
nieokreslong — wystepuje symbol nieoznaczony 8. Mozna jednak obliczy¢ granice funkcji

(5.8)

sim(z,y) =

w tym punkcie, za pomoca reguly de I’'Hospitala (oznaczanej jako g):

2 I2H QZL'H 2

yim sim(z, y) =l o g =l s Slmo Slhmo =1 (5.9
W zwiazku z tym mozna przyjaé, ze z definicji sim(0,0) := 1. Korzystajac z tego
zapisu, mozna okresli¢ miare UIQI w nastepujacy sposéb:

UIQI(z,y) = 14y - sim(T,7) - sim(oy, 0y), (5.10)

gdzie: r,, jest wartoscia korelacji (Pearsona) miedzy wartosciami odpowiadajacych
sobie pikseli, T to srednia wartos¢ pikseli obrazu x, a o,, oznacza odchylenie standardowe
pikseli obrazu .

7, wzoru [b.10| wynika, ze obrazy do poréwnania musza mie¢ identyczne rozmiary
rastrowe, aby mozna byto wyznaczy¢ korelacje wartosci pikseli. Nie jest to jakies wy-
jatkowe wymaganie dla miary referencyjnej (MSE réwniez to zaklada). Mozna réwniez
zaobserwowaé, ze miara UIQI jest symetryczna (kolejno$¢ argumentéw nie jest istotna).

UIQI jako iloczyn trzech podobienstw — korelacji, podobienstwa wartosci $redniej
i podobienstwa zmiennosci (odchylenia standardowego) — taczy je wszystkie w jedna
warto$¢, dzieki czemu prosta zmiana jasnosci lub kontrastu zachowuje wyzsze podo-
bienstwo do obrazu referencyjnego niz losowe zaszumienie.

Odchylenia standardowe kazdego z obrazéw (o, 1 0,) wystepuja nie tylko w ostatnim
czynniku, ale takze sg ukryte w pierwszym, tj. korelacji, ktéra wyraza si¢ wzorem:

Oy
Toy = ——, (5.11)
050y
gdzie o, to kowariancja obrazéw:

1 N
- V-7 5.12
Po podstawieniu wyrazen [5.8] i do wzoru powstaje wzor:

2:T-y 2-0,0

UIQI(x,y) = —=

0.0y T2+Y? o2+ 05

(5.13)
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Odchylenia standardowe w pierwszej potedze skracaja sie i pozostaja we wzorze
jedynie kwadraty tych odchylen, tj. wariancje kazdego z obrazow:

2 1 a 2
=S (2; — 7). 14
=y LT (5.14)

Po wymnozeniu i uporzadkowaniu czynnikow otrzymuje sie wzor w postaci, w ktorej
przedstawili go Wang i Bovik [100], tj.:
40,y TY
(@ +7°) (07 + 03)

UlIQI(z,y) = (5.15)

Wyznaczanie miary UIQI nie jest wykonywane dla catych obrazéw, ale sa one dzie-
lone na kafelki 8x8 i kazdy fragment jest poréwnywany osobno, a nastepnie wszystkie
wartodci sg agregowane srednig arytmetycznag, dajac w wyniku indeks podobienstwa
UIQL.

Niestety, prosta implementacja wyliczania tej miary w praktyce bedzie mato uzy-
teczna, wtasnie z powodu wystepowania symboli nieoznaczonych % dla obszaréw o jed-
nolitej wartosci pikseli. Jezeli oba z porownywanych obrazéw zawieraja w odpowiada-
jacym sobie miejscu obszar 8x8 o stalej wartosci pikseli (nawet réznej, tzn. z; # v;),
wowcezas warto$¢ miary bedzie nieokreslona (ang. not-a-number, NaN).

I wtasnie ten problem rozwigzuje pozniejsza praca tych samychE] autoréw [101],
ktéra wprowadza miare SSIM (ang. Structural SIMilarity [index]), tj. indeks podo-
bienstwa strukturalnego:

277+ 1) + (204 +c2)

SSIM(z,y) = (5.16)

Stale ¢; 1 ¢2 (67 < 11 g < 1) stanowia stabilizujace sktadniki odpowiednio dla
wartosci éredniej pikseli i dla wariancji (i kowariancji) obrazéw. Dzieki temu uniknieto
niestabilno$ci numerycznej miary SSIM w sytuacji, kiedy Z ~ 7 ~ 0 lub 02 ~ 05 ~ 0.

W ten spos6b miara SSIM zachowuje opisane wczesniej teoretyczne zalety UIQI, a
jest pozbawiona jej praktycznych ograniczen. Pozostate roznice tych miar majg charak-
ter techniczny — indeks SSIM jest obliczany nie dla roztacznych ,kafelek” 8x8, ale dla
naktadajacego sie przesuwnego okna o rozmiarze 9x9 (lub innym, ale nieparzystym).

Miara SSIM jest bardzo rozpowszechniona (liczba cytowan pracy [101] przekracza
20 tysiecy), nie tylko w dziedzinie IQA, ale w wielu innych zastosowaniach, takze w
uczeniu maszynowym [6]. Powstato kilka odmian miary SSIM, a takze zostala ona
zaadaptowana do analizy jakosci wideo (miara jakosSci w wersji temporalnej).

Dobre miary jakosci obrazu, takie jak SSIM, odegraty kluczowa role w rozwoju
algorytmow kompresji obrazéw i wideo, umozliwiajac obecng rewolucje w dziedzinie
komunikacji, ktéra obejmuje kolejno: publikowanie wideo w internecie (serwisy VoD),
nastepnie strumieniowanie tresci na zywo, a w koncu dwustronng komunikacje wideo,

SWspétautorami byli dodatkowo Sheikh i Simoncelli, ktérzy wykryli problemy w mierze UIQI i
pomogli je rozwiazac.
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ktéra coraz czesciej uzupelnia i zastepuje komunikacje glosowa (telefoniczna).
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Rozdzial 6

Badania empiryczne

Niniejszy rozdziatl opisuje badania empiryczne, ktore sktadaty sie z dwoch etapow
realizacji celéw rozprawy. Pierwszy etap byl poswiecony zbadaniu wplywu kompresji
stratnej na skutecznos$¢ detekcji obiektéow z uzyciem uczenia glebokiego. Drugi etap
nakierowany byt na zbadanie mozliwos$ci poprawy skutecznosci detekcji na obrazach,
ktorych jakosé zostala pogorszona wskutek kompres;ji.

W pierwszym podrozdziale przedstawiono przyjete w pracy praktyki, ktére zapew-
niaja odtwarzalnosé¢ przeprowadzonych badan: uzycie ogdlnodostepnych zbioréow da-
nych, publiczne udostepnienie danych wynikowych oraz oprogramowania uzytego w re-
alizacji badan — zarowno autorskiego, napisanego specjalnie w tym celu, jak i udostep-
nionego przez innych autorow.

W dalszej czesci opisano konfiguracje zestawu eksperymentalnego dla etapu I ekspe-
rymentow — testowy zbior OiM, sposob i rezultaty degradacji jakosci poprzez kompresje
obrazu, wykorzystane miary skutecznosci detekcji obiektéow oraz zestawienie testowa-
nych modeli.

Nastepnie przedstawiono wyniki pierwszego etapu eksperymentow, ktory dotyczyt
badania dziewieciu pre-trenowanych modeli detekcji obiektow na reprezentatywnym
zbiorze testowym w calym zakresie wartosci parametru kompresji Q.

Opis wynikéw etapu II, w ktérym prowadzony byt trening modeli detekcji obiek-
tow, jest poprzedzony opisem zestawu eksperymentalnego uzytego w tym etapie, ze
wskazaniem elementow wspoélnych z etapem I. Opisano roéznice dotyczace probkowania
wartosci QQ, architektur modeli i procedury ich treningu, a takze konfiguracji sprzetowej
stanowisk, na ktorych byt on przeprowadzony.

Badane byty dwie rézne architektury do detekcji obiektow, z ktorych kazda byta
poddana treningowi w czterech réznych konfiguracjach. Uzyskane modele detekcji zo-
staly nastepnie zbadane analogicznie jak pre-trenowane modele w etapie I, jednak z
rzadszym probkowaniem parametru Q. Uzyskane wyniki zaprezentowano z uzyciem
tabel i wykreséw oraz opisano poczynione na ich podstawie obserwacje. Dalszg dysku-
sje rezultatow i wnioski zamieszczono w kolejnym rozdziale ,Omoéwienie rezultatow i
wnioski”.
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6.1 Odtwarzalnosé¢é badan

Cecha odtwarzalnosci badan (ang. reproducibility), tj. mozliwosci replikacji ekspe-
rymentéw, jest fundamentalna dla metody naukowej |94]. Szczegblne znaczenie ma ona
w dziedzinie uczenia glebokiego. Crane [13] wskazuje przyczyny probleméw z odtwa-
rzalnodcig badan dotyczacych uczenia maszynowego — jedna z nich jest popularnosé
tematyki, ktora wiaze si¢ z duza liczba publikacji — i wskazuje praktyki, ktore sa po-
mocne przy zapewnieniu tej odtwarzalnosci. Dziedziny, w ktorych stawia sie najwyzsze
wymagania dotyczace odtwarzalnosci, to m.in. medycyna [78] i konkursy uczenia gle-
bokiego [39]. Powstaja rowniez specjalne narzedzia, ktére maja stuzy¢ utatwieniu repli-
kacji eksperymentéw uczenia gltebokiego, takie jak biblioteka w jezyku Python o nazwie
dtoolAlI [32].

Niniejsze badania zostaly przeprowadzone z zachowaniem zalecanych praktyk od-
twarzalnosci. W szczegdlnosci zadbano o:

e udostepnienie kodu zrédtowego oprogramowania stworzonego na potrzeby prze-
prowadzenia badan na platformie GitHubﬂ

e sktadowanie danych wynikowych z eksperymentéw w publicznym repozytorium
danych Dataverseﬂ,

e uzycie ogblnodostepnego zbioru COCOF| jako danych wejéciowych,

e uzycie ogélnodostepnych i otwartozrodtowych bibliotek PyTorch, COCO API
i Detectron2, oraz aplikacji ImageMagick, w badawczym kodzie zrédtowym.

Wyniki uzyskane w pierwszym etapie mozna tatwo poddaé replikacji, poniewaz
eksperymenty obliczeniowe mialy charakter deterministyczny (dzieki uzyciu modeli pre-
trenowanych). Nie jest to reguta w badaniach nad uczeniem gtebokim, ze wzgledu na
czynnik losowy obecny w procesie treningu modeli.

Odtwarzalnos¢ drugiego etapu eksperymentéw, w ktérym wystepowalt trening mo-
deli, zostalta zapewniona w standardowy sposéb, ktory polega na udostepnieniu w In-
ternecie wag sieci oraz metadanych zebranych w procesie treningu. Dane te zostaly
umieszczone w publicznym repozytorium utworzonym na platformie Harvard Data-

versdl
6.2 Zestaw eksperymentalny w etapie I
W pierwszym etapie eksperymentéw wykorzystano modele pre-trenowane, ktore

zostaly pobrane z Internetu. Zbadano wptyw kompresji na detekcje obiektow przez
te modele na obrazach ze zbioru testowego. Obrazy te bylty poddawane kompresji w

"https://github.com/tgandor/urban_oculus (dostep: 27 wrzeénia 2022)
2https://doi.org/10.7910/DVN/UPIKSF, (dostep: 27 wrzesnia 2022)
3https://cocodataset.org/ (dostep: 27 wrzeénia 2022)
‘https://doi.org/10.7910/DVN/UHEP3C (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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szerokim zakresie warto$ci parametru Q, ktory wplywa na stopien kompresji i jakosé
obrazu. Dla kazdego modelu i kazdej wartosci parametru QQ wyznaczono warto$ci miar
skutecznosci detekeji.

Zbiér testowy. Dostepnych publicznie zbioréw obrazéw i metadanych (OiM) shu-
zacych do testowania algorytméw detekeji obiektow jest wiele. Najwazniejsze z nich
(wymienione w pracy Liu [60]) w chwili obecnej to: PASCAL VOC [20], ImageNet [79)]
(ale nie 1000-klasowy zbiér obrazéw do klasyfikacji, tylko 200-klasowy zbiér OiM do
detekcji obiektéw okreslany jako ImageNet Object Detection Challenge), Open Ima-
ges [51], LVIS [31] oraz COCO (wczesniej nazywany Microsoft/MS COCO [59]). Do
detekcji obiektow mozna uzy¢ tez zbiorow dedykowanych do segmentacji instancji, ta-
kich jak np. zbiér artykutéw handlowych D2S [22]. Wiele innych zbior6w mozna znalezé
na platformie konkurséw uczenia maszynowego Kaggld?]|

Do niniejszych badan wybrano walidacyjny podzbior z konkursu COCO Detection
Challenge, edycji 2017, ktéry skrétowo okresla sie jako val2017. Dla konkretnego zbioru
OiM, jak zbior COCO, moga istnie¢ jeszcze rézne podziaty (ang. split) na czesé uczaca
i walidacyjna, ktérej mozna réwniez uzywac jako testowej. Dzigki temu mozliwe jest
porownywanie modeli miedzy soba, poniewaz wszyscy badacze uzywaja tego samego
podziatu. I tak, podzbiér walidacyjny zbioru COCO w podziale z roku 2014 nazywa
sie val2014.

Zbiér ten zawiera 5 tys. obrazow, ktore sa nie-ikoniczne [59], tj. przedstawiaja
obiekty w naturalnym, ztozonym s$rodowisku. Odréznia to zbiér COCO od zbioréw
do klasyfikacji obrazow, ktore czesto zawieraja obrazy ikoniczne, to znaczy zawiera-
jace pojedynczy obiekt pewnej klasy, potozony centralnie na obrazie, w uproszczonym
kontekscie.

Do obrazow dotaczone sg metadane ODW, ktoére naleza do 80 réznych klas. Klasy
ODW nie sa zbalansowane, najliczniej wystepuja postacie ludzkie (klasa person) w
liczbie 11004, a kolejne klasy to samochdd (car, 1932 obiekty) i krzesto (chair, 1791
obiektéw). Klasa car nie obejmuje samochodéw terenowych typu pick-up, ktére sa ra-
zem 7 ciezaréwkami w klasie truck. Tak czy owak, juz miedzy dwiema najliczniejszymi
klasami jest ponad pigciokrotna dysproporcja. Dwie najmniej liczne zawieraja po jede-
nascie 1 dziewieé obiektow (to tylko dziesie¢ mozliwych wartosci TPR: {0, é, N g, 1}).
Rozktad czestosci klas przypomina rozktad Zipfa, co sprawia trudnosci w treningu
detektorow. Dla oceny detektora rowniez stanowi on pewne wyzwanie, ktéremu moze
sprosta¢ wyznaczanie miar skutecznosci detekcji osobno dla kazdej klasy ODW i usred-
nianie wyniku.

Formatem, w ktorym zapisane sg obrazy zbioru testowego, jest JPEG, a rozktad
wartosci parametru Q jest nastepujacy:

o () =96 dla 3540 obrazow,

e Q =90 dla 1414 obrazoéw,

Shttps://www.kaggle.com/ (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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e (Q = 80 dla pozostaltych 46 obrazow.

Prawie wszystkie obrazy sa kolorowe, za wyjatkiem 134 obrazéw w skali szarosci.
Maksymalny rozmiar rastrowy to 640x640 pikseli (tacznie ok. 2 tys. obrazéw zapi-
sano w rozmiarach: 640x480, 640x428 i 480x640), czyli w wiekszosci sa to obrazy
o rozmiarze w zakresie 0.3 — 0.4 megapiksela.

Degradacja jakosci poprzez kompresje. Krok ten zostal wykonany stukrotnie,
dla kazdej wartosci Q € [1,100]. Przed kazda ponowna kompresja obrazy byly przy-
wracane do pierwotnej postaci tak, aby efekty ponownej kompresji nie kumulowaty
sie. Wielokrotna kompresja obrazu z r6znymi tablicami kwantyzacji przyczynia sie do
dodatkowych strat jakosci, co potwierdzaja prace z zakresu wykrywania wielokrotnej
kompresji [10,56]. Do przywrécenia oryginalnych obrazéw wykorzystano polecenie:

$ unzip -o val2017.zip -d datasets/coco/

Opcja -o wymusza nadpisanie istniejacych plikow, a opcja -d wskazuje katalog
docelowy, ktory zostal wybrany tak, aby pasowal do konwencji potozenia obrazéw na
dysku stosowanej w bibliotece Detectron2.

Do kompresji obrazow z zadang wartoscig parametru Q uzyto nastepujacego pole-
cenia:

$ mogrify -verbose -quality <Q> datasets/coco/val2017/*.jpg

Polecenie mogrify to program z pakietu ImageMagickﬂ ktory modyfikuje obrazy in
situ. Plik val2017.zip to oficjalne archiwum dostepne do pobrania na stronie zbioru
obrazéw COCQ['| (rozmiar ok. 800 MB). Opcja —verbose powoduje wyswietlenie infor-
macji o kazdej operacji (wczytanie obrazu oryginalnego i zapis obrazu po kompres;ji),
co pozwala monitorowa¢ postep kompresji oraz zmiany rozmiaru plikow:

$ mogrify -verbose -quality 20 datasets/coco/val2017/*.jpg
000000000139. jpg JPEG 640x426 8-bit sRGB 161811B 0:00.005
000000000139. jpg JPEG 640x426 8-bit sRGB 16712B 0:00.010
000000000285. jpg JPEG 586x640 8-bit sRGB 335861B 0:00.008
000000000285. jpg JPEG 586x640 8-bit sRGB 40595B 0:00.008
C...)

Na kazdy plik przypadaja dwie linie: odczyt i zapis. W kolejnych kolumnach znaj-
duja sie: nazwa pliku, format, rozmiar rastrowy, gltebia bitowa (8-bit), tryb koloréw
(sRGB), rozmiar w bajtach i czas przetwarzania. Takie informacje sa podane dla kaz-
dego z 5 tys. plikéw. Dwa pierwsze przyktady pokazuja, ze uzycie kompresji z parame-
trem Q = 20 skutkuje redukcja rozmiaru o okoto rzad wielkosci (z 161.8 kB do 16.7 kB

Shttps://imagemagick.org/ (dostep: 27 wrzeénia 2022)
"http://images.cocodataset.org/zips/val2017.zip (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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oraz z 335.9 kB do 40.6 kB). Pierwsze dwa obrazy w zbiorze val2017 maja numery 139
i 285 — numeracja nie jest ciggla, poniewaz identyfikator jest globalny w catym zbiorze
COCO. Unikalne numery maja zaré6wno obrazy w czesci val2017, jak i train2017,
oraz obrazy nieuzyte w edycji 2017 COCO Detection Challenge.

Opisana operacja jest deterministyczna — wielokrotne wykonanie jej, a takze uzycie
dowolnej innej wersji programu mogrify, w tym rowniez na innym sprzecie, wygeneruje
te same wyniki.

Dane o obiektach, ktére réwniez sa dostepne na stronie zbioru COCOF] nie wyma-
gaja zadnej modyfikacji, poniewaz potozenie i rozmiar obiektow nie ulega zmianie na
skutek degradacji jakosci.

Miary jako$ci obrazéw skompresowanych. Po degradacji za pomocg kompres;ji,
zbior obrazow zostal zbadany pod katem pogorszenia jakosci z uzyciem obiektywnych
miar MSE, PSNR i SSIM oméwionych w rozdziale ,,Kompresja obrazéw”. Ostatnia
z tych miar jest najlepsza pod wzgledem zgodno$ci z subiektywnymi miarami jakosci
obrazu i dlatego zostala szczegdétowo przeanalizowana.

Parametr QQ algorytmu JPEG nie determinuje statej jakosci dla obrazéow skompre-
sowanych, ale dla kazdej jego wartosci otrzymywany jest pewien rozktad pigciu tysiecy
wartosci SSIM (po jednej dla kazdego obrazu z val2017), ktéry mozna charakteryzowaé
za pomoca statystyki opisowej stosujac miary rozktadu takie jak:

e srednia arytmetyczna i odchylenie standardowe — tzw. miary klasyczne,

e minimum, maksimum, mediana, pierwszy (Q1) i trzeci (Q3) kwartyl — tzw. miary
pozycyjne.

Miary te dla wybranych wartosci parametru Q znajduja si¢ w Tabeli [6.1]

Graficzng metoda przedstawiania miar pozycyjnych rozktadu jest wykres pudet-
kowy (inaczej: skrzynkowy, ang. box plot). Umozliwia on przedstawienie pieciu miar
pozycyjnych w postaci prostokata z linig wewnatrz i dwoma odchodzacymi od srodkéw
bokéw odcinkami. Dla pionowego wykresu pudetkowego:

e dolny i gorny bok pokazujag Q1 i Q3,
e linia wewnatrz prostokata reprezentuje mediane,
e dolny i gorny ,,was” to minimum i maksimum.

Wysoko$¢ prostokata, tj. roznica Q3 — Q1, jest to tzw. rozstep kwartylny (inaczej:
¢wiartkowy). W ten sposob ,pudetko” zawsze zawiera mediane i potowe obserwacji
danego rozktadu. Wykresy rozktadow wartosci SSIM dla kazdej z wartosci parametru
Q znajduja si¢ na Rys. [6.1]

Wykres na Rys. mozna omawiac przedziatami w kolejnosci ,,od prawej do lewe;j”,
tzn. od najwyzszej do najnizszej wartosci Q. W przedziale wartosci parametru Q od 94

8http://images.cocodataset.org/annotations/annotations_trainval2017.zip (dostep:
27 wrzesnia 2022)
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Tabela 6.1: Statystyka opisowa SSIM dla wybranych wartosci Q. Uwzgledniono
Q € [5,95] z krokiem 10.

Q SSIM

srednia odch. std. min Q1 mediana Q3 max

5 0.6271 0.0898 0.1533 0.5741 0.6309 0.6860 0.9657
15 0.7738 0.0637 0.3593 0.7360 0.7802 0.8176 0.9694
25  0.8262 0.0546 0.3900 0.7945 0.8320 0.8643 0.9795
35 0.8549 0.0484 0.4191 0.8276 0.8600 0.8883 0.9760
45 0.8740 0.0436 0.4440 0.8498 0.8785 0.9039 0.9910
55 0.8868 0.0413 0.4674 0.8645 0.8915 0.9150 0.9931
65 0.9047 0.0358 0.5045 0.8865 0.9090 0.9287 0.9881
75 09211 0.0331 0.5768 0.9061 0.9256 0.9424 0.9972
85  0.9562 0.0249 0.7819 0.9432 0.9597 0.9757 0.9985
95  0.9947 0.0026  0.9808 0.9931 0.9947 0.9969 0.9996
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Rys. 6.1: Rozklady wartosci SSIM dla réznych wartosci parametru Q.
Wykresy pudetkowe miary SSIM skompresowanych obrazéw wzgledem oryginatéw.

do 100 spadek jakosci jest bardzo niski, w przyblizeniu mozna uznaé¢ taka kompresje
za bezstratng. W przedziale érednich wartoéci parametru Q, od okoto 20 do okoto 80
mediana i kwartyle zmieniaja sie w przyblizeniu liniowo. Spadek jakosci przyspiesza
ponizej Q = 30 (mediana SSIM okoto 0.8), szczegdlnie ponizej Q = 16 (mediana SSIM
ca. 0.75). Kompresja z parametrem Q mniejszym niz 5 daje w wyniku ponad potowe
obrazow o SSIM nizszym od 0.6.

Doktadniejszym od wykresu pudetkowego sposobem przedstawienia informacji o
rozktadzie SSIM jest histogram. Wybrane rozktady SSIM obrazéw skompresowanych
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w stosunku do oryginatu zostaty przedstawione z uzyciem histogramoéow na Rys. 6.2
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Rys. 6.2: Histogramy iloSciowe wartosci SSIM dla wybranych wartosci Q.
Uwzgledniono Q € [10,90] z krokiem 20.

Za wyjatkiem Q = 90 (dla ktérego jest dominanta przy wartosci SSIM = 1), sa to
w przyblizeniu symetryczne rozktady, ktore ze spadkiem wartosci parametru Q maja
nizsza $rednia i sa silniej sptaszczone (wystepuje stabsze skupienie pogorszenia jakosci
woké!t sredniej wartosci SSIM).

Wspoélczynnik kompresji obrazéw. Innym aspektem degradacji obrazéow, ktéry
zostal zmierzony, jest rozmiar danych po kompresji. Wziety pod uwage zostat rozmiar
plikéw wyjsciowych, co uwzglednia pewien narzut na format pliku (nagtéowek, tablice
kwantyzacji itp.), ale taka wielko$¢é ma znaczenie praktyczne, bo wlasnie w takiej po-
staci skompresowane dane sa zapisywane. Zamiast stopnia kompresji (ang. compres-
sion rate), bedacego ilorazem rozmiaru danych nieskompresowanych do skompreso-
wanych (wartos¢ wieksza od jeden w przypadku skutecznej kompresji), rozpatrywano
jego odwrotnos¢ — wspotezynnik kompresji. Za rozmiar danych nieskompresowanych
przyjeto ,surowy’ rozmiar obrazu, tj. iloczyn wysokosci, szerokosci i liczby kanatow
obrazu.

Wspbtezynnik kompresji dla kazdej wartosci parametru () ma inny rozktad. Wzgledny
rozmiar plikéw wyjsciowych (wyrazony w procentach) zostal przedstawiony w Ta-
beli [6.2]

Rozklad wzglednych rozmiaréw (w stosunku do surowego rozmiaru obrazu, przy
trzech bajtach na piksel) w funkeji parametru jakosci JPEG przedstawiono na Rys. .

Poréwnujac wykresy na Rys. [6.1]1 Rys. mozna stwierdzi¢, ze jest miedzy nimi
charakterystyczne podobienstwo, jednak rozktady sprawiaja wrazenie, jakby jeden z
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Tabela 6.2: Statystyka opisowa wspélczynnika kompresji dla wybranych war-
todci Q. Uwzgledniono Q € [5,95] z krokiem 10.

Q Wspétezynnik kompresji w %
srednia  odch. std. min Q1 mediana Q3 max
5) 1.20 1.18 0.44 0.80 1.02  1.32 68.80
15 2.32 1.48 048 1.62 209 2.70 69.59
25 3.27 1.82 0.51 2.29 2.98 3.85 70.25
35 4.12 2.14 0.57 290 3.77 489 70.84
45 4.91 2.45 0.65 3.48 451 584 71.37
99 5.99 2.69 069 3.94 5.10  6.55 71.86
65 6.71 3.12 0.82 4.84 6.20 7.97 72.52
75 7.96 3.9 097 5.75 7.37  9.42 73.55
85 12.00 486 1.87 8.95 11.23 14.18 76.02
95 20.47 7.64 3.04 15.35 19.50 24.12 83.83
50
?40
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m it
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Rys. 6.3: Rozklady wspoélczynnika kompresji dla ré6znych wartosci Q.
Wykresy pudetkowe stosunku rozmiaru skompresowanych obrazéw do rozmiaru zde-
kompresowanych oryginalow.

nich powstal przez obrocenie drugiego o 180 stopni — wraz ze zmniejszaniem parame-
tru Q od wartosci 100 nastepuje gwaltowny spadek rozmiaru plikow, ale rozrzut tego
rozmiaru jest na poczatku duzy, a nastepnie coraz mniejszy. Dla najnizszych wartosci
Q rozmiar jest skupiony i ma niska mediane. Indeks podobienstwa strukturalnego réw-
niez jest rosnacy wraz ze wzrostem Q, ale odwrotnie — dla wysokich Q jest skupiony i
wysoki, w §rodku przedziatu mozliwych wartosci Q ma Srednie skupienie i nieznaczne
zmiany mediany, a dla najnizszych wystepuje silny spadek i wzrost rozrzutu wartosci
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SSIM.

Obserwacje dotyczace miar jakosci stanowig argument za dokonanym wyborem —
analizowania zachowania modeli przede wszystkim w funkcji parametru Q, ktory jest
pod kontrola uzytkownika algorytmu kompresji, a nie w oparciu o miary pogorszenia
jakosci, ktorych okreslenie jest mozliwe dopiero a posteriori.

Miary skutecznosci detekcji. Po kazdym cyklu odtworzenia oryginalnych obrazéw
i degradacji ich jakosci dla kolejnej warto$ci parametru Q, zdegradowane obrazy sta-
nowity wejscie do inferencji przez wszystkie badane modele. Informacje o wynikach de-
tekeji obiektéw (tj.: identyfikator obrazu, wspotrzedne prostokata, indeks klasy i ufnosé
dla kazdego wykrytego obiektu) zostaly zapisane do pliku w formacie JSON o nazwie
coco_instances results. json. Pliki te zostaly zapisane w dwupoziomowej hierar-
chii folderéw — nadrzedny folder dla modelu, wewnatrz podfoldery dla poszczegdlnych
wartosci parametru Q. Po utworzeniu plikow archiwow zachowujacych te hierarchie wy-
niki zostaly upublicznione w repozytoriach danych Harvard Dataverse odpowiednich
dla kazdego z etapoéw badan.

Na podstawie plikow JSON zawierajacych WDO zostaty wyznaczone dla modeli
nastepujace miary skutecznosci detekceji:

e TP: liczba poprawnych WDO (true positive),

e FP: liczba falszywych WDO (false positive) — zwr6conych przez detektor, ale
nieposiadajacych odpowiadajacych im ODW w zbiorze testowym,

e EX: liczbha WDO nadmiarowych (extra) — sa to WDO znajdujace sie w obsza-
rach typu crowd, tj. kolekcjach obiektow tej samej klasy, w ktorych nie ma wy-
roznienia poszczegdlnych ODW. WDO typu EX moga by¢ albo poprawne, albo
niepoprawne,

e PPV: precyzja wykrytych obiektow,

PPV = TP/(TP + FP), (6.1)

e TPR: czulo$¢ detekcji obiektow,

TPR = TP/(TP + FN), (6.2)

e F1: miara F1 (ang. F'I-score, Dice index), inaczej ,wspotczynnik Sgrensena” albo
sindeks Czekanowskiego”, ktoéra jest srednig harmoniczng TPR i PPV,

F1=2-PPV-TPR/(TPR + PPV) = 2 TP/(FN + 2 TP + FP), (6.3)

e AP5y, AP75; — miary Sredniej precyzji (AP) dla pojedynczego progu nakladania
WDO i ODW (tzw. prég IoU), wezesniej (np. w PASCAL VOC [20]) okreslane
jako mAP, dla dwoch réznych progéw Trop € {0.5,0.75},
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e AP: miara Sredniej precyzji usredniona dla progéw Tr,py € [0.5,0.95] z krokiem
0.05 [59],

e AP, AP, AP;: miary Sredniej precyzji dla podzbioréw obiektow:

— AP, — malych (ponizej 322 = 1024 pikseli powierzchni),
— AP, — $rednich (od 1024 do 962 = 9216 pikseli),
— AP; — duzych (powyzej 9216 pikseli).

Przy wyznaczaniu tych miar nie sg brane pod uwage ODW o rozmiarze spoza
zakresu, a WDO o niepasujacym rozmiarze sa pomijane (nie beda ani TP, ani
FP, ani EX), nawet gdyby spelnialy warunek progu Tj,y dla pewnego branego
pod uwage ODW.

Dla miar zaleznych od T, tj. TP, FP, EX, PPV, TPR i F1, przyjeto wartos¢ progu
Trov = 0.5 (taki sam jak dla miary APs).

Wyniki miar zostaty wyznaczone za pomocg oficjalnej biblioteki COCO APlﬂ (wszyst-
kie miary $redniej precyzji) oraz za pomoca wtasnych narzedzi napisanych do tego celu
przez autora rozprawyiT_UI (miary TP, FP, EX, TPR, PPV oraz F1). Oprocz tego miary
AP, APyy i AP zostaly niezaleznie wyznaczone z uzyciem tych narzedzi, a nastepnie

pozytywnie zweryfikowane wzgledem wartosci obliczonych z uzyciem biblioteki COCO
APL

Testowane modele. Do przebadania wybrano dziewie¢ modeli detekcji obiektow,
ktére sa dostepne w bibliotece Detectron2 [103]. Modelom zostaly przypisane iden-
tyfikatory, uzywane w dalszej czesci tekstu do tatwej identyfikacji: R101, R101_C4,
R101_DC5, R101_FPN, R50, R50_C4, R50_DC5, R50_FPN, X101. Ich zestawienie znaj-
duje si¢ w Tabeli [6.3] Kregostupy modeli z koncéwkami C4 i DC5 nie zawieraja FPN,
tzn. nie generuja piramidy cech gltebokich, a koncéwka DC5H oznacza uzycie jako kre-
gostupa sieci ResNet, w ktorej czes¢ operacji konwolucji zastagpiono konwolucjami roz-
szerzonymi (ang. dilated convolution, DC).

Wagi potaczen sieci neuronowych dla modeli zostaty pozyskane z udostepnione;j
w Internecie kolekcji Detectron? Model ZOOE (dost. ,,Zoo modeli projektu Detectron2”).
Plik, w ktérym zapisane sa wagi polaczen sieci, jest okreslany jako snapshot (dost. ,mi-
gawka” — nazwa ta pochodzi od ,fotograficznego” utrwalenia stanu modelu w trakcie
treningu).

Na stronie Detectron2 Model Zoo znajduja sie pliki wag potaczen dla modeli detek-
cji obiektéw zapisane w formacie odpowiednim dla biblioteki PyTorch. Trening tych

9https://github.com/cocodataset/cocoapi (dostep: 27 wrzesnia 2022)
Ohttps://github.com/tgandor/urban_oculus (dostep: 27 wrzesnia 2022)
"https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/master/MODEL_Z00.md  (dostep:

27 wrzesnia 2022)
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Tabela 6.3: Glebokie modele detekcji obiektéw uzyte w badaniu.

Symbol Opis

R101 RetinaNet [58], kregostup ResNet-101 [36] + FPN [57]
R101.C4  Faster R-CNN [76], kregostup ResNet-101 [36]

R101_.DC5  Faster R-CNN [76], kregostup ResNet-101 [36] + DC [106]
R101_ FPN Faster R-CNN [76], kregostup ResNet-101 [36] + FPN [57]
R50 RetinaNet [58], kregostup ResNet-50 [36] + FPN [57]
R50_C4 Faster R-CNN [76], kregostup ResNet-50 [36]

R50.DC5  Faster R-CNN [76], kregostup ResNet-50 [36] + DC [106]
R50_ FPN  Faster R-CNN [76], kregostup ResNet-50 [36] + FPN [57]
X101 Faster R-CNN [76], kregostup ResNeXt-101 [104] + FPN [57]

modeli zostal przeprowadzony przez Facebook Al Research za pomoca maszyn Big Ba-
sin['?], ktére sa wyposazone w osiem akceleratoréw Nvidia Tesla P100, o mocy oblicze-
niowej 10.6 TFLOPS kazdy. W etapie I eksperymentow obliczeniowych wykorzystano
modele pre-trenowane w harmonogramie oznaczonym w Detectron2 jako ,3x”, tj. 270
tys. iteracji przy 16 obrazach przetwarzanych w kazdym kroku. Wspotezynnik uczenia
(ang. learning rate) byt zmniejszany dziesieciokrotnie po 210 tys. i 250 tys. iteracji.

Zestaw modeli wybrany do przeprowadzenia eksperymentéw charakteryzuje sie roz-
norodnos$cig, poniewaz obejmuje on:

e detektory jednoetapowe (RetinaNet: R50, R101) i dwuetapowe (pozostate),

e detektory niekorzystajace z FPN (R50-C4, R101_C4, R50_DC5 i R101_DC5) oraz
korzystajace z FPN (pozostale),

e kregostupy o réznej gltebokosci — ResNet-50 i ResNet-101 (wedtug liczby w iden-
tyfikatorze),

e kregostup korzystajacy z konwolucji grupowanych (grupowanie kanaléow w sieci
ResNeXt-101, model X101), kregostupy korzystajace z petlnych konwolucji we
wszystkich warstwach (pozostate),

e (wsréd modeli bez FPN) zar6wno modele z uzyciem konwolucji rozszerzonych
w koricowym (piatym) bloku warstw sieci ResNet (modele R50_DC5 1 R101_DC5),
jak 1 modele ze wszystkimi konwolucjami o rozmiarze jadra 3 x 3.

Wszystkie modele zostaly wytrenowane na zbiorze train2017, to znaczy treningo-
wym podzbiorze z konkursu COCO Detection Challenge, edycja 2017. Jest to zbidr
treningowy, dla ktérego uzywany w tej pracy zbior val2017 jest zbiorem walidacyj-
nym. Dzieki temu modele moga wykrywaé¢ obiekty wszystkich osiemdziesieciu klas,
ktore znajduja sie w uzytym zbiorze testowym.

?https://engineering.fb.com/2017/03/08/data-center-engineering/
introducing-big-basin-our-next-generation-ai-hardware/| (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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6.3 Wyniki bazowe modeli pre-trenowanych

Jako punkt odniesienia wyznaczono miary skutecznosci detekcji na niezmodyfiko-
wanym zbiorze val2017. Przeprowadzono dwukrotnie detekcje obiektow, przyjmujac
rozne progi ufnosci:

e 1. = 0.5 — neutralna wartos¢ a priori, ktora oznacza wskazanie przez model, ze
dany WDO jest TP z wyzszym prawdopodobienistwem niz FP,

e T.=0.05 — domyslna w bibliotece Detectron2 niska warto$¢ progu, ktéra ma na
celu maksymalizacje¢ miar Sredniej precyzji.

Zliczanie WDO, precyzja, czutosé¢ i F1. Wyniki bazowe miar zaleznych od wy-
boru progu ufnosci T, zostaly przedstawione w Tabeli (prég T, = 0.5) oraz w Ta-
beli (prog T. = 0.05).

Tabela 6.4: Bazowe wyniki miar TPR, PPV, F1, TP, FP i EX dla 7T, = 0.5.

Model PPV% TPR% F1% TP FP EX

R101 81.1 51.7 63.1 18769 4360 820
R101.C4 58.6 67.1 62.5 24373 17246 4463
R101.DC5  58.2 68.0 62.7 24701 17752 4504
R101_.FPN  68.7 64.9  66.8 23593 10751 2605
R50 80.7 49.7 61.5 18043 4320 821
R50_C4 56.8 65.3 60.7 23733 18075 4586
R50_-DC5 57.1 66.7 61.6 24244 18190 4668
R50_FPN 67.0 63.8 65.3 23170 11428 2763
X101 69.7 66.3  67.9 24073 10472 2534
Najlepszy wynik w kolumnie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.
TPR, PPV, F1 — czutos¢, precyzja i F1.
TP, FP — liczba prawdziwych i fatszywych WDO.
EX — liczba WDO pomijanych w obliczeniach miar skutecznosci detekcji.

Mozna zaobserwowaé réznorodno$é modeli w tym zestawieniu — dla kazdej miary
najlepszy jest inny model (z wyjatkiem miar TP i TPR, ktore sa $cisle zwiazane ze sobg
i tym samym maja identyczny ranking). Wyniki bazowe miar zaleznych od przyjetego
progu ufnoéci pokazuja nastepujace wlasnosci badanych modeli:

e modele RetinaNet (R50, R101) zwracaja przy tak przyjetym progu ufnosci znacz-
nie mniej obiektéw, ale za to ze znacznie wyzsza precyzja,

e najwiecej obiektow sposrod wszystkich modeli zwracaja te modele Faster R-CNN,
ktoére nie zawierajag FPN,
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e pod wzgledem miary F1, ktora stanowi pewne uogolnienie, dwoma najlepszymi
modelami sg kolejno X101 i R101_FPN, czyli modele dwuetapowe korzystajace
z FPN i glebokiego, 101-warstwowego kregostupa,

e najwiecej dodatkowych WDO (EX) zwracaja modele dwuetapowe bez FPN, przy
czym ciekawe jest to, ze wiecej ,neutralnych” WDO zwracajg modele z ptytszym,
50-warstwowym kregostupem (R50_.C4 i R50_DC5).

Wartosci miar dla progu ufnosci T, = 0.05, ktéry jest sztucznie niski dla tych miar,
znajduja sie¢ w Tabeli [6.5]

Tabela 6.5: Bazowe wyniki miar TPR, PPV, F1, TP, FP i EX dla T, = 0.05.

Model PPV% TPR% F1% TP FP EX

R101 8.4 83.2 15.2 30238 330518 15319
R101_C4 18.8 81.3 30.5 29531 127795 13591
R101_.DC5 19.2 81.3 31.1 29530 124023 14152
R101_.FPN  24.2 82.0 37.3 29786 93415 12744
R50 7.8 82.9 14.2 30112 358261 15188
R50_C4 17.3 79.8 28.5 29004 138201 13422
R50_DCh 184 80.3 29.9 29178 129690 14221
R50_FPN 21.5 81.5 34.0 29596 108119 13205
X101 29.8 81.3 43.6 29546 69608 11862
Najlepszy wynik w kolumnie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.
TPR, PPV, F1 — czulo$¢, precyzja i F1.
TP, FP — liczba prawdziwych i fatlszywych WDO.
EX — liczba WDO pomijanych w obliczeniach miar skutecznosci detekcji.

Dla tak niskiego progu ufnosci mozna poczyni¢ nieco inne spostrzezenia:

e koncowa czutos$é modeli jest dosy¢ zblizona — wynosi okoto 80% — ale kolejnosé
modeli jest zupelnie inna: tym razem najwiecej uzyskuja modele jednoetapowe
(83%, niezaleznie od glebokosci kregostupa), modele dwuetapowe z FPN sa na-
stepne (81-82%), a na konicu sa modele dwuetapowe bez FPN| i w ich przypadku
ma znaczenie gleboko$é kregostupa: 101-warstwowe majg TPR na poziomie 81%,
a 50-warstwowe — 80%,

e precyzja przy niskim progu ufnosci jest oczywiscie niska, ale wystepuje duzo sil-
niejsze zroznicowanie niz w przypadku czutosci: model X101 ma zdecydowanie
najwyzszg precyzje 30%, a kolejne miejsca w rankingu zajmujg pozostate mo-
dele dwuetapowe z FPN, a glebokosé ich kregostupa ma pewne znaczenie (PPV
wynosi, odpowiednio, ponad 24% i 21.5% dla R101_FPN i R50_FPN),

e precyzja modeli dwuetapowych bez FPN stawia te grupe na trzecim miejscu ran-
kingu i wynosi 17-19%, przy czym precyzyjniejsze sa modele DC5 (ich przewaga
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nad modelami C4 w czulosci byta marginalna), a w obu typach tych modeli gleb-
szy kregostup daje PPV wyzsze o okoto 1.5 punktu procentowego,

e zdecydowanie najnizsza precyzja wystepuje dla modeli jednoetapowych, ktorych
PPV wynosi 8-8.5%, z niewielkim wplywem gtebokosci kregostupa,

e w przypadku F1 dominujacy wplyw na wynik tej miary ma PPV, ktora jest
zwiazana z najlepsza (najnizsza) liczba FP; mimo to, na czele rankingu znajduja
sie te same modele co przy T, = 0.5, tj. X101 i R101_FPN,

e najwiecej dodatkowych WDO (EX) zwracaja sieci jednoetapowe, i dla tego ni-
skiego progu ufnosci ich liczba zachowuje sie podobnie jak TP.

Tak istotnie rézne zachowanie modeli (ranking, wzgledny stosunek miar) dla dwoch
wartosci progu ufnosci stanowito sugestie, aby bardziej szczegétowo zbadaé¢ wartosci
miar skutecznosci detekcji w szerokim zakresie progu T..

Bazowe miary skutecznosci detekcji w funkcji progu ufnosci. Wykres zalez-
nosci miar TPR, PPV i F1 od progu ufnosci 7. znajduje sie na Rys. [6.4]
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Rys. 6.4: Wartosci TPR, PPV i F1 dla bazowych modeli w funkcji 7..
Precyzja i czuto$¢ sg zalezne od progu ufnosci T.. F1 to ich $rednia harmoniczna.
Glebokosci kregostupa: 101 (gérny wiersz), 50 (dolny wiersz). (A), (F) — RetinaNet.
(B), (C), (G), (H) — Faster R-CNN bez FPN. (D), (I), (E) — Faster R-CNN z FPN.

Na wykresie widoczne jest przede wszystkim podobienstwo wewnatrz grup modeli
(podobne modele w tej samej kolumnie, rézniace si¢ glebokoscia kregostupa) — o ile
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doktadne warto$ci miar réznig sie o pojedyncze punkty procentowe, o tyle charakter
zaleznosci miar od progu ufnosci jest zachowany. Dla wszystkich modeli wystepuje kom-
promisowy, przeciwstawny wpltyw progu ufnosci 7, na wartosci miar TPR i PPV — TPR
jest maksymalne dla 7. = 0.05 (najnizsza zbadana wartos¢ progu), a minimalne dla
T. = 0.95 (najwyzsza zbadana wartosé¢ progu), natomiast PPV — odwrotnie. Zwracaja
uwage nastepujace fakty:

e Modele jednoetapowe (R101 i R50, pierwsza kolumna wykresu) maja szerokie
przedziaty wartosci TPR i PPV. Dla maksymalnej warto$ci T, majg najwyzsza
warto$¢ PPV i najnizsza wartos¢ TPR wsrod wszystkich badanych modeli. Dla
minimalnej wartosci tego progu majg minimalng wartos¢ PPV wérod wszystkich
modeli, ale jednocze$nie maksymalna warto$¢ TPR, ktéra te modele wtedy uzy-
skuja, jest zblizona do wartosci uzyskiwanej przez inne modele dla tego progu.

Ze wzrostem progu czulo$é spada w sposéb jednostajny (liniowo), a precyzja
rosnie niejednostajnie — ze wzrostem progu rosnie najpierw szybko, a nastep-
nie tagodnie. Przebieg warto$ci F'1 przypomina parabole z maksimum w poblizu
wartosci T, = 0.5.

e Modele dwuetapowe Faster R-CNN (tj. wszystkie pozostate) juz od niskiej warto-
Sci progu T, wykazuja istotng precyzje (19-30%), ale dla maksymalnych wartosci
T, ich czultoéé nie spada do zera. Oznacza to, ze modele zwracaja znacznag liczbe
TP z wysokimi warto$ciami ufnosci (bliskimi jednosci), a FP zwracanych z wy-
soka ufnoscia jest niewiele.

e Punkt, w ktérym precyzja i czulosé osiagaja rowne wartosci (przeciecie wszyst-
kich trzech linii na wykresach), wypada w r6znych miejscach dla réznych grup
modeli: dla RetinaNet przy progu ok. 0.4, dla Faster R-CNN bez FPN ok. 0.6,
a z FPN ok. 0.5 i nie jest to punkt maksymalnej warto$ci F1. Maksymalne F1
znajduje sie ,na prawo” (wyzszy prog ufnosci) od tego ,punktu potrojnego” ze
wzgledu na wickszy wzrost precyzji przy mniejszym spadku czutosci.

e Przebieg krzywej F1 jest rozny w zaleznosci od grupy modeli: dla RetinaNet jest
wstromy” | z waskim przedziatem wartosci zblizonych do maksimum, natomiast dla
modeli dwuetapowych przebieg jest ,tagodny”, z szerokim przedziatem wartosci
bliskich maksymalnej. Przedzial ten rézni si¢ nachyleniem — dla grup modeli
C4 i DC5 jest ono najwieksze (wyzsze F1 dla wyzszego T.). Dla dwbch modeli
z kregostupem ResNet + FPN (R101_FPN i R50_FPN) nachylenie jest bardzo
nieznaczne, a warto$¢ F1 dla modelu X101 (ResNeXt + FPN) ma w przyblizeniu
plateau w zakresie od T, = 0.2 do T, = 0.8, ktére jest symetryczne wzgledem
poziomej osi T, = 0.5.

Zaobserwowane roznice pokazujg, ze w zastosowaniu praktycznym wybér progu uf-
nosci dla detekcji obiektéw jest wazny, szczegdlnie dla modeli, ktore sg na ten prog
bardzo wrazliwe (np. RetinaNet). W przyblizeniu stata wartos¢é F1 w pewnym prze-
dziale T, nie oznacza, ze wybor progu z tego przedziatu nie ma znaczenia — oznacza
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natomiast, ze kompromis pomiedzy czutoscia i precyzja w tym przedziale jest ,sprawie-
dliwy”. W takiej sytuacji ostateczny wybor moze by¢ podyktowany tym, ktéry rodzaj
skutecznosci detekcji jest wazniejszy w konkretnym zastosowaniu.

Mozna réwniez oceni¢ arbitralne przyjecie progu T, = 0.5 do oceny miar opartych na
liczbach TP i FP jako poprawne — wprawdzie maksymalizuje on F1 tylko dla modeli
dwuetapowych z FPN, ale jest akceptowalny dla pozostatych modeli dwuetapowych
(ktére maksimum F1 osiagaja przy silniejszym ,odcieciu” WDO o niskiej ufnosci, tj.
wyzszym T,), a sieci przy tym progu maja nieznacznie zanizona czuto$¢, w zamian za
podwyzszong precyzje.

W tym miejscu mozna zapoznaé sie z bezwzglednymi liczbami poszczegdlnych ro-
dzajow WDO, czyli miarami TP, FP i EX| jako funkcjami wartosci T,. Liczba ODW w
uzytym zbiorze OiM, COCO val2017, wynosi 36 335, natomiast obszaréw zbiorczych
(typu crowd) jest 446. Dodatkowa komplikacja bierze si¢ z faktu, ze obszary zbiorcze
nie sg pozbawione ODW, czego przyktad mozna zobaczy¢ na Rys. 6.5

Rys. 6.5: Przykltad obrazu z ODW obecnymi na obszarze zbiorczym.

Na pierwszym planie znajduja sie dwie osoby, ale wiekszos¢ gornej potowy zdjecia
jest oznaczona jako obszar zbiorczy dla klasy person. Niektére rozmyte sylwetki
0os6b w tym obszarze réwniez sa oznaczone jako ODW (podpisane prostokaty u géry
po prawej). 7Zrodlo: http://images.cocodataset.org/val2017/000000448263. jpg
(dostep: 27 wrzesnia 2022), licencja: CC BY-NC 2.0.

Dowolny WDO, ktérego prostokat jest zawarty w takim obszarze zbiorczym, jezeli
nie zostanie dopasowany do zadnego ODW, staje sie wynikiem nadmiarowym (EX) —
nie jest liczony ani jako TP, ani jako FP. Oprécz tego, WDO, ktorych prostokaty nie
sa zaznaczone dokltadnie, przy odpowiednim podwyzszeniu progu T,y (co ma miejsce
przy obliczaniu miary AP), przestaja by¢ zliczane jako TP, ale liczba FP nie zwigksza
sie — takie WDO zostaja zaliczone do EX (poza obszarem zbiorczym bytby to FP).

Wykresy miar zliczania WDO w funkeji progu ufnosci zostaty pokazane na Rys. [6.6]
Zastosowano pewien zabieg wizualny — jest to rozmieszczony po obu stronach osi pozio-
mej wykres warstwowy (ang. stacked plot): zielona linia to liczba TP, a zétta to suma
TP i EX, czyli tacznie wszystkich WDO, ktére nie sa nieprawidtowe (a liczba EX to
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pionowa odlegto$é od linii zielonej do z6ttej). FP, jako falszywe detekcje zostaly nary-
sowane jako ujemne. W ten sposob pionowa odlegtos¢ linii z6ttej od czerwonej obrazuje
liczbe wszystkich zwroconych WDO przy danym progu ufnosci.
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Rys. 6.6: Liczba obiektéw wykrytych na oryginalnym zbiorze w funkcji 7.
Przedstawiono liczby WDO poprawnych (TP), btednych (FP, jako ujemne) i nadmia-
rowych (EX). Przyjeta granica min(7.) = 0.2 z powodu ,eksplozji” FP ponizej tego
progu. Glebokosci kregostupa: 101 (gérny wiersz), 50 (dolny wiersz). (A), (F) — Reti-
naNet; (B), (C), (G), (H) — Faster R-CNN bez FPN; (D), (I), (E) — Faster R-CNN z
FPN.

Skala wszystkich wykreséw na Rys. [6.6] jest jednakowa, stad dobrze widoczne sa
wzajemne relacje pomiedzy poszczegdlnymi modelami. Nalezy analizowaé te wykresy
,od prawej do lewej”, tj. od maksymalnej wartosci T, = 1 do nizszych wartosci progu,
ktore zwickszaja liczbe WDO branych pod uwage.

Ponownie potwierdza si¢ podobienstwo wewnatrz rodziny modeli — modele Retina-
Net w przedziale ufnosci [0.6, 1] prawie nie zwracaja falszywych WDO, ale liczba TP
(a zatem czulosé) jest w tym przedziale niemalze liniowo zalezna od progu T, przy
czym jest to zalezno$¢ ujemna.

Natomiast dwuetapowe modele Faster R-CNN przede wszystkim szybko zwickszaja
liczbe poprawnych WDO juz w przedziale [0.9, 1] przy bardzo niewielkiej liczbie FP.
Dalsze obnizenie progu, w przedziale [0.4, 0.9] wiaze sie z liniowym przyrostem FP, oraz
prawie liniowym przyrostem TP, ktory stopniowo wykazuje tendencje do przejscia w
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linie pozioma (trend rosnacy jest nadal widoczny dla sumy TP+EX). Ponizej progu
T, = 0.4 nastepuje przyspieszenie wzrostu FP, mniejsze niz w sieciach RetinaNet, ale
powodujace znaczne wyprzedzenie liczby TP przez FP.

Gorna czes¢ wykresu wszystkich siedmiu modeli dwuetapowych jest prawie iden-
tyczna (modele bez FPN w kregostupie maja nieco wiekszg liczbe EX). Tym, co je
odroznia, jest przebieg linii reprezentujacej FP — dla modelu X101 tendencja wzro-
stowa jest bardzo tagodna i wartosci FP (jako bezwzgledne wartosci wspotrzednych y
punktéw wykresu) nie przewyzszaja odpowiadajacych im wartoéci TP na diugim od-
cinku ponizej T, = 0.4. Dopiero dla T, = 0.05, czego nie pokazano na wykresie, wartos¢
FP jest dla modelu X101 dwukrotnie wigksza od TP.

Przeprowadzona analiza moze sta¢ sie podstawg do wyciaggniecia wnioskow waznych
dla inzynieréw uczenia maszynowego, ktorzy beda potrzebowali wybra¢ model i usta-
li¢ dla niego prég ufnosci w konkretnych zastosowaniach praktycznych. Wnioski takie
przedstawiono w rozdziale

Miary $redniej precyzji. Wyniki bazowe miar niezaleznych od progu ufnosci T,
czyli miar z rodziny AP, zostaly zebrane w Tabeli W przypadku prawie wszystkich
miar dominuje model X101 — zwykle jest na pierwszym miejscu, a jedynie dla duzych
obiektéw (AP)) zajmuje drugie miejsce w rankingu.

Tabela 6.6: Bazowe wyniki miar AP dla obrazéw oryginalnych, 7, = 0.05.

Model AP AP50 AP75 AP1 APm APS

R101 404  60.3 432 522 443 24.0
R101_C4 41.1 614 441 55.9 455 222
R101.DC5 40.6 61.7 439 541 451 229
R101_.FPN 42.0 62.5 459 54.6 456 25.2
R50 38.7 58.0 415 50.3 423 23.3
R50_C4 38.4 587 41.3 53.1 427 20.7
R50.DC5  39.1 60.5 423 526 435 214
R50_FPN  40.2 61.0 43.8 52.0 435 242
X101 43.0 63.7 46.9 549 46.1 27.2
Najlepszy wynik w kolumnie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.
AP, AP,,, AP, — miary AP dla obiektéw duzych, srednich i malych.

Wyniki w Tabeli zostaly uzyskane przy T, = 0.05, co jest domyslnym progiem
przy testowaniu modelu za pomoca biblioteki Detectron2. Potwierdzaja to wartosci
gtéwnej miary AP, ktore sa réwne wartosciom w tabelach na stronie, na ktérej modele
zostaty udostepniond™}

Inaczej niz dla miar opartych na liczeniu TP i FP, warto$§¢ FP nie ma wplywu na
miary z rodziny AP, dlatego obnizenie progu ufnosci nie prowadzi nigdy do pogorszenia

3https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/master/MODEL_Z00.md  (dostep:
27 wrzesnia 2022)
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wyniku tych miar. Tym niemniej, duza liczba fatszywych WDO obniza ich wartosci
posrednio — obnizajac czastkowa precyzje, ktora jest dodawana do sumy przy kolejnym
progu czutodci.

Dla wykonania modeli z progiem T, = 0.5 réwniez wyznaczono miary z rodziny AP,
ktore umieszczono w Tabeli [6.7]

Tabela 6.7: Bazowe wyniki miar AP dla obrazéw oryginalnych, 7. = 0.5.

Model AP AP50 AP75 APl APm APS

R101 33.6 470 372 463 375 15.3
R101_C4 385 56.3 419 53.6 42.8 19.1
R101.DC5 383 56.8 42.0 52.1 428 194
R101_FPN 384 555 426 51.2 421 20.8
R50 31.6 443 352 443 348 14.1
R50_C4 359 536 393 51.0 398 17.6
R50.DC5  36.8 55.7 40.5 50.5 414 18.2
R50_.FPN  36.7 54.1 40.7 494 40.1 19.1
X101 39.6 57.0 43.9 52.1 42.9 22.6
Najlepszy wynik w kolumnie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.
AP,, AP,,, AP, — miara AP dla obiektéw duzych, srednich i matych.

Obliczenie miary AP z takim progiem ufnosci nie jest w peini zgodne z ideg tej
miary, poniewaz wszystkie TP o ufnoéci mniejszej zostaja ,odciete”. Poréwnujac Tabele
i mozna zauwazy¢, ze przez to pominiecie czesci WDO najwiecej traca modele
R50 i R101 (okoto 7 punktéw procentowych AP), nastepnie modele z FPN (ok. 3.5
p.p.), a najmniej modele typu C4 i DC5 (ok. 2.5 p.p.). Daje to pewien obraz proporcji
liczby poprawnych WDO, ktére te modele zwracaja z ufnoscia mniejsza od 0.5.

6.4 Skutecznosé detekcji w funkcji parametru Q

Po wyznaczeniu i zgromadzeniu miar skutecznosci detekcji dla wszystkich wartosci
parametru Q mozna przeanalizowaé zmiany kazdej z nich jako funkcje wartosci tego
parametru. Takie podejscie pozwala na wizualng ocene zachowania tej funkcji na wy-
kresach, a takze np. na obliczanie jej dyskretnej pochodnej, rozumianej jako réznica
bezposrednio po sobie nastepujacych elementow ciggu.

Precyzja, czulosé i F1. Wykresy miar zaleznych od wyboru progu ufnosci, wyzna-
czone dla T, = 0.5 zostaly przedstawione na Rys. [6.7]

Dla wszystkich modeli reprezentowanych na Rys. zauwazalna jest przede wszyst-
kim niemal stata warto$¢ precyzji (PPV) w szerokim zakresie Q. W konsekwencji oka-
zuje sie, ze za spadek miary F1, ktora w poréwnaniu do PPV i TPR mozna okresli¢
jako ,ogélniejsza”, odpowiedzialny jest spadek czutosci detekeji (TPR).
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6.4 Skutecznosé detekcji w funkcji parametru Q
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Rys. 6.7: Wartosci TPR, PPV i F1 w funkcji parametru Q.
Miary zostaly wyznaczone dla T, = 0.5. Glebokosci kregostupa: 101 (gérny wiersz), 50
(dolny wiersz). (A), (F) — RetinaNet. (B), (C), (G), (H) — Faster R-CNN bez FPN.
(D), (I), (E) — Faster R-CNN z FPN.
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Ksztalt krzywych wszystkich trzech miar zalezy od rodziny modeli — modele z tej
samej grupy wykazuja duze podobienstwa, ale pomiedzy grupami mozna zauwazy¢
znaczace roznice (relacje miedzy TPR i PPV, dynamika spadku miar itp.).

Dwuetapowe detektory bez FPN (R50_C4, R101_C4, R50_.DC5 i R101_DC5) maja
nastepujacg charakterystyke:

e majg najbardziej zblizone wartosci TPR i PPV w calym przedziale warto$ci Q
(poniewaz F1 jest ich srednig harmoniczna, to dla tych modeli wszystkie trzy

miary maja zblizony przebieg),

e czutosé¢ (TPR) jest bardzo wysoka i dla 9 = 100 przyjmuje warto$¢ wieksza niz
PPV; tagodnie opada do wartosci réwnej PPV w poblizu Q = 20,

e ponizej Q = 20 wystepuje gwattowny spadek obydwu miar, najpierw TPR, a na-
stepnie PPV (szczegdlnie dla Q) < 16),

e precyzja (PPV) jest bardzo stabilna, ale najnizsza wér6d badanych rodzin modeli
— poczatkowe wartosci to 58% w modelach z siecig ResNet-101 i 57% z modelem
ResNet-50, ktore przy Q = 25 spadaja do 57% w ResNet-101 (zaledwie 1 punkt
procentowy spadku PPV) i 52-54% dla ResNet-50 (3-5 punktéw procentowych

spadku).

Detektory jednoetapowe RetinaNet (R50 i R101, obydwa zawieraja FPN) maja
nastepujacg charakterystyke:

e maja najwyzsza wsrod wszystkich rodzin modeli precyzje (PPV ~ 80% w prze-
dziale 30 < Q < 100,
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Miary Sredniej precyzji.

e czutosé (TPR) jest najnizsza wsréd badanych modeli i szybko spada wraz ze

spadkiem Q.

Detektory dwuetapowe Faster R-CNN z FPN (R50_FPN, R101_FPN, X101) maja
nastepujacag charakterystyke:

dwuetapowych.

stanowig potaczenie zalet pozostatych dwoch grup,

precyzje (PPV) maja wyzsza niz czutosé¢ (TPR),

PPV rosnie w sposéb nieznaczny wraz ze spadkiem wartosci parametru Q),

warto$ci TPR i PPV sg zblizone, ale nie tak bardzo jak w pozostatych detektorach

Wykres miar $redniej precyzji (obliczonych dla standar-

dowego T.. = 0.05) w funkcji parametru jakosci Q przedstawiono na Rys. .
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Rys. 6.8: Wartosci AP, AP5¢ i AP75 w funkcji parametru Q.
Glebokosci kregostupa: 101 (gérny wiersz), 50 (dolny wiersz). (A), (F) — RetinaNet.
(B), (C), (G), (H) — Faster R-CNN bez FPN. (D), (I), (E) — Faster R-CNN z FPN.

dla miary AP zdarzajg si¢ one rzadziej niz dla sktadowych APsy i AP7s.

o
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jakosc JPEG

80 100

— AP
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—— AP50

Ksztalt krzywych AP dla praktycznie wszystkich modeli wyglada identycznie. Jest
to w przyblizeniu monotoniczna funkcja — wystepuja miejscowe zaktocenia, spadki war-
tosci w granicach 0.1-0.12 punktu procentowego AP przy wzroscie Q o jeden, przy czym
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6.4 Skutecznosé detekcji w funkcji parametru Q

zmiana d(AP} { dQ (p.p.)

zmiana d(AP} { dQ (p.p.)

W kolejnych punktach sformutowano szereg szczegdétowych obserwacji:

W przedziale 95-100 wartosci parametru Q) (zaleznie od modelu, lewy brzeg tego
przedziatu moze by¢ mniejszy lub wiekszy o 1) wystepuja praktycznie state war-
tosci miar AP (brak spadku). Wartosci miar w granicach 0.2 p.p. od maksimum
kazdej z miar sa osiagane przez modele dla wartosci Q poczawszy od 88.

W przedziale nizszych wartosci Q (25-87) nastepuje rownomierny spadek wartosci
miar w sposob tagodny, ponizej 0.9 p.p. w kazdym kroku (jest to odcinek wykresu
o tagodnym” zboczu).

W kolejnym przedziale wartosci Q (5-24) nastepuje szybki spadek wartosci miary
AP, w przedziale 5-17 wszystkie modele traca powyzej 1 p.p. na jednostke Q, a
w przedziale 7-15 zmiana wartos$ci miary przekracza 2 p.p. dla niektérych modeli
(jest to odcinek wykresu o ,stromym” zboczu).

Najnizsze kilka wartosci Q (1-4) stanowia ,wyptaszczenie” na wykresie, a wszyst-
kie miary Sredniej precyzji maja w tym przedziale wartos¢ zblizona do zera.

AP =~ AP;5; — miara AP i jej sktadowa AP75 sg bardzo zblizone dla wszystkich
modeli i dla réznych wartosci Q, roznica miesci si¢ w granicach 3 punktéw pro-
centowych.

Doktadniejszy obraz zmiennosci miary AP daje wykres jej pochodnej dyskretnej,
tj. roéznicy sasiednich elementéw ciagu wartosci miary, ktéry jest przedstawiony na

Rys. [6.9
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Rys. 6.9: Dyskretna pochodna Sredniej precyzji wzgledem parametru Q.
Réznica wartosci AP dla sasiednich QQ pokazuje, ile punktéw procentowych AP jest
tracone przy przejsciu na warto$¢ QQ mniejsza o 1. Glebokosci kregostupa: 101 (gérny
wiersz), 50 (dolny wiersz). (A), (F) — RetinaNet. (B), (C), (G), (H) — Faster R-CNN
bez FPN. (D), (I), (E) — Faster R-CNN z FPN.
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Obraz réznic wartosci miary AP dla sgsiednich wartosci parametru Q przede wszyst-
kim ujawnia nieregularne zmiany wartosci skutecznosci detekcji przy, ale w okreslonych
granicach — skutecznos¢ detekeji spada o nieco inng wartos¢ przy kazdej zmianie para-
metru kompresji. Dla wszystkich modeli widoczne jest gwalttowne przyspieszenie tych
zmian ponizej wartosci Q = 25, a spowolnienie tempa spadku ponizej wartosci Q ok.
10-11 wynika z faktu, ze w tym przedziale (1-10) warto$¢ miary AP jest juz bardzo
bliska zeru (a zatem juz tylko niewielka wartos¢ miary przy takiej kompresji ,,pozostala
do stracenia”).

Dodatkowe informacje, w stosunku do miar $redniej precyzji dla wszystkich ODW,
niosg ze sobg miary APy, AP, i AP,. Wykres zmiany miar sredniej precyzji dla ODW
podzielonych na grupy wedtug rozmiaru przedstawiono na Rys.
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Rys. 6.10: Wartosci AP}, AP,, i AP w funkcji parametru Q.

Srednia precyzja dla ODW o powierzchni: AP, — do 1024 px, AP,, — do 9216 px, AP,
— pozostatych. Wieksza grubos¢ linii symbolicznie wskazuje wiekszy rozmiar obiektow.
Glebokosci kregostupa: 101 (gérny wiersz), 50 (dolny wiersz). (A), (F) — RetinaNet.
(B), (C), (G), (H) — Faster R-CNN bez FPN. (D), (I), (E) — Faster R-CNN z FPN.

Na wykresie miar sredniej precyzji powiazanych z rozmiarem obiektow widaé wy-
razng tendencje — obiekty duze i srednie sg wykrywane duzo lepiej od obiektow matych
(ponizej 1024 pikseli powierzchni). W szerokim zakresie (,tagodny” odcinek wykresu,
Q od okoto 25 do 88) wartosci AP;, AP,, i AP, utrzymuja w przyblizeniu state od-
legtosci: APy i AP, dzieli okoto 7-9 punktéw procentowych, a odstep miedzy APy, i
APy jest wiekszy i wynosi okoto 20 p.p. Ponizej wartoéci parametru Q = 25 wszystkie
trzy miary zmierzaja do wartoéci zero. Linia miary AP jest, szczegdlnie dla modeli
R101_C4, R50 i R50_DC5, bardziej ,postrzepiona” — lokalnie nie jest monotoniczna.
Przewaga modeli dwuetapowych z koncéwka DC5H i C4 dla obiektéw duzych nie jest w
tej skali widoczna, poniewaz w rzeczywistosci jest bardzo niewielka.

Jeszcze lepiej mozna przesledzi¢ zachowanie warto$ci miar $redniej precyzji powia-
zanych z rozmiarem obiektéw, kiedy podzieli sie kazdy element ciggu przez jego mak-
symalna wartos¢ w calym przedziale (zazwyczaj jest to warto$¢ dla Q = 100). Pozwala
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to wizualnie stwierdzi¢, czy zmiany kazdej z miar sg proporcjonalne. Wykresy takich
wznormalizowanych” miar przedstawiono na Rys. [6.11
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Rys. 6.11: Wzgledne wartosci AP;, AP, i AP; w funkcji parametru Q.
Na wykresie jest Srednia precyzja w podzbiorach obiektéw duzych, Srednich i matych,
podzielona przez maksymalna warto$¢ osiagana przez kazda z miar z osobna. Wieksza
grubo$¢ linii symbolicznie wskazuje wiekszy rozmiar obiektow. Glebokosci kregostupa:
101 (gérny wiersz), 50 (dolny wiersz). (A), (F) — RetinaNet. (B), (C), (G), (H) — Faster
R-CNN bez FPN. (D), (I), (E) — Faster R-CNN z FPN.

Na wykresie z Rys. widaé, ze miary AP; 1 AP, sa bardzo zblizone i w funkcji
parametru Q ich linie prawie sie pokrywaja. Zgodnie z intuicja, nieco bardziej pogarsza
sie wynik dla obiektéw $érednich, ale w przypadku niektérych modeli (R101, R101_C4,
R101_FPN i X101) wzgledne wartosci AP i AP, pokrywaja sie poczawszy od wartosci
Q w przyblizeniu réwnej 60. Pozostate modele majg zauwazalna w tej skali réznice
juz przy wyzszych wartosciach Q, ale odlegtos¢ zawsze pozostaje mata, szczegblnie dla
modeli X101 i obu sieci RetinaNet, R50 i R101.

Inna sytuacja zachodzi dla miary AP;. W wartosciach wzglednych jeszcze mocniej
widoczny jest niejednostajny przebieg wartosci miary, przy czym efekt ten zalezy od
grupy modeli. Najbardziej ,gtadkie” sg przebiegi dla modeli Faster R-CNN z FPN
(zwlaszcza R101_FPN). Dla sieci RetinaNet zmienno$¢ miary APg jest umiarkowana,
ale nalezy zwréci¢ uwage na réznice w zaleznosci od gtebokosci kregostupa — R101
ma bardziej réwnomierny przebieg niz R50. Najbardziej ,,postrzepione” sg wykresy dla
wklasycznych” modeli Faster R-CNN (tj. bez FPN).

Wazgledne wartosci APy zaczynaja odbiega¢ od pary AP) i AP, w przyblizeniu dla
wartosci Q < 80 (dla niektérych modeli nawet wyzszej).

Przebieg linii APy jest inny dla kazdego z modeli — lokalne maksima i minima nie
wystepuja w tych samych miejscach, co wskazuje na to, ze nie wynikaja one ze specyfiki
kompresji, lecz dla poszczegdlnych modeli pojawiaja sie w nieregularny sposob.

Oprocz tego, w przedziale  tagodnego zbocza” (Q o wartosciach 25-90), nachylenia,
tj. spadki wartosci miary przy zmianie wartosci parametru Q na mniejsza o 1, dla linii
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APy i AP, sg wigksze niz nachylenia linii APg. Dla Q < 25, tj. w przedziale ,szybkiego
spadku”, to linia AP, ma lagodniejsze nachylenie (utrzymujac wcze$niej zapropono-
wana konwencje komentarza, mozna stwierdzi¢, ze ma ona tam mniej ,,do stracenia”),
a miary dla obiektéw wiekszych maja mocniejszy spadki (wiecej ,do stracenia”).

Wynika z tego, ze w przedziale  tagodnego spadku” miary AP (widocznym na
Rys. to zmiana miary AP; ma dominujacy wptyw na spadek ogdlnego wyniku miary
AP. Natomiast w przedziale niskich jakosci, tj. wartosci Q w zakresie 1-25, wszystkie
miary pogarszaja sie do zera, spadki sa znaczne, a ciag wartosci — monotoniczny (bez
maksiméw lokalnych).

Komplet wynikowych warto$ci miar w funkcji parametru Q zostal zamieszczony

w tabelach w Dodatku [Bl.

6.5 Zestaw eksperymentalny w etapie 11

W drugim etapie realizacji celéw rozprawy eksperymenty polegaly na treningu mo-
deli detekcji obiektow. Nalezato zbada¢ mozliwosci poprawy wynikéw poprzez poddanie
silnej kompresji obrazéw w zbiorze uczacym. Zestaw badanych modeli w tym etapie
eksperymentéw zostal ograniczony ze wzgledu na znaczace wymagania obliczeniowe
treningu modeli, wielokrotnie wieksze niz w etapie I, w ktérym eksperymenty obejmo-
waly jedynie inferencje.

Badane architektury. Badaniu poddano osiem modeli wytrenowanych przez autora
rozprawy. Modele te mozna podzieli¢ na dwie grupy wedtug struktury sieci neuronowej,
z ktérej model korzysta. Dla wspolnych cech (np. gleboko$é sieci, rodzaj zastosowanego
kregostupa, budowa glowicy detekcji) grupy modeli przyjeto okreslenie architektura.
Roéznice w kazdej grupie dotycza wag polaczen w sieci, ktore sa wynikiem procesu
treningu. Architektura w polaczeniu z wagami stanowi model, analogicznie jak sprzet
w potaczeniu z oprogramowaniem stanowi system informatyczny.

Obydwie architektury, ktére zostaly wybrane do zbadania, sg oparte na ekstraktorze
cech ResNet-50 z FPN. Naleza do nich:

e jednoetapowy RetinaNet (oznaczony symbolem R50),

e dwuetapowy Faster R-CNN (oznaczony symbolem F50).

Konfiguracja sprzetowa treningu. Sprzet uzyty do treningu modeli sktadat si¢ z
dwoch stanowisk o réznej wydajnodci:

e wysoka wydajnosé (WW): procesor Intel Core i9-7900X o czestotliwosci 3.3 GHz,
pamie¢ RAM o rozmiarze 128 GB, dwa akceleratory GPU oparte na uktadzie
NVIDIA GV100 (Tesla V100S oraz Titan V), odpowiednio, 32 GB i 12 GB pa-
mieci, moc obliczeniowa 16.35 TFLOPS kazdy,
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e niska wydajno$¢ (NW): procesor Intel Core i7-6700K o czestotliwosci 4 GHz,
pamie¢ RAM o rozmiarze 16 GB, dwa akceleratory GPU oparte na uktadzie
NVIDIA GP104 (GeForce 1070 oraz GeForce 1070Ti), 8 GB pamieci kazdy, moc
obliczeniowa, odpowiednio, 6.46 TFLOPS i 8.19 TFLOPS.

Trening modeli. Dla obydwu architektur zastosowano kazde z pieciu podejsé¢ tre-
ningu opisanych w Tabeli [6.8]

Tabela 6.8: Sposoby treningu modeli w etapie II eksperymentéow.

Oznaczenie ‘ Opis sposobu treningu modelu

Standardowy trening, oryginalny zbiér COCO train2017.
Stanowisko: WW.

Inicjalne wagi gltowicy: losowe.

Inicjalne wagi kregostupa: MSRA ResNet-50

STD

Trening na zbiorze COCO train2017 w jakosci Q = 20.
Stanowisko: WW.

Inicjalne wagi gltowicy: losowe.

Inicjalne wagi kregostupa: MSRA ResNet-50

Q20

Transfer uczenia na zbiorze COCO train2017 w jakosci Q = 20.
Stanowisko: NW.

Inicjalne wagi kregostupa i gltowicy: Detectron2 Model Zoo.

(wagi modelu wytrenowanego na oryginalnym zbiorze COCO val2017)

T20

Q40 ‘ Analogicznie jak w Q20, ale dla jakosci Q = 40.

T40 ‘ Analogicznie jak w T20, ale dla jakosci QQ = 40.

Harmonogramem treningu byt harmonogram ,x1” z biblioteki Detectron2 obej-
mujacy 90 tys. krokéw uczenia. Modele badane w etapie 1 eksperymentéw byty pre-
trenowane w harmonogramie ,x3”, ktory zawiera 270 tys. iteracji i ma wydtuzony
okres zmniejszania wspotczynnika uczenia w stosunku do harmonogramu ,x1”7. W har-
monogramie ,x1”7 wspétczynnik uczenia jest zmniejszany dziesieciokrotnie po 60 tys.
i ponownie po 80 tys. iteracji. Zbiorem treningowym, podobnie jak dla modeli pre-
trenowanych, byt COCO train2017.

Dodatkowe modele pre-trenowane. Oprocz wytrenowanych modeli, zbadano réw-
niez miary skutecznosci dla modeli z koncéwks , D27, ktore réwniez pochodzy z re-
pozytorium pre-trenowanych modeli Detectron2, ale F50-D2 jest innym modelem niz
R50_FPN z etapu I eksperymentow, a R50-D2 nie jest modelem R50 z etapu I. Archi-
tektura obydwu modeli nie ulega zmianie, ale wagi potaczen sg inne, poniewaz zostaty
one wytrenowane w harmonogramie ,x1”7 zamiast ,x3”. Celem zbadania modeli pre-
trenowanych byto zapewnienie wynikow bazowych dla modeli z koncéwkami , T20” i
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,140”. Dla tych modeli punktem wyjscia przed dostrajaniem byl wtasnie odpowiedni
model pre-trenowany.

Miary skuteczno$ci detekcji Na podstawie wynikéw etapu I ograniczono liczbe
warto$ci parametru Q, dla ktorych wyznaczono miary skutecznodci detekcji. Mimo
pewnych wahan, warto$ci miar w funkcji Q sa w przyblizeniu monotoniczne (najbar-
dziej ,stabilna” jest warto$¢ miary AP, a najmniej — miary APy). Dzieki temu mozna
pomingé niektore wartosci Q stosujac réwnomierne probkowanie i zaktadajac, ze dla
punktow posrednich wartosé Q moze by¢ interpolowana liniowo. Do zbadania wybrano
14 rownomiernie probkowanych wartosci parametru Q, od 5 do 96 z krokiem 7. Obie
skrajne wartosci QQ sg reprezentatywne dla obszaréw ,wyplaszczenia” na wykresach
wartosci miar (ponizej 5 nie nastepuje dalsze pogorszenie, a poczawszy od wartosci 96
wyniki nie odbiegaja od bazowych rezultatow).

Dla miar zaleznych od progu czutosci, zastosowane wartosci obydwu progéw wyno-
SZ4 TC =051 TIoU =0.5.

6.6 Wyniki dla modeli wytrenowanych

Szczegbdtowe wartosci miar skutecznosci detekeji dla modeli wytrenowanych przez
autora w etapie II eksperymentéw zostaly zamieszczone w Dodatku [Cl W tym podroz-
dziale skupiono si¢ na trzech miarach skutecznosci detekcji: PPV, TPR i F1. Przed-
stawiono podsumowania miar dla dwoch wartosci parametru Q@ — 96 i 33. Ta druga
warto$¢ znajduje sie pomiedzy wartosciami parametru Q, ktore zostaly zastosowane
przy degradacji zbioru uczacego.

W tabelach i na wykresach modele podzielono na dwie grupy:

e STD, Q20 i Q40 — modele trenowane z uzyciem stanowiska WW od typowej
inicjalizacji wag potaczen,

e D2, T201i T40 — model pre-trenowany i dwa modele wytrenowane droga transferu
uczenia od inicjalizacji wagami potaczen tego modelu, z uzyciem stanowiska NW.

Taki podziat symuluje dwa odmienne rzeczywiste scenariusze. Pierwszy to trening
od podstaw na bardziej wydajnym sprzecie, ktory oferuje mozliwosci takie jak wprowa-
dzanie i usuwanie wykrywanych klas obiektow. Drugi scenariusz to sytuacja, w ktorej
nie jest dostepny wydajny sprzet, wiec do wyboru pozostaje albo skorzystanie z modelu
pre-trenowanego, albo dostrajanie go do obrazow skompresowanych poprzez transfer
uczenia.

Precyzja i czulo$é. Wyniki miar zaleznych od wyboru progu ufnosci 7, uzyskane
dla wartosci parametru QQ = 96 zostaly przedstawione w Tabeli [6.9

Dla wysokiej jakosci obrazu najwyzsza czutosé w grupie modeli trenowanych (Q20,
Q40, STD) maja sieci Faster R-CNN, w kolejnosci malejacej jakosci obrazu w zbiorze
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Tabela 6.9: Wyniki miar TPR, PPV, F1, TP, FP i EX przy Q = 96.

Model PPV% TPR% F1% TP FP EX

F50-Q20 62.4 56.3 59.2 20473 12359 2870
F50-Q40 63.8 97.5 60.4 20876 11864 2773
F50-STD  65.8 58.2 61.8 21155 11017 2691
R50-Q20 82.1 42.7 56.2 15512 3373 809
R50-Q40 82.8 43.1 596.7 15646 3245 721
R50-STD  84.4 42.2 56.3 15327 2833 669

Model PPV% TPR% F1% TP FP EX

F50-D2 66.6 61.8 64.1 22450 11236 2649
F50-T20  63.3 58.9 61.0 21408 12408 2966
F50-T40  63.3 60.4 61.8 21930 12722 2975
R50-D2 83.7 45.8 59.2 16645 3253 720
R50-T20  83.6 43.8 574 15898 3115 826
R50-T40  83.7 44.6 58.2 16213 3156 816

Najlepszy wynik w grupie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.

treningowym: F50-STD, F50-Q40, F50-Q20 — r6znice pomiedzy kolejnymi modelami
wynoszg niewiele ponad 1 punkt procentowy.

Wsréd trenowanych modeli RetinaNet nie zachodzi taka kolejnosé — najwyzsza czu-
tos¢ ma model R50-Q40, a modele R50-STD i R50-Q20 maja niemalze réwng wartosé
TPR, nizsza od TPR modelu R50-Q40 jedynie o p6t p.p.

Miara TPR w funkcji wartosci parametru Q dla modeli trenowanych zostata przed-
stawiona na wykresie na Rys. [6.12]

0.6 4
—— R50-STD

0.5 R50-Q20
: —— R50-Q40

0.4

TPR
o
w

0.2

0.1+ ] F50-Q20

0.0

20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

Rys. 6.12: Wykresy czulosci modeli STD, Q20 i Q40 w funkcji parametru Q.
Po lewej modele dwuetapowe Faster R-CNN, po prawej — jednoetapowe RetinaNet.

Dla precyzji kolejno$¢ malejacej jakosci obrazéw treningowych jest zachowana za-
rowno dla RetinaNet, jak i Faster R-CNN, obydwie architektury maja pogorszenie o 2
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p.p- przy przejsciu z modelu STD do Q40, réznica miedzy modelami Q40 a Q20 jest
mniejsza — dla F50-Q20 wynosi 1.4 p.p., a dla R50-Q20 wynosi 0.7 p.p.

Miara PPV w funkcji wartosci parametru Q dla modeli trenowanych zostata przed-
stawiona na wykresie na Rys. [6.13]
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0.7
0.6
>
&
0.5
0.4
—— R50-STD
0.3 R50-Q40
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Rys. 6.13: Wykresy precyzji modeli STD, Q20 i Q40 w funkcji parametru Q.
Po lewej modele dwuetapowe Faster R-CNN, po prawej — jednoetapowe RetinaNet.

Modele dostrajane réwniez maja mate réznice roznice w czutosci dla stabej kompre-
sji przy Q = 96, a kolejnos¢ malejacej jakosci obrazu w zbiorze treningowym — F50-D2,
F50-T40, F50-T20 (Faster R-CNN), podobnie jak R50-D2, R50-T40, R50-T20 (Re-
tinaNet) — réwniez jest zachowana. R6znice pomiedzy kolejnymi modelami wynosza
niewiele ponad (architektura F50) lub doktadnie (architektura R50) 1 punkt procen-
towy.

Miara TPR w funkcji wartosci parametru () dla modeli dostrajanych zostata przed-
stawiona na wykresie na Rys. [6.14]

0.6 —— R50-D2
R50-T20
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g
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Rys. 6.14: Wykresy czulo$ci modeli D2, T40 i T20 w funkcji parametru Q.
Po lewej modele dwuetapowe Faster R-CNN, po prawej — jednoetapowe RetinaNet.

Miara PPV w funkcji wartosci parametru (Q dla modeli dostrajanych zostata przed-
stawiona na wykresie na Rys. [6.15]
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Rys. 6.15: Wykresy precyzji modeli D2, T40 i T20 w funkcji parametru Q.
Po lewej modele dwuetapowe Faster R-CNN, po prawej — jednoetapowe RetinaNet.

Wyniki miar zaleznych od wyboru progu ufnosci T, uzyskane dla wartosci parametru
Q = 33 zostaly przedstawione w Tabeli [6.10

Tabela 6.10: Wyniki miar TPR, PPV, F1, TP, FP i EX przy Q = 33.

Model PPV% TPR% F1% TP FP EX

F50-Q20 64.1 53.8  58.5 19553 10956 2346
F50-Q40 65.6 53.6  59.0 19466 10220 2179
F50-STD  65.8 49.3 56.4 17911 9306 1903
R50-Q20 83.4 40.2 54.3 14614 2903 636
R50-Q40 84.2 39.4 53.7 14331 2681 527
R50-STD  85.7 34.9 49.6 12676 2122 424

Model PPV% TPR% F1% TP FP EX

F50-D2 67.1 53.2 59.3 19325 9469 1937
F50-T20  65.0 56.4  60.4 20499 11056 2447
F50-T40  65.8 56.3  60.7 20450 10615 2351
R50-D2 84.8 38.2 52.7 13874 2478 447
R50-T20  85.1 41.2 55.5 14984 2629 642
R50-T40  85.3 40.8 55.2 14838 2549 606

Najlepszy wynik w grupie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.

Miary skutecznosci detekeji dla silnej kompresji Q = 33 pokazuja dominacje modeli
na zbiorze uczacym o zdegradowanej jakosci obrazu. Réznica w przypadku precyzji jest
niewielka.

Srednia precyzja. Miary éredniej precyzji dla Q = 96 zostaly przedstawione w Ta-

beli [6.111

Dla modeli trenowanych dominuja modele trenowane na standardowym zbiorze, z
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Tabela 6.11: Wyniki miar AP przy Q = 96.

Model AP AP50 AP75 AP] APm APS

F50-Q20 31.7 514 337 414 339 178
F50-Q40  33.2 529 357 43.7 355 187
F50-STD 34.3 54.6 37.3 44.1 371 19.2
R50-Q20 324 50.3 344 422 358 175
R50-Q40 33.6 51.8 36.0 43.0 374 189
R50-STD 343 525 36.6 44.1 38.0 19.6

Model AP AP50 AP75 AP] APm APS

F50-D2  37.9 58.8 41.1 49.2 41.1 226
F50-T20 345 545 369 451 373 20.2
F50-T40 356 55.8 384 464 383 208
R50-D2 374 56.7 40.2 48.3 41.5 23.0
R50-T20 34.6 53.1 37.1 450 387 194
R50-T40 35.5 545 379 455 39.1 21.7

Najlepszy wynik w grupie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.

nieznacznymi wyjatkami — model F50-Q40 jest lepszy od R50-STD o 0.4 p.p w mierze
AP5p, a model R50-Q40 jest lepszy od F50-STD w mierze AP,, o 0.3 p.p. Réznice dla
stabej kompresji pomiedzy kolejnymi modelami w rankingu sa w granicach 2 p.p.
Podobnie jest dla modeli dostrajanych, za wyjatkiem faktu, ze nie wystepuja zadne
wyjatki — zawsze na pierwszym i drugim miejscu jest model typu D2 (bazowy).
Miara AP w funkcji wartosci parametru Q dla modeli trenowanych zostata przed-
stawiona na wykresie na Rys. [6.16]
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Rys. 6.16: Wykresy miary AP modeli STD, Q20 i Q40 w funkcji parametru
Q.

Po lewej modele jednoetapowe RetinaNet, po prawej — dwuetapowe Faster R-CNN.

Wykresy miary AP dla trenowanych modeli potwierdzaja Teze 2 — dla modeli jed-
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noetapowych i dwuetapowych nie mozna zaobserwowac istotnych réznic. Modele treno-
wane na obrazach poddanych silnej kompresji Q = 20 maja dla Q € [30, 96] praktycznie
poziomy przebieg miary AP w funkcji Q.

Miara AP w funkcji wartosci parametru Q dla modeli dostrajanych zostata przed-
stawiona na wykresie na Rys. [6.17]
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Rys. 6.17: Wykresy miary AP modeli D2, T40 i T20 w funkcji parametru Q.
Po lewej modele jednoetapowe RetinaNet, po prawej — dwuetapowe Faster R-CNN.

Miary $redniej precyzji dla Q = 33 zostaly przedstawione w Tabeli |6.12]

Tabela 6.12: Wyniki miar AP przy Q = 33.

Model AP AP50 AP75 APl APm APS

F50-Q20 31.0 50.3 33.0 41.3 33.0 16.2
F50-Q40 31.7 50.9 335 43.1 336 164
F50-STD 287 46.8 30.3 388 31.1 143
R50-Q20 31.7 492 335 426 348 17.7
R50-Q40 32.0 498 34.0 42,5 35.5 18.0
R50-STD 29.1 457 305 39.0 321 15.7

Model AP AP50 AP75 AP] APm APS

F50-D2 323 51.8 347 439 353 164
F50-T20 33.8 53.5 36.1 45.1 36.7 18.1
F50-T40 34.0 53.7 36.5 45.3 36.7 18.5
R50-D2 319 499 335 431 354 16.3
R50-T20 33.7 522 36.0 444 37.5 188
R50-T40 34.0 525 36.0 449 372 19.7

Najlepszy wynik w grupie zostal pogrubiony, drugi najlepszy — podkreslony.

W tabeli dla Q = 33, podobnie jak dla miar TPR i PPV, dominuja modele treno-
wane na obrazach poddanych $redniej i silnej kompresji.
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Wyniki uzyskane w etapie I postuza do uzasadnienia Tez 1 i 2 rozprawy, natomiast
rezultaty etapu Il zostana wykorzystane dla potwierdzenia Tezy 3.
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Rozdzial 7

Omowienie rezultatow 1 wnioski

Niniejszy rozdziatl zawiera dyskusje i wnioski sformutowane na podstawie wynikow
zaprezentowanych w rozdziale [6] Czg$¢ z nich ma charakter praktycznych zalecen, ktére
moga by¢ pomocne w inzynierii systemow monitoringu wideo opartych na modelach
detekcji obiektow, w ktorych obrazy sa poddawane stratnej kompresji.

Oprocz tego, w tym rozdziale znajduja sie odniesienia do literatury. Inaczej niz
dla przegladu prac w rozdziale [2, nie sa to uprzednie prace na podobny temat, ale
publikacje, ktore pozwola poszerzy¢ zakres badan zapoczatkowanych w niniejszej pracy.
Niektore z przytoczonych prac zawierajg odkrycia i obserwacje, ktére potwierdzajg lub
sg zbiezne z tymi, ktore sformutowano na podstawie badan wykonanych w niniejszej

pracy.

7.1 Wnioski i wskazania praktyczne

Pierwsza obserwacja dotyczy dziatania kompresji JPEG i wynikowej jakosci obrazu
mierzonej za pomoca podobienstwa strukturalnego (SSIM). Zeby ja poczynié¢, nalezy
zestawi¢ ze sobg wykresy z Rys. i Rys. [6.3] Mozna dostrzec, ze oba wykresy sa
bardzo podobne do siebie, o ile jeden z nich obrécimy o 180°. Zostalo to przedstawione
na Rys.

Patrzac w kierunku malejacych wartosci Q, oznacza to, ze najpierw gwaltownie
spada rozmiar danych wyjéciowych (rosnie stopien kompresji) przy prawie stalej jako-
Sci, nastepnie obydwie wartosci spadaja tagodnie przez wigkszos¢ przedziatu wartosci
parametru Q, a nastepnie, przy najnizszych wartosciach Q, gwaltownie spada jakos¢,
przy prawie stalym rozmiarze (braku poprawy stopnia kompresji). Wniosek praktyczny
jest taki, ze stosowanie skrajnych warto$ci parametru () nie ma sensu — za wysokie war-
tosci to duzy rozmiar plikoéw wyjsciowych, a za niskie to katastrofalny spadek jakosci,
w obu przypadkach z niklymi korzysciami. Wybér wartosci w srodkowym, szerokim
przedziale (ok. 20-90), moze by¢ podyktowany wymaganiami konkretnego zastosowa-
nia. Na przyktadzie zbioru COCO, ktory uzywa gtownie wartosci Q = 96, widac, ze
praktyka w budowaniu zbioréw OiM do detekcji obiektow byta zgodna z ta obserwacja,
a uzyskane tu wyniki dodatkowo potwierdzaja jej stusznosé.
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7.1 Whnioski i wskazania praktyczne Rozdziat 7: Omoéwienie rezultatéw i wnioski
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Rys. 7.1: Podobienstwo wykreséw pudetkowych SSIM i wspétczynnika kom-
presji.
Rysunek przedstawia obrécony wykres wspotezynnika kompresji (Rys. pod wykre-

sem SSIM (Rys. [6.1)).

Wyniki uzyskane w etapie I eksperymentéw pozwalaja sformutowaé nastepujace
wskazania praktyczne dla projektantéw i operatoréw systemow monitoringu stosuja-
cych detekcje obiektéw z uzyciem sieci gtebokich:

e Bezwzglednie nie nalezy stosowaé parametru Q o wartosciach ponizej 20, a nie-
wskazanie jest uzycie Q nizszego niz 35. Dopuszczalna warto$¢ zalezy od rodzaju
obiektu (wieksze obiekty, np. samochody, moga by¢ skutecznie wykrywane przy
nizszym Q).
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e Jezeli celem detekcji jest osiggniecie wysokiej precyzji, ale dopuszczalne sa nie-
wykryte obiekty (FN), to mozna wybra¢ dowolng wartosé Q z przedziatu 35-100.
Wprawdzie, w przypadku niektérych modeli, zaobserwowano poprawe precyzji
przy wartosciach parametru Q w przedziale 60-80 w stosunku do przedzialu
80-100, ale byta ona bardzo niewielka i wigzala si¢ ze spadkiem czutosci. Do
praktycznych rozwazan mozna wiec przyjac, ze warto$¢ precyzji bedzie stata.
Z drugiej strony, zmiana warto$ci parametru Q np. z 90 na 100 nie przyniesie
korzyséci w postaci zwigkszenia precyzji, a bedzie si¢ wiazata z podwyzszonymi
kosztami (rozmiar plikow).

e Jezeli celem detekcji jest osiggniecie wysokiej czutosci, to wymagania wzgledem
jakosci obrazu sa wyzsze. Zalecane wartosci parametru () sa w przedziale 70-94.

Na podstawie wykresow z Rys. mozna poczyni¢ drobne spostrzezenie o charak-
terze technicznym. Zwraca uwage fakt, ze dla wszystkich badanych modeli AP ~ AP7s.
Miara AP jest srednig arytmetyczng dziesieciu miar, od AP5y do APg5, w miara AP
prawie na srodkowa z nich. Wyznaczenie jest wartosci jest dziesieciokrotnie szybsze
niz AP, dlatego w pewnych sytuacjach (walidacja duzej liczby modeli, zgrubna ocena
skutecznosei detekeji) warto ja stosowaé. Kiedy zajdzie potrzeba poréwnania opraco-
wywanego modelu z wynikami opublikowanymi w literaturze, mozna wyznaczy¢ petna
miar¢ AP.

Wiyniki etapu I znacznie poszerzaja informacje na temat badanych architektur w
stosunku do wynikéw etapu I. Przede wszystkim zbadano juz nie pojedyncze modele,
odnajdujac podobienstwa ich charakterystyki na podstawie przynaleznosci do okre-
Slonych grup, ale przeprowadzono eksperymenty na dwéch architekturach, obserwujac
efekty poddania ich zréznicowanym procesom treningu.

Dzieki temu mozna byto zaobserwowaé, ze miara PPV nie tylko jest w duzym stop-
niu odporna na stratng kompresje obrazow wejsciowych. Zaskakujace jest to, ze jest ona
odporna réwniez na kompresje obrazéw treningowych. Na wykresach z Rys. [6.13] wi-
da¢ obie te cechy — poziome utozenie linii pokazuje znikomy wptyw kompresji obrazow
wejsciowych, a bliskosé linii (za wyjatkiem skranie niskich wartosci Q) pokazuje maty
wplyw kompresji zastosowanej na zbiorze treningowym. Szczegoélnie jaskrawo widoczne
jest to na Rys. [6.15] tj. dla modeli dostrajanych. Uprzednio wytrenowana precyzja dla
architektury RetinaNet jest calkowicie odporna na transfer uczenia na silnie skompre-
sowanych obrazach — wszystkie trzy linie niemal si¢ naktadaja. Stanowi to uzupetnienie
Tezy 1 niniejszej rozprawy.

Wptyw kompresji obrazu na TPR w modelach trenowanych w sposéb standardowy
(w tym modele pre-trenowane) jest odmienny od wpltywu jaki kompresja obrazu ma na
TPR modeli trenowanych lub dostrajanych z uzyciem obrazéw silnie skompresowanych.
Dla tych ostatnich, powyzej pewnej warto$ci parametru Q wystepuje pozioma linia
(podobnie jak dla miary AP w przypadku tych modeli). W modelach pre-trenowanych
i trenowanych standardowo wystepowal w przedziale Q € [30,96] jednostajny spadek
czutosci, ktoéry rzutowal na wynik miary AP. Modele trenowane na obrazach o sredniej
kompresji wykazuja podobienstwo do obu pozostatych grup.
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7.2 Ulepszenia treningu detektorow

Problemy wiazace si¢ z treningiem modeli detekcji zostaly oméwione w rozdziale [4]
W tym podrozdziale przytoczono informacje z publikacji, ktére nalezy uwzgledni¢ w
dalszych badaniach nad treningiem detekcji obiektéw, skutecznej w warunkach kom-
presji stratne;j.

Oksuz |66] omawia problemy niezréwnowazenia obiekt-tto (rzadkie wystepowanie
obiektow) i obiekt-obiekt (liczby wystapien klas w zbiorze uczacym znaczaco odbiega-
jace od siebie), opisane w rozdziale . Oproécz tego rozwaza problem braku zréwnowa-
zenia w odniesieniu do nastepujacych whasciwosci:

e zbiér uczacy: skala (rozmiary) obiektow, polozenie w réznym obszarze obrazu,
naktadanie si¢ prostokatow obiektow:;

e kregostup: gtebokosé (poziom abstrakeji) warstw sieci, z ktorych cechy przekazy-
wane sg do gltowicy detekcji;

e proces trenowania: relacje miedzy sktadnikami funkcji straty — strata klasyfikacji
i strata lokalizacji.

Szczegblna wartoscia tej pracy jest dotaczone do niej publiczne repozytorium Gi-
tHuH ktére jest aktualizowane na biezaco. Aktualizacje dotycza podej$é rozwiazu-
jacych poszczegdlne problemy, a oprécz nazwy kazdego podejscia jest, tam, gdzie to
mozliwe, odnoé$nik do zwiazanej z nim publikacji.

Jedng z prac, ktora dotyczy przeciwdziatania skutkom braku zréwnowazenia obiekt-
obiekt oraz zapewnienia zréwnowazenia sktadnikow funkeji straty, jest praca Chena
iin. [11]. Oprécz wprowadzenia klasyfikacji z uzyciem SVM pomiedzy etapami dwueta-
powej detekcji obiektow, autorzy proponuja wtasng funkcje straty, ktéra ma mozliwosé
wzmocnienia sktadnika klasyfikacji wzgledem sktadnika lokalizacji.

Ciekawy pomyst zostal przedstawiony w pracy [37]: trening catosciowy (ang. end-
to-end) modelu detekcji obiektéw z uzyciem funkeji straty opartej o miare mAP (miara
sredniej precyzji, z ustalonym progiem T, naktadania sie prostokatow ODW i WDO).
Autorzy wskazuja niekonsekwencje polegajaca na tym, ze w czasie testowania detekto-
réow, do oceny uzywana jest miara mAP, ktéra operuje na wyniku detekcji poddanym
usuwaniu obserwacji nie-maksymalnych, podczas gdy w czasie treningu funkcja straty
nie uwzglednia tej operacji. Proba zastosowania mAP z NMS bezposrednio jako funk-
cji straty napotka jednak na pewien problem, poniewaz taka funkcja jest obszarami
stata (ang. piecewise constant). To natomiast jest bardzo niekorzystne z punktu widze-
nia treningu modelu, ktory opiera sie¢ na gradiencie funkcji straty, a ten w obszarach
stalych jest rowny zero, a na granicach takich obszaréw — nieokreslony.

Aby przezwyciezy¢ te trudnoéci, autorzy proponuja dwie metody obliczania pochod-
nych czastkowych funkcji obszarami stalej (probkowanie otoczenia i §rednia obwiedni
liniowych). W celu zapewnienia stabilnosci treningu opartego na mAP wymagane jest

"https://github.com/kemaloksuz/ObjectDetectionImbalance (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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znaczne zwiekszenie rozmiaru wsadu pojedynczej iteracji (ang. batch size), poniewaz
miara mAP jest liczona na calym zbiorze obiektéw, z uwzglednieniem ich porzadku
wzgledem wartosci ufnosci. Co prawda, uzyskane wyniki nie przewyzszaja rezultatow
standardowego treningu sieci Fast R-CNN, ale nie sa rowniez od nich gorsze. Arty-
kut stanowi zwiezte zréodto informacji o mierze mAP, sieciach Fast R-CNN i metodzie
eliminacji obserwacji NMS.

Praca Bergmanna i in. [6] opisuje trening do detekeji defektéw (np. uszkodzenia
tkanin, paneli fotowoltaicznych i drég). Problem detekcji defektéw moze by¢ rozwiazy-
wany z uzyciem algorytméw detekeji obiektow, np. w pracy Du [17]. W tym przypadku
jednak postapiono inaczej — zastosowano segmentacje obrazu (klasyfikacje pikseli), jed-
nak nie wprost — na poczatku obraz jest przetwarzany przez autoenkoder (model, ktory
dokonuje kompresji, a nastepnie dekompresji obrazu). Model ten jest trenowany na ob-
razach poprawnych, pozbawionych defektéow. Po podaniu na wejscie takiego modelu
obrazu z defektem, obszar tego defektu jest odtwarzany mniej doktadnie — w skraj-
nym przypadku autoenkoder moze ,naprawi¢” obraz, usuwajac defektﬂ Zazwyczaj
jednak defekt jest widoczny w pewien sposdb na obrazie wyjsciowym, ale jest on zre-
konstruowany mniej doktadnie w stosunku do nieuszkodzonych czesci obrazu. W tym
miejscu nastepuje uzycie referencyjnej miary jakosci obrazu — albo globalnie, do klasy-
fikacji — spadek jako$ci rekonstrukeji wskazuje, ze obraz zawiera defekt — albo lokalnie
— wtedy mozliwa jest segmentacja obszaréw, w ktorych zaobserwowano spadek jako-
sci. W najprostszym przypadku stosowano do tego miare MSE, ktéra rowniez moze
by¢ funkcja straty przy treningu autoenkodera. Autorzy pracy [6] dostosowali bardziej
skomplikowana miar¢ SSIM do uzycia jako funkcji straty przy treningu, a nast¢pnie
przetestowali skuteczno$é¢ segmentacji defektow z uzyciem réznych miar w roli funkcji
straty w treningu oraz jako miary jakosci podczas wykonania modelu. Wyniki pokazaty
zdecydowang przewage wariantu, w ktorym indeks podobienstwa strukturalnego jest
zastosowany w obydwu etapach.

Trening detektoréw obiektow w praktyce jest kosztowny nie tylko ze wzgledu na wy-
magania obliczeniowe, ale réwniez ze wzgledu na koniecznos¢ stworzenia zbioru OiM
do uczenia modelu. Najbardziej pracochtonne jest przy tym rysowanie prostokatow
ODW, co zazwyczaj wymaga dla kazdego obiektu co najmniej dwoch precyzyjnych
kliknie¢ urzadzeniem wskazujacym, albo jednego przeciagniecia kursora po przekatnej
obiektu, z ewentualnymi poprawkami rozmiaru i lokalizacji. Jest to znacznie bardziej
czasochtonne niz klasyfikacja obrazu, ale przygotowanie zbioru OiM dla problemu seg-
mentacji instancji jest oczywiscie jeszcze kosztowniejszym przedsiewzieciem. Papado-
poulos i in. [68] opisuja metode uproszczenia tej procedury z uzyciem techniki uczenia
stabo nadzorowanego (ang. weakly-supervised learning), ktéra polega na wielokrotnym
trenowaniu modelu, réwnolegle z budowaniem zbioru OiM.

Na poczatku potrzebna jest niewielka liczba poprawnych adnotacji ODW, ktore
stuza do wytrenowania pierwszego cyklu modelu. Model wykonany na poszerzonym
zbiorze obrazéw zwraca WDO, ktore sa kandydatami na ODW. W tym miejscu sto-

2To pozwala na uboczne zastosowanie takiego modelu np. do poprawy jakoéci fotografii poprzez
usuwanie artefaktéw wizualnych (ang. inpainting).
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sowana jest weryfikacja przez czlowieka, ale zostaje ona sprowadzona do problemu
klasyfikacji binarnej — odpowiedzi, czy kandydat ODW jest poprawny (wéwczas staje
sie czescig zbioru OiM), czy nie (wéwczas rowniez jest zapamietywany jako przyktad
negatywny, zawezajacy przestrzen poszukiwan nowych ODW). Autorzy rozszerzaja jed-
nak klasyfikacje prostokata kandydata ODW na kilka innych przypadkéw: container —
wszystkie ODW na obrazie maja by¢ zawarte w tym prostokacie, part — zaznaczona jest
tylko czes¢ prawidtowego ODW, mized — usunac¢ wszystkie propozycje ODW, ktére nie
zawieraja tego prostokata lub nie sa przez niego zawarte (tj. zostawié te, ktorych gra-
nice nie przecinaja sie z nim) oraz missed — wszystkie propozycje ODW z niezerowym
IoU wzgledem danego prostokata maja zosta¢ usuniete.

W artykule przedstawiono wyniki do$wiadczen, m.in. na zbiorze PASCAL VOC,
w ktorych poréwnano efekt koncowy przygotowania zbioru OiM przy recznym i przy
zautomatyzowanym tworzeniu ODW.

Kolejng praca, ktora jest pomocna przy trenowaniu detekcji obiektow, zawiera opis
przygotowania zbioru uczacego i treningu segmentacji instancji opublikowany przez
Follmanna i in. [23]. Dotyczy ona wykrywania stosunkowo niewielkich obiektéw (ar-
tykuty handlowe dostepne w supermarketach). Opisana metoda rowniez nie wymaga
zaznaczania ODW w zbiorze, poniewaz korzysta z fizycznych urzadzen wspierajacych
akwizycje obrazu — przemystowych kamer wizyjnych, o$wietlaczy i stolika obrotowego
z neutralnym, tatwym w segmentacji (metodami klasycznego widzenia maszynowego)
ttem. Dzigki stolikowi mozliwe jest uzyskanie zdje¢ obiektow kazdej klasy w réznych
ustawieniach fizycznych i kierunkach oswietlenia. Nastepnie zbiér OiM jest poddany
augmentacji, tj. rozszerzeniu za pomocg metod przetwarzania obrazéw — np. obiekty
sa umieszczane na zaszumionym tle, albo jako bezposrednio stykajace si¢ z soba (w
celu dostarczenia przypadkéw uczacych z naciskiem na separacje ODW). Wynikiem tej
procedury jest model segmentacji instancji (zarazem detekcji obiektéw), ktéry dobrze
wykrywa obiekty na obrazie w naturalnym $rodowisku. Pokazano w ten sposob zalety
zastosowania wtasciwych srodkéw technologicznych juz na etapie akwizycji obrazu do
stworzenia zbioru uczacego.

Uzycie detekcji obiektow w praktycznym zastosowaniu, takim jak monitoring wideo,
moze wymaga¢ trenowania i ,dotrenowywania” (uczenie transferowe) modeli detekeji,
czy to z uwagi na wymagania klienta (wykrywanie szczegdélnych klas os6b, np. pracow-
nikow sklepu i klientéw — osobno), czy tez ze wzgledu na uwarunkowania techniczne
(np. uzycie stratnej kompresji, co pokazujg badania w niniejszej pracy). Podsumowujac
zalecenia praktyczne odnoszace sie do treningu modeli, mozna wymieni¢ nastepujace
punkty:

e Nalezy zbadaé¢ dostepny zbior OiM pod katem zbalansowania i rozwazy¢ zasto-
sowanie technik przeciwdziatania niezbalansowaniu zbioru uczacego.

o Jezeli zbior uczacy jest tworzony od podstaw, optaca si¢ zastosowac uczenie ma-
szynowe juz na etapie adnotowania obrazéw, z pomocniczym udziatem cztowieka
(ang. human in the loop), zamiast tworzenia wszystkich adnotacji recznie.

e Dla nowych klas ODW, ktérych model powinien sie nauczy¢, mozliwa jest au-
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gmentacja zbioru uczacego przez sztucznie wygenerowane obrazy, w ktorych umiesz-
czone sg obiekty pozyskane z innych uje¢, np. z uzyciem tzw. ,blue box”-u
(ang. chroma key compositing).

e Jezeli celem treningu jest optymalizacja pewnej miary skutecznosci, np. $red-
niej precyzji, ale rowniez dowolnej innej, mozna uwzgledni¢ te miare w funkcji
straty treningu detektora obiektéw (z koniecznymi zmianami, jezeli miara nie jest
~przyjazna gradientom”).

7.3 Ocena detekcji obiektéow

Miara $redniej precyzji stanowi proste kryterium do poréwnywania miedzy sobg
modeli detekcji obiektow, ale nie jest pozbawiona ograniczen, na ktore zwracajg uwage
autorzy publikacji dotyczacych oceny detekeji obiektéw. Niektorzy wskazuja problemy,
np. Redmon [74] pokazuje jaskrawe przyktady dwoch detekeji, ktére sa réwnowazne w
sensie miary AP, ale znaczaco rozne w praktyce. Inne prace oprocz krytyki samej miary
AP proponujg rozwigzania i wtasne miary jakosci detekcji obiektow.

Jednym z takich artykuléw jest praca Oksuza i in. [67], ktérzy proponuja miare
LRP (ang. localization-recall-precision error). Praca zawiera krytyke miary AP, row-
niez z przyktadem — tym razem trzech — detektoréw o tym samym wyniku miary AP,
oraz z wykresami ich (arbitralnych, stworzonych na potrzeby przyktadu) krzywych
precyzja-czutosc¢. Pierwszy detektor ma ,pionowy” przebieg krzywej, tzn. ma PPV =1
dla TPR < 0.5, a nastepnie PPV = 0, tzn. wykrywana jest potowa ODW, ze stupro-
centowa precyzja. Drugi detektor ma poziomy przebieg precyzji na poziomie 0.5, czyli
ma stuprocentowg czuto$é¢ — wykrywa wszystkie ODW, ale $rednio co drugi WDO jest
falszywy. W trzecim detektorze jest ,ukoény” przebieg krzywej precyzja-czutosé, to
znaczy precyzja od TPR = 0 do TPR = 1 liniowo spada od jednosci do zera (ten przy-
ktad jest najmniej realistyczny, poniewaz przy niezerowym TPR nie mozna uzyskaé
zerowego PPV, co najwyzej asymptotyczne zblizanie si¢ do zerowej precyzji; z drugiej
strony rzeczywiste detektory, takie jak RetinaNet, majg bardzo zblizone zachowanie
do tego przebiegu — obnizanie progu 7, powoduje ,eksplozje” FP i tym samym zmniej-
szenie PPV dla coraz mniejszych przyrostow TPR). Kazdy z tych trzech detektoréow
jest zdecydowanie r6zny od pozostatych i by¢ moze nadaje si¢ do innych zastosowan
praktycznych niz pozostale, ale taczy je jedno — taki sam wynik miary AP.

Pozostate argumenty przeciw miarom AP to, po pierwsze, ich ,niewrazliwo$¢” na
prog ufnosci T, (co zostalo doktadniej opisane w rozdziale . Chodzi o to, ze ufno-
sci WDO stuzg wylacznie do ustalenia porzadku przetwarzania WDO przy obliczaniu
miar AP. Po drugie, nie ma mozliwosci ustalenia zadnego ,optymalnego” progu 7. na
podstawie AP. Ostatnim wskazanym problemem jest interpolacja wartosci czutosci dla
klas o matej liczbie ODW (np. dla 9 elementéw z probkowaniem czutosci co 1%).

W pracy [67] znajduje sie réwniez odniesienie do miary F1 i wskazanie publikacji,
ktore opisuja dobdr progu ufnosci poprzez jej maksymalizacje. Jednym ze wskazanych
ograniczen miary btedu opartej na F1, ' =1 — F1, jest brak spetniania przez nig nie-
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réwnosci trojkata (nie jest to wiec metryka, lecz semi—metrykeﬂ). Ten problem z miara
F1 jest podkreslany m.in. w raporcie Powersa [70], ktory dotyczy F1 jako narzedzia
oceny klasyfikacji — sama wartos¢ F1 moze byé¢ réwna dla klasyfikatoréw o réznych
wilasciwosciach (krytyka ta jest podobna do krytyki AP przez Oksuza i in.).

Proponowana w pracy [67] miara LRP jest miarg btedu — najlepsza mozliwa war-
toscig jest zero, dla doskonalej detekcji, a najgorsza wartoscig jest jeden. Aby obliczy¢
LRP, nalezy przyja¢ prog naktadania sie prostokatéw ODW i WDO T7,y, podobnie jak
w przypadku miar AP. Inaczej niz w przypadku AP, nalezy przyja¢ tez prog ufnosci
T,, ktory pozwala wyznaczy¢ liczby TP, FP i FN, a tym samym réwniez wartosci TPR
i PPV. Miara LRP jest wazona $rednia trzech elementéw, a wagami sg liczby: TP (dla
btedu lokalizacji, LRPrp), FN (dla btedu czutosci, LRPry) i FP (dla btedu precyzji,
LRPrp).

TP -LRPrp+ FN-LRPpy+ FP-LRPpp

LRP = 1
& TP+ FP+ FN (7.1)
Btad czutosci to:
FN
LRPry =1—-TPR= ——. 2
ftbry = TP FN (7.2)
Btlad precyzji to:
FP
LRPpp=1— PPV = TPLFP (7.3)

Btad lokalizacji jest liczony tylko dla poprawnych WDO (tylko dla nich istnieje
ODW wzgledem ktorego mozna go wyznaczy¢). WDO beda miaty IoU réwne co naj-
mniej Ty,u7, zatem beda lezaty w przedziale [T,i, 1]. Aby znormalizowaé btad lokalizacji
do przedziatu [0, 1], dla LRPrp zastosowano dzielenie przez 1 — Ty,y:

1 IE 1 - JoU;

LRPrp = =5 3~
— LIoU

4
TP = (7:4)

gdzie IToU; oznacza indeks Jaccarda prostokatéw WDO i ODW dla i-tego poprawnego
WDO. Liczba 1 — LRPrp stanowi $rednie IoU poprawnych WDO z ich przypisanymi
ODW.

Autorzy przedstawiaja zalety tej miary, jak rowniez podejscie, dzigki ktoremu mozna
zastapi¢ za jej pomoca miare AP. Polega to na znalezieniu dla kazdej klasy indywidu-
alnego progu ufnosci, ktory minimalizuje dla niej warto$¢ LRP i ta minimalna warto$c¢
dla klasy ¢ jest oznaczana jako oLRP, (ang. optimal localization-recall-precision er-
ror). Wartoscig uzywana jako finalna miara oceny jest moLRP (ang. mean optimal
localization-recall-precision error).

Ubocznym produktem sa progi ufnosci dla poszczegdlnych klas — ktore minimali-
zuja LRP. W ten sposéb uzytkownik detektora otrzymuje wskazoéwke jaki prog ufnosci

3tj. funkcja o wartosciach nieujemnych, symetryczna wzgledem kolejnosci argumentéw i zwracajaca
0 dla réwnych argumentow.
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Rozdzial 7: Omowienie rezultatow i wnioski 7.3 Ocena detekcji obiektow

wybraé i w dodatku jest to wartoéé zalezna od klasy obiektu’}

Autorzy przedstawiaja zalety miary i w dodatkowych materiatach udowadniajg, ze
LRP jest metryka, tj. zachowuje nieréwnos¢ trojkata oraz zamieszczaja wyniki miary
moLRP dla detektoréw obiektéw RetinaNet [58], Faster R-CNN [77] oraz SSD [61].

Innym kierunkiem rozwoju oceny detekcji obiektow jest zastapienie miary naktada-
nia WDO i ODW - IoU. Jedna z propozycji, jest zastapienie tej wielkosci poprzez loU
konturu (ang. boundary IoU), zaproponowane w pracy Chenga i in. [12]. Takie podejscie
do okreslania zgodnosci masek ODW pozwala na doktadniejsze ocenianie segmentacji
obiektu (zbiér OiM LVIS [31], ktéry korzysta ze zdjeé¢ zbioru COCO, ale dostarcza inne
metadane, korzysta wtasnie z IoU konturu) i trening lepszych detektoréw obiektéw z
funkcja segmentacji instancji.

W niniejszej pracy zastosowano zarowno miary Sredniej precyzji, ze Swiadomoscig
ich ograniczen, jak i inne miary zalezne od progu ufnosci, ale brane pod uwage przy
podejmowaniu decyzji o zastosowaniu modelu w praktyce (sa one tatwe w interpretacji,
zrozumiate dla cztowieka, uzywajac popularnego terminu: ,interpretowalne”). Oprocz
tego, analizowano zmiennosé czutodci i precyzji w funkcji progu ufnosci, co odpowiada
badaniu krzywej precyzja-czutosé, ale z dodatkows informacja o wartosci progu 7., dla
ktorej miary TPR i PPV osiagaja dane wartosci. W ten spos6b uzyskano informacje
wykraczajace poza wartos¢ éredniej precyzji, np. dla zblizonych wartoscia AP modeli
RetinaNet i Faster R-CNN zachowanie miar byto rézne — w ten sposéb niezaleznie
pokazano to, na co wskazuja autorzy prac przytoczonych w tej sekcji.

Poszerzeniem badan zrealizowanych w ramach tej pracy moze by¢ zbadanie wplywu
kompresji stratnej na konkurencyjne wzgledem miar AP miary skutecznosci detekcji
obiektow.

Niniejsza praca wprawdzie nie dostarcza odpowiedzi na pytanie Goodfellowa — czy
modele uczenia gtebokiego posiadaja prawdziwa percepcje wizualna, a jezeli tak, to w
jakiej relacji jest ona do ludzkiej percepcji wizualnej? Natomiast przeprowadzone w
niej badania pozwalaja potwierdzi¢ postawione Tezy 1-3, dostarczajac interesujacych,
ale przede wszystkim przydatnych w praktyce, informacji o stosowaniu i trenowaniu
gtebokich modeli detekcji w warunkach stratnej kompresji obrazu.

4Implementacje rzadko umozliwiaja osobny wybér T, dla poszczegdlnych klas. W praktyce, np. w
bibliotece Detectron2 uzytej w czesci empirycznej tej pracy, trzeba by byto uzy¢ minimalnego progu
i filtrowa¢ WDO w dodatkowym kroku przetwarzania po detekcji.
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Rozdzial 8

Podsumowanie

Przedstawiona rozprawa jest poswigcona problemowi wptywu kompresji stratnej na
detekcje obiektow wykorzystujaca uczenie gtebokie. W celu szczegotowego przebadania
tego wptywu zebrano niezbedng wiedze dostepna w literaturze, ktéra dotyczy dziatania
detektorow obiektow opartych na gltebokich konwolucyjnych sieciach neuronowych, oraz
wybrano algorytm kompresji JPEG jako reprezentatywny przyktad kompresji stratnej.
Zgromadzone informacje zostaly wtaczone do teoretycznej czesci niniejszej rozprawy.
Oproécz tego, na ich podstawie zostaty zaprojektowane dwa etapy eksperymentow:

e w ctapie I analizowano miary skutecznosci detekcji obiektéw reprezentatywnej
grupy dziewieciu pre-trenowanych modeli detekcji na obszernym zbiorze zrézni-
cowanych obrazéw COCO val2017 (5 tys. obrazéw),

e w etapie Il przeprowadzono treningi osmiu modeli podzielonych na dwie archi-
tektury i zbadano ich skutecznosé¢ detekcji analogicznie jak w etapie 1.

W toku eksperymentow obliczeniowych obrazy ze zbioru val2017 zostaly poddane
kompresji algorytmem JPEG dla wszystkich mozliwych wartosci parametru jakosci Q,
tj. liczb catkowitych od 1 do 100. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow
scharakteryzowano zachowanie modeli detekcji i potwierdzono tezy rozprawy:

e Teza 1: Kompresja JPEG nie powoduje spadku precyzji detekcji dla parame-
tru Q z przedziatu [30,100]. Przyczyna spadku skutecznosci detekeji jest w tym
przypadku pogorszenie czutosci detekcji.

e Teza 2: Spadek skutecznosci detekcji obiektow dla gtebokich modeli, mierzony
za pomoca miar AP, jest podobny zaréwno w modelach jednoetapowych, jak
i dwuetapowych, dla parametru @ z przedziatu [30, 100].

e Teza 3: Trening detektorow obiektow z uzyciem obrazéw silnie (Q=20) lub $rednio
(Q=40) skompresowanych poprawia skutecznos$¢ detekcji na obrazach poddanych
silnej kompresji, dla parametru Q z przedziatu [5, 30). Zrodlem poprawy jest
zwiekszenie czutosci detekeji dla tych obrazow.
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Potwierdzenie Tezy 1 przynosza wykresy miar czutosci i precyzji jako funkcji para-
metru Q (Rys. [6.7)), a takze wartosci miar PPV i TPR, ktore zostaly przeanalizowane
i zestawione w tabelach dostepnych w zalaczniku Bl Dodatkowym potwierdzeniem sa
wykresy z II etapu eksperymentéw, Rys. i

Uzyskane wyniki pokazuja proporcjonalny spadek skutecznosci we wszystkich rozpa-
trywanych modelach, co potwierdza Teze 2. Dodatkowym potwierdzeniem jest wykres
réznicy sasiednich wartosci miary AP (Rys. . Swiadczy o tym réwniez wzajemne
podobienstwo wykreséw dla poszczegolnych modeli, ktore jest widoczne na wykresach
miar z rodziny AP (Rys. i Rys. .

Wymniki pierwszego etapu realizacji celéw rozprawy zostaty opublikowane jako ar-
tykut [91] w czasopismie MDPI Sensors, ktérego Impact Factor wynosi 3.847.

Poszerzone wyniki etapu II realizacji celéw niniejszej rozprawy stanowia potwierdze-
nie Tezy 3. Dane zamieszczone w Dodatku [C]oraz Tabelach [6.9]1[6.10], oraz Rysunkach
[6.13] [6.12] [6.16] i [6.17] demonstruja osiggnieta poprawe miar skutecznosci detekcji dla
obrazéw poddanych nie tylko silnej (Q w przedziale [5,30) — co postuluje Teza 3), ale
rowniez sredniej kompresji. Modele trenowane na obrazach poddanych kompresji z pa-
rametrem Q = 40 osiagaly wartosci miary AP lepsze lub réwne wynikom bazowym,
dla niektorych modeli, nawet w przedziale Q € [5, 75].

Na podstawie czesci wynikéw etapu II eksperymentéw przygotowano rozdzial [90],
ktory zostat przyjety do publikacji w monografii ,,Artificial Intelligence and Data Pro-
cessing” obejmujacej dokonania pracownikéw Politechniki Slaskiej w zakresie Prioryte-
towego Obszaru Badawczego ,,Sztuczna Inteligencja i Przetwarzanie Danych” (POB-2).

Dodatkowymi osiggnieciami zwigzanymi z niniejsza rozprawa sa:

e Prezentacja wezesnych wynikéw na warsztatach dla doktorantéw Polsko-Japonskiej
Akademii Technik Komputerowych WDSIT 2018 jako referat ,Object Detec-
tion for Metropolitan Video Surveillance Using a Single Deep Model”, Kazimierz
Dolny, 2018.

e Rozszerzony abstrakt i wideo-prezentacja ,Object detection using deep learning
under lossy image compression”, warsztaty EEML 2020, Krakdéw, 2020.

e Opublikowane repozytorium danych etapu I eksperymentéw, https://doi.org/
10.7910/DVN/UPIKSF (dostep: 27 wrzesnia 2022).

e Opublikowane repozytorium danych etapu Il eksperymentéw, https://doi.org/
10.7910/DVN/UHEP3C (dostep: 27 wrzesnia 2022).

e Udostepniony na platformie GitHub kod Zréodtowy oprogramowania uzytego do
badan: https://github.com/tgandor/urban_oculus/| (dostep: 27 wrzesnia 2022).

Uzyskana wiedza wytycza dodatkowe kierunki, na ktére mozna rozszerzy¢ przyszte
badania:
e wplyw innych algorytmow kompresji na detekcje obiektow, np. zyskujacego po-
pularnosé algorytmu WebPH7 ktory réwniez korzysta z transformacji DCT,

"https://developers.google.com/speed/webp/docs/webp_study| (dostep: 27 wrzesnia 2022)
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e uzycie dodatkowych miar skutecznosci detekeji, ktore niosg informacje np. o zmia-
nach doktadno$ci lokalizacji obiektow,

e trening detektoréow obiektéw na wickszej liczbie zbiorow uczacych i testowanie
na innych zbiorach testowych, z uwzglednieniem postepéw w dziedzinie treningu
detektoréw obiektow,

e zbadanie wiekszej liczby architektur i modeli detekc;ji.

Potrzeba badan w zakresie przedstawionym w rozprawie wynikala z realnego pro-
blemu zidentyfikowanego we wdrazanym systemie CityEye, stuzacym do inteligentne;
analizy sekwencji wideo pochodzacych z kamer monitoringu miejskiego. Uzyskana w ten
sposob wiedza znajdzie zastosowanie w tym systemie.

116



Bibliografia

1]

2]

3]

Nasir Ahmed, T. Natarajan, Kamisetty R Rao. Discrete cosine transform. IEFE
transactions on Computers, 100(1):90-93, 1974. [7]

Yancheng Bai, Yongqgiang Zhang, Mingli Ding, Bernard Ghanem. Sod-mtgan:
Small object detection via multi-task generative adversarial network. Proceedings
of the European Conference on Computer Vision (ECCV), strony 206—221, 2018.

[T} BTl

Saikat Basu, Manohar Karki, Sangram Ganguly, Robert DiBiano, Supratik Mu-
khopadhyay, Shreekant Gayaka, Rajgopal Kannan, Ramakrishna Nemani. Lear-
ning sparse feature representations using probabilistic quadtrees and deep belief
nets. Neural Processing Letters, 45(3):855-867, 2017.

Sebastiano Battiato, Massimo Mancuso, Angelo Bosco, Mirko Guarnera. Psy-
chovisual and statistical optimization of quantization tables for dct compression
engines. Proceedings 11th International Conference on Image Analysis and Pro-
cessing, strony 602-606. IEEE, 2001.

Yoshua Bengio. Learning deep architectures for AI. Now Publishers Inc, 2009.
L2

Paul Bergmann, Sindy Lowe, Michael Fauser, David Sattlegger, Carsten Steger.
Improving unsupervised defect segmentation by applying structural similarity to
autoencoders. arXiv preprint arXiv:1807.02011, 2018.

Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang, Hong-Yuan Mark Liao. Yolov4: Optimal
speed and accuracy of object detection. arXiv preprint arXiv:2004.10934, 2020.

A 20, 33} 36} 37

Margaret A. Boden. GOFAI, strony 89-107. Cambridge University Press, 2014.
1g

Ken Chatfield, Karen Simonyan, Andrea Vedaldi, Andrew Zisserman. Return
of the devil in the details: Delving deep into convolutional nets. arXiv preprint

arXiv:1405.3531, 2014.

117



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

Chunhua Chen, Yun @ Shi, Wei Su. A machine learning based scheme for do-
uble jpeg compression detection. 2008 19th International Conference on Pattern
Recognition, strony 1-4. IEEE, 2008.

Yu Peng Chen, Ying Li, Gang Wang. An enhanced region proposal network for
object detection using deep learning method. PLOS ONE, 13(9):1-26, 09 2018.

A4} [08

Bowen Cheng, Ross Girshick, Piotr Dollar, Alexander C Berg, Alexander Ki-
rillov. Boundary iou: Improving object-centric image segmentation evaluation.
Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Re-
cognition, strony 15334-15342, 2021. [I13]

Matt Crane. Questionable answers in question answering research: Reproduci-
bility and variability of published results. Transactions of the Association for
Computational Linguistics, 6:241-252, 2018.

Navneet Dalal, Bill Triggs. Histograms of oriented gradients for human detec-
tion. 2005 IEEE computer society conference on computer vision and pattern
recognition (CVPR’05), wolumen 1, strony 886-893. IEEE, 2005.

Nilaksh Das, Madhuri Shanbhogue, Shang-Tse Chen, Fred Hohman, Li Chen,
Michael E Kounavis, Duen Horng Chau. Keeping the bad guys out: Pro-

tecting and vaccinating deep learning with jpeg compression. arXiv preprint
arXw:1705.02900, 2017.

Samuel Dodge, Lina Karam. Understanding how image quality affects deep neu-
ral networks. 2016 eighth international conference on quality of multimedia expe-
rience (QoMEX), strony 1-6. IEEE, June 2016.

Fu-Jun Du, Shuang-Jian Jiao. Improvement of lightweight convolutional neu-
ral network model based on yolo algorithm and its research in pavement defect
detection. Sensors, 22(9):3537, 2022.

Ferda Ernawan, Nur Azman Abu, Nanna Suryana. Tmt quantization table gene-
ration based on psychovisual threshold for image compression. 2013 Internatio-
nal Conference of Information and Communication Technology (IColCT), strony
202-207. IEEE, 2013.

Ferda Ernawan, Nur Azman Abu, Nanna Suryana. An adaptive jpeg image
compression using psychovisual model. Advanced Science Letters, 20(1):26-31,
2014. 7]

Mark Everingham, Luc Van Gool, Christopher KI Williams, John Winn, Andrew
Zisserman. The pascal visual object classes (voc Challenge International journal

of computer vision, 88(2):303-338, 2010. @ l .

118



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[21]

28]

[29]

[30]

[31]

32]

[33]

Pedro F Felzenszwalb, Ross B Girshick, David McAllester, Deva Ramanan. Ob-
ject detection with discriminatively trained part-based models. IFEFE transac-
tions on pattern analysis and machine intelligence, 32(9):1627-1645, 20009. ,
02

Patrick Follmann, Tobias Bottger, Philipp Hartinger, Rebecca Konig, Markus
Ulrich. Mvtec d2s: densely segmented supermarket dataset. Proceedings of the
European conference on computer vision (ECCV), strony 569-585, 2018.

Patrick Follmann, Bertram Drost, Tobias Bottger. Acquire, augment, segment
and enjoy: Weakly supervised instance segmentation of supermarket products.
German Conference on Pattern Recognition, strony 363-376. Springer, 2018.

Cheng-Yang Fu, Mykhailo Shvets, Alexander C Berg. Retinamask: Learning
to predict masks improves state-of-the-art single-shot detection for free. arXiv
preprint arXiv:1901.03353, 2019. [5

Elizabeth Gibney. Google ai algorithm masters ancient game of go. Nature News,
529(7587):445, 2016.

Ross Girshick. Fast r-cnn. Proceedings of the IEEE international conference on
computer vision, strony 1440-1448, 2015. [3], 20} [33], [43]

Ross Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik. Rich feature hie-
rarchies for accurate object detection and semantic segmentation. Proceedings of
the IEEFE conference on computer vision and pattern recognition, strony 580-587,

2014. @] [13], 40} [42]

Xavier Glorot, Yoshua Bengio. Xavier initialization. Journal of Machine Learning
Research, 2010b. ISSN, 15324435, 2010.

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville. Deep learning. MIT press,

2016. [3] I8, 19, 20, 27]

Ian J Goodfellow, Jonathon Shlens, Christian Szegedy. Explaining and harnessing
adversarial examples. arXiv preprint arXiw:1412.6572, 2014.

Agrim Gupta, Piotr Dollar, Ross Girshick. Lvis: A dataset for large vocabulary
instance segmentation. Proceedings of the IEEE/CVFE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, strony 5356-5364, 2019. [74]

Matthew Hartley, Tjelvar SG Olsson. dtoolai: Reproducibility for deep learning.
Patterns, 1(5):100073, 2020.

Kaiming He, Ross Girshick, Piotr Dollar. Rethinking imagenet pre-training.

Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision,
strony 4918-4927, 2019. [27]

119



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[34]

[35]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[44]

Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr Dollar, Ross Girshick. Mask r-cnn. Pro-
ceedings of the IEEE international conference on computer vision, strony 2961

2969, 2017. [5, B3} 5]

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun. Spatial pyramid pooling in
deep convolutional networks for visual recognition. IEFE transactions on pattern
analysis and machine intelligence, 37(9):1904-1916, 2015.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun. Deep residual learning
for image recognition. Proceedings of the IEEE conference on computer vision

and pattern recognition, strony 770-778, 2016. [206] [36]

Paul Henderson, Vittorio Ferrari. End-to-end training of object class detectors
for mean average precision. Asian conference on computer vision, strony 198-213.

Springer, 2016. [52] [10§]

Geoffrey E Hinton, Simon Osindero, Yee-Whye Teh. A fast learning algorithm
for deep belief nets. Neural computation, 18(7):1527-1554, 2006.

Brandon Houghton, Stephanie Milani, Nicholay Topin, William Guss, Ka-
tja Hofmann, Diego Perez-Liebana, Manuela Veloso, Ruslan Salakhutdinov.
Guaranteeing reproducibility in deep learning competitions. arXiv preprint
arXiv:2005.06041, 2020.

Andrew G. Howard, Menglong Zhu, Bo Chen, Dmitry Kalenichenko, Weijun
Wang, Tobias Weyand, Marco Andreetto, Hartwig Adam. Mobilenets: Efficient
convolutional neural networks for mobile vision applications, 2017.

Gary B Huang, Marwan Mattar, Tamara Berg, Eric Learned-Miller. Labeled
faces in the wild: A database forstudying face recognition in unconstrained envi-
ronments. Workshop on faces in’Real-Life’Images: detection, alignment, and re-
cognition, 2008. [12]

Xiaojun Jia, Xingxing Wei, Xiaochun Cao, Hassan Foroosh. Comdefend: An
efficient image compression model to defend adversarial examples. Proceedings

of the IEEE/CVFE conference on computer vision and pattern recognition, strony
6084-6092, 2019. [I7]

Lina J Karam, Tong Zhu. Quality labeled faces in the wild (qlfw): a database
for studying face recognition in real-world environments. Human Vision and

Electronic Imaging XX, wolumen 9394, strona 93940B. International Society for
Optics and Photonics, 2015. [12] [13]

Andrej Karpathy. Connecting images and natural language. Praca doktorska,
Stanford University, 2016.

120



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[45]

[46]

[47]

[54]

[55]

[56]

[57]

Andrej Karpathy, George Toderici, Sanketh Shetty, Thomas Leung, Rahul Suk-
thankar, Li Fei-Fei. Large-scale video classification with convolutional neural

networks. Proceedings of the IEEE conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, strony 1725-1732, 2014.

Peter R Killeen. Mathematical principles of reinforcement. Behavioral and brain
sciences, 17(1):105-135, 1994.

Kye-Hyeon Kim, Sanghoon Hong, Byungseok Roh, Yeongjae Cheon, Minje Park.
Pvanet: Deep but lightweight neural networks for real-time object detection.
arXw preprint arXw:1608.08021, 2016.

Davis E King. Max-margin object detection. arXiv preprint arXiw:1502.00046,

2015. BT, B2 A7

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, Geoffrey E Hinton. Imagenet classification with
deep convolutional neural networks. Advances in neural information processing
systems, 25:1097-1105, 2012. [4] [I4] [20]

Siddharth Krishna Kumar. On weight initialization in deep neural networks.
arXw preprint arXw:1704.08863, 2017.

Alina Kuznetsova, Hassan Rom, Neil Alldrin, Jasper Uijlings, Ivan Krasin, Jordi
Pont-Tuset, Shahab Kamali, Stefan Popov, Matteo Malloci, Alexander Kolesni-
kov, i in. The open images dataset v4. International Journal of Computer Vision,
128(7):1956-1981, 2020.

Michail G Lagoudakis, Ronald Parr. Reinforcement learning as classification:
Leveraging modern classifiers. Proceedings of the 20th International Conference
on Machine Learning (ICML-03), strony 424-431, 2003.

Svetlana Lazebnik, Cordelia Schmid, Jean Ponce, i in. Spatial pyramid matching.
Object Categorization: Computer and Human Vision Perspectives, 3(4), 2000.

Yann LeCun, Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton. Deep learning.  Nature,
521(7553):436—444, 2015.

Yann LeCun, Léon Bottou, Yoshua Bengio, Patrick Haffner. Gradient-based
learning applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11):2278—
2324, 1998. [12]

Jixian Li, Wei Lu, Jian Weng, Yijun Mao, Guogiang Li. Double jpeg com-
pression detection based on block statistics. Multimedia Tools and Applications,

77(24):31895-31910, 2018.

Tsung-Yi Lin, Piotr Dollar, Ross Girshick, Kaiming He, Bharath Hariharan,
Serge Belongie. Feature pyramid networks for object detection. Proceedings of the
IEEFE conference on computer vision and pattern recognition, strony 2117-2125,

2017. B3, 34 B2

121



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[58]

[59]

[68]

Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He, Piotr Dollar. Focal loss
for dense object detection. Proceedings of the IEEE international conference on

computer vision, strony 2980-2988, 2017. [[V] [4] B3] [36] [37} 38} [46] 82}

Tsung-Yi Lin, Michael Maire, Serge Belongie, James Hays, Pietro Perona, Deva
Ramanan, Piotr Dollar, C Lawrence Zitnick. Microsoft coco: Common objects
in context. Furopean conference on computer vision, strony 740-755. Springer,

2014. [5 [26], B3] [74], [T

Li Liu, Wanli Ouyang, Xiaogang Wang, Paul Fieguth, Jie Chen, Xinwang Liu,
Matti Pietikainen. Deep learning for generic object detection: A survey. Inter-
national Journal of Computer Vision, 128(2):261-318, Feb 2020. ,

Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott Reed,
Cheng-Yang Fu, Alexander C Berg. Ssd: Single shot multibox detector. European

conference on computer vision, strony 21-37. Springer, 2016. [} B3] 37 (I} 43|
L1

Jonathan Long, Evan Shelhamer, Trevor Darrell. Fully convolutional networks for
semantic segmentation. Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition, strony 3431-3440, 2015.

Alireza Makhzani, Jonathon Shlens, Navdeep Jaitly, lan Goodfellow, Brendan
Frey. Adversarial autoencoders. arXiv preprint arXiv:1511.05644, 2015. [4]

Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David Silver, Alex Graves, [oannis Anto-
noglou, Daan Wierstra, Martin Riedmiller. Playing atari with deep reinforcement
learning. arXiv preprint arXw:1312.5602, 2013.

David E Moriarty, Alan C Schultz, John J Grefenstette. Evolutionary algorithms
for reinforcement learning. Journal of Artificial Intelligence Research, 11:241-276,
1999.

Kemal Oksuz, Baris Can Cam, Sinan Kalkan, Emre Akbas. Imbalance problems
in object detection: A review. IEEFE transactions on pattern analysis and machine

intelligence, 2020. [30} [31] [46}

Kemal Oksuz, Baris Can Cam, Emre Akbas, Sinan Kalkan. Localization recall
precision (Irp): A new performance metric for object detection. Proceedings of
the European Conference on Computer Vision (ECCV), strony 504-519, 2018.

[L11} 112

Dim P Papadopoulos, Jasper RR Uijlings, Frank Keller, Vittorio Ferrari. We
don’t need no bounding-boxes: Training object class detectors using only human
verification. Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, strony 854-863, 2016. [109

122



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[69]

[70]

[71]

[72]

73]

[74]

[75]

[76]

[77]

78]

[79]

[80]

Deepak Pathak, Evan Shelhamer, Jonathan Long, Trevor Darrell. Fully convo-
lutional multi-class multiple instance learning. arXiv preprint arXiv:1412.7144,
2014.

David MW Powers. What the f-measure doesn’t measure: Features, flaws, falla-
cies and fixes. arXw preprint arXiv:1505.06410, 2015.

Majid Rabbani, Rajan Joshi. An overview of the jpeg 2000 still image compres-
sion standard. Signal processing: Image communication, 17(1):3-48, 2002. ,
0]

Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, Ali Farhadi. You only look
once: Unified, real-time object detection. Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, strony 779-788, 2016. [[V], [ [20] [26] [33];

[36} B7 A1} [43]

Joseph Redmon, Ali Farhadi. Yolo9000: better, faster, stronger. Proceedings of
the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, strony 7263

7271, 2017. [V} @ 20} 26} 30} B3} B5, B7, B8, B9, 40

Joseph Redmon, Ali Farhadi. Yolov3: An incremental improvement. arXiv pre-

print arXiw:1804.02767, 2018. [[V] [, 133 38 B9} (45} [47]

Chuan-Xian Ren, Dao-Qing Dai, Hong Yan. Coupled kernel embedding for
low-resolution face image recognition. IEFEE Transactions on Image Processing,

21(8):3770-3783, 2012,

Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross Girshick, Jian Sun. Faster r-cnn: Towards
real-time object detection with region proposal networks. Advances in neural

information processing systems, strony 91-99, 2015. [5] 20} [26] [33], [38] [44}

Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross Girshick, Jian Sun. Faster r-cnn: Towards
real-time object detection with region proposal networks, 2016. [20] [26] [44]

Félix Renard, Soulaimane Guedria, Noel De Palma, Nicolas Vuillerme. Variability
and reproducibility in deep learning for medical image segmentation. Scientific

Reports, 10(1):1-16, 2020.

Olga Russakovsky, Jia Deng, Hao Su, Jonathan Krause, Sanjeev Satheesh, Sean
Ma, Zhiheng Huang, Andrej Karpathy, Aditya Khosla, Michael Bernstein, Ale-
xander C. Berg, Li Fei-Fei. Imagenet large scale visual recognition challenge.
International Journal of Computer Vision (IJCV), 115(3):211-252, 2015. [14] 25

B0} [74

Markus Scholz, Harald Niesch, Olaf Steffen, Baerbel Ernst, Markus Loeffler, Eve-
lin Witruk, Hans Schwarz. Impact of chess training on mathematics performance
and concentration ability of children with learning disabilities. International Jo-
urnal of Special Education, 23(3):138-148, 2008.

123



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[89]

Pierre Sermanet, David Eigen, Xiang Zhang, Michael Mathieu, Rob Fergus, Yann
LeCun. Overfeat: Integrated recognition, localization and detection using convo-

lutional networks, 2014. [36],

L Shapiro, G Stockman. Computer Vision. Prentice-Hall, New Jersey, USA,

2001. [ BT

Karen Simonyan, Andrew Zisserman. Very deep convolutional networks for large-
scale image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556, 2014. [13] [14], [36] [43]

Roman Starosolski. ,przeglad metod bezstratnej kompresji obrazéow medycz-
nych”. Studia Informatica, 2(58):49-66, 2004.

Wagqas Sultani, Chen Chen, Mubarak Shah. Real-world anomaly detection in
surveillance videos. Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition, strony 6479-6488, 2018. [4]

Richard S Sutton, Andrew G Barto. Reinforcement learning: An introduction.
MIT press, 2018.

Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed, Drago-
mir Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent Vanhoucke, Andrew Rabinovich. Going
deeper with convolutions. Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition, strony 1-9, 2015.

Mingxing Tan, Quoc Le. Efficientnet: Rethinking model scaling for convolutional
neural networks. International Conference on Machine Learning, strony 6105—

6114. PMLR, 2019.

JianWen Tao, Wenjun Hu, Shiting Wen. Multi-source adaptation joint kernel
sparse representation for visual classification. Neural Networks, 76:135-151, 2016.

Tomasz Gandor, Jakub Nalepa. Training deep convolutional object detectors
for images affected by lossy compression. Rozdzial w monografii ,,Artificial Intel-
ligence and Data Processing”, obejmujacej dokonania pracownikow Politechniki
Slaskiej w zakresie Priorytetowego Obszaru Badawczego ,Sztuczna Inteligencja
i Przetwarzanie Danych” (POB-2). 2021. (przyjety do publikacji). [115

Tomasz Gandor, Jakub Nalepa. First gradually, then suddenly: Understanding
the impact of image compression on object detection using deep learning. Sensors,

22(3):1104, 2022.

Miroslav Uhrina, Juraj Bienik, Tomas Mizdos. Chroma subsampling influence
on the perceived video quality for compressed sequences in high resolutions. Ad-
vances in Electrical and Electronic Engineering, 15(4):692-700, 2017.

124



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[102]

[103]

[104]

[105]

Shimon Ullman, Liav Assif, Ethan Fetaya, Daniel Harari. Atoms of recognition
in human and computer vision. Proceedings of the National Academy of Sciences,

113(10):2744-2749, 2016.

Ivan Valiela. Doing science: Design, analysis, and communication of scientific
research. Oxford University Press, 2009.

Subhashini Venugopalan, Marcus Rohrbach, Jeffrey Donahue, Raymond Mooney,
Trevor Darrell, Kate Saenko. Sequence to sequence-video to text. Proceedings of
the IEEFE international conference on computer vision, strony 4534-4542, 2015.

21

Gaurav Vijayvargiya, Sanjay Silakari, Rajeev Pandey. A survey: various techni-
ques of image compression. arXiv preprint arXiv:1311.6877, 2013.

Paul Viola, Michael J Jones. Robust real-time face detection. International
journal of computer vision, 57(2):137-154, 2004.

Gregory K Wallace. The jpeg still picture compression standard. IEEFE transac-
tions on consumer electronics, 38(1):xviii—xxxiv, 1992. ,

Yi-Qing Wang. An analysis of the viola-jones face detection algorithm. Image
Processing On Line, 4:128-148, 2014.

Zhou Wang, Alan C Bovik. A universal image quality index. IEEE signal pro-
cessing letters, 9(3):81-84, 2002. [69]

Zhou Wang, Alan C Bovik, Hamid R Sheikh, Eero P Simoncelli. Image quality
assessment: from error visibility to structural similarity. IEEE transactions on
image processing, 13(4):600-612, 2004.

Yoni Wilkenfeld. Can chess survive artificial intelligence? The New Atlantis,
strony 37-45, 2019. [27]

Yuxin Wu, Alexander Kirillov, Francisco Massa, Wan-Yen Lo, Ross Girshick.

Detectron2.  https://github.com/facebookresearch/detectron2 (dostep:

27 wrzesnia 2022), 2019. 27, B1]

Saining Xie, Ross Girshick, Piotr Dollar, Zhuowen Tu, Kaiming He. Aggregated
residual transformations for deep neural networks. Proceedings of the IEEE con-
ference on computer vision and pattern recognition, strony 1492-1500, 2017. [36]

Zhaoxia Yin, Hua Wang, Jie Wang, Jin Tang, Wenzhong Wang. Defense against

adversarial attacks by low-level image transformations. International Journal of
Intelligent Systems, 35(10):1453-1466, 2020.

125


https://github.com/facebookresearch/detectron2

BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

[106] Fisher Yu, Vladlen Koltun. Multi-scale context aggregation by dilated convolu-

tions, 2016. [36], [82]

[107] Han Zhang, Tan Goodfellow, Dimitris Metaxas, Augustus Odena. Self-attention
generative adversarial networks. International conference on machine learning,

strony 7354-7363. PMLR, 2019. []

[108] Xizhou Zhu, Han Hu, Stephen Lin, Jifeng Dai. Deformable convnets v2: More de-
formable, better results. Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, strony 9308-9316, 2019.

[109] G Zipf. Human behavior and the principle of least effort. addisonwesley, new
york. 1949.

[110] Jacob Ziv, Abraham Lempel. A universal algorithm for sequential data compres-
sion. I[EEE TRANSACTIONS ON INFORMATION THEORY, 23(3):337-343,
1977.

[111] Wilman WW Zou, Pong C Yuen. Very low resolution face recognition problem.
IEEE Transactions on image processing, 21(1):327-340, 2011.

126



Dodatek A

Wykaz skrotowcoéHw i symboli

Skrotowce. W pracy zastosowano nastepujace skrotowce:

o Al (ang. artificial intelligence) — sztuczna inteligencja,

e ANN (ang. artificial neural networks) — sztuczne sieci neuronowe,

e AP (ang. average precision) — Srednia precyzja,

e CE (ang. cross-entropy) — entropia krzyzowa,

e CNN (ang. convolutional neural networks) — sieci konwolucyjne,

e DC (ang. dilated convolution) — konwolucja rozszerzona,

e DCT (ang. discrete cosine transform) — dyskretna transformacja cosinusowa,
e DFS (ang. depth first search) — przeszukanie (grafu) wglab,

e DPI (ang. dots per inch) — (liczba) punktéw na cal,

e DPM (ang. deformable part-based model, deformable parts model) — deformowalny
model wieloczes$ciowy,

e FAIR - jednostka badawcza Facebook Al Research,
e FCN (ang. fully convolutional networks) — sieci w petni konwolucyjne,
e FL (ang. focal loss) — skoncentrowana funkcja straty,

e EN (ang. false negative) — wynik falszywy negatywny (btad klasyfikacji lub brak
detekeji),

e FP (ang. false positive) — wynik falszywy pozytywny (btad klasyfikacji lub btedna
detekcja),
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Rozdzial A: Wykaz skrétowcow i symboli

FPN (ang. feature pyramid network) — sie¢ konwolucyjna zwracajaca wieloroz-
dzielcza piramide cech gtebokich,

HoG (ang. histogram of oriented gradients) — histogram zorientowanych gradien-
tow,

IoT (ang. Internet of Things) — Internet rzeczy,

IoU (ang. intersection over union) — wspoOlczynnik podobienstwa Jaccarda dla
prostokatow, dost. ,czesé¢ wspolna przez sume mnogosciows”,

IQR (ang. inter-quartile range) — rozstep kwartylny,
JFIF (ang. JPEG file interchange format) — format plikéw z kompresja JPEG,

JPEG (ang. Joint Photograpic Expert Group) — algorytm stratnej kompresji ob-
razow, nazwany skrotowcem grupy roboczej, ktéra go opracowata,

kNN (ang. k nearest neighbors) — k najblizszych sasiadéw,
mAP (ang. mean average precision) — $rednia precyzja (zwykle dla progu IoU=0.5),

MCU (ang. minimal coding unit) — minimalna jednostka kodowania (w algorytmie
JPEG),

ML (ang. machine learning) — uczenie maszynowe,

MSE (ang. mean squared error) — $redni btad kwadratowy,

MSRA - jednostka badawcza Microsoft Research Lab Asia,

NMS (ang. non-mazimum supression) — usuwanie obserwacji nie-maksymalnych,
ODW - obiekt do wykrycia,

OiM (zbiér OiM) — zbior obrazéw i metadanych ODW do detekeji obiektow,
PCA (ang. principal component analysis) — analiza gtéwnych sktadowych,

PPV (ang. positive predictive value, precision) — precyzja,

PSNR (ang. peak signal to noise ratio) — szczytowy stosunek sygnatu do szumu,
QT (ang. quantization table) — tablica kwantyzacji,

RL (ang. reinforcement learning) — uczenie ze wzmocnieniem,

RLE (ang. run-length encoding) — kodowanie dtugosci serii,

RMSE (ang. root mean squared error) — pierwiastek sredniego bledu kwadrato-
wego,
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Rozdzial A: Wykaz skrétowcow i symboli

e RNN (ang. recursive neural network) — rekurencyjna sztuczna sie¢ neuronowa,
e RPN (ang. region proposal network) — sie¢ propozycji regionéw,

e SSIM (ang. Structural SIMilarity/structual similarity index metric) — indeks po-
dobienstwa strukturalnego obrazéw,

e SVD (ang. singular value decomposition) — rozktad macierzy wg wartosci osobli-
wych,

e SVM (ang. support vector machines) — maszyny wektoréw nosnych,

e TN (ang. true negative) — wynik prawdziwy negatywny (tylko poprawna klasyfi-
kacja binarna),

e TP (ang. true positive) — wynik prawdziwy pozytywny (poprawna klasyfikacja
lub detekeja),

e TPR (ang. true positive rate, sensitivity) — czutos¢,
e UIQI (ang. universal image quality index) — uniwersalny indeks jakosci obrazu,

e WDO — wynik detekcji obiektow.

Symbole i oznaczenia. Stosowane w tekscie symbole nalezy rozumieé¢ jako:
T, — prég ufnosci detekcji,

Trou — prog IoU zgodnodci lokalizacji wynikow detekeji obiektéw wzgledem obiektéow
do wykrycia,

o — odchylenie standardowe,
f(z,y) — jasnos¢ piksela o wspéhrzednych (z,y) w obrazie wejsciowym,

F(u,v) — warto$¢ wspoétezynnika o wspéhrzednych (u,v) w obrazie wynikowym DCT.
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Dodatek B

Miary skutecznosci modeli
pre-trenowanych

Tabele zawarte w niniejszym dodatku zawieraja wartosci miar skutecznosci dla
zbadanych pre-trenowanych modeli detekcji obiektéw. Opisy poszczegdlnych modeli sg
zawarte w rozdziale [6l

Miary niezalezne od progu ufnosci T, (AP, APy, AP75, AP), AP, APy) zostaly
obliczone dla WDO o minimalnej ufnosci 7. = 0.05, wynikajacej ze wzgledéw technicz-
nych. Miary zalezne od progu ufnosci (TP, FP, EX, TPR, PPV) zostaly podane dla
wartosci progow T, = 0.5 1 Ty, = 0.5.

Miary bezwzgledne bedace liczbami naturalnymi (TP, FP, EX) zostaly przedsta-
wione doktadnie. Pozostale miary bedace wielkoSciami utamkowymi z przedziatu [0, 1]
zostaly podane w procentach i zaokraglone do dziesiatej czesci procenta.

Zakres wartosci parametru QQ dla modeli F50-D2 i R50-D2 wynosi od 5 do 96 wtacz-
nie, z krokiem 7 (tacznie 14 wartosci). Dla pozostalych modeli zakresem wartosci para-
metru Q jest przedziat 1-100, ale ze wzgledu na oszczedno$é miejsca, a takze niewielkie
zmiany sgsiednich wartosci, w tabelach uwzglednione zostaty tylko nieparzyste wartosci

Q.

B.1 Model R101

Q| AP APy APy | AP, AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

09 1.6 0.8 1.7 07 03 | 435 0.6 226 293 )
1.2 22 1.0 {22 1.1 04 | 458 09 334 396 12
3.3 6.0 32 | 54 39 11 |676 39 1434 687 39
6.7 11.8 6.6 |[10.0 79 25 | 755 96 3477 1126 97
9|11.0 19.0 11.0 | 159 126 4.7 | 786 16.2 | 5894 1606 152
11 | 153 25.7 154 | 215 173 6.8 | 79.0 21.8 | 7915 2108 236
131192 318 195 | 270 21.3 &7 | 80.1 269 | 9764 2419 288
151225 36.7 233 |31.1 254 104 | 799 30.7 | 11138 2797 331

~J Ot W =
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Rozdziat B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych B.1 Model R101

17 125.6 413 264 | 352 285 11.7] 80.3 33.8 | 12278 3007 397
19 | 274 439 286 | 37.7 305 12.7| 8.4 36.0 | 13084 3195 436
211293 46.3 30.8 |40.1 322 13.7 | 80.8 38.1 | 13860 3295 474
23 | 30.7 48.2 322 | 417 34.0 149 | 80.7 39.8 | 14475 3466 496
251319 495 334 |432 353 154 80.9 41.0 | 14900 3511 513
271329 50.7 346 | 442 36.2 16.0 | 81.0 42.0 | 15266 3585 533
291335 515 352|451 36.8 16.3 | 81.1 427 | 15513 3607 571
311|342 523 36.0 | 458 37.6 169 | 81.1 434 | 15779 3668 560
331349 533 36.8 | 469 383 17.6 | 814 44.2 | 16062 3674 572
35354 53.8 375 | 475 387 177 | 81.6 44.6 | 16214 3663 583
371357 543 380 | 478 39.2 181 | 814 45.0 | 16348 3738 588
391 36.0 547 381 | 481 39.6 182 | 81.6 455 | 165642 3736 616
41 | 36.2 55.0 383 |48.6 399 184 | 81.4 458 | 16657 3797 611
431 36.5 55.1 385 | 487 40.3 185 | 81.7 46.1 | 16734 3760 621
451 36.8 55.6 39.0 | 489 40.5 19.2 | 81.8 46.5 | 16879 3752 636
471 37.0 559 388 | 488 40.8 19.3 | 81.8 46.8 | 17016 3798 646
49 | 372 56.2 393 | 495 409 193 | 81.7 47.1 | 17124 3837 643
51 | 37.3 56.4 394 | 494 410 194 | 81.6 47.2 | 17154 3860 647
53 | 375 56.7 39.5 | 49.7 41.3 19.6 | 81.5 474 | 17221 3906 655
25 | 376 56.8 39.6 | 49.8 416 19.6 | 81.7 47.6 | 17290 3880 651
57 | 378 57.0 39.9 |49.7 416 20.0 | 81.8 47.8 | 17372 3853 660
59 | 379 57.0 40.1 | 499 416 19.7 | 81.7 48.0 | 17430 3914 657
61 | 38.0 57.3 40.2 | 499 419 20.0 | 81.7 48.1 | 17479 3907 698
63 | 38.3 57.5 404 |50.2 422 204 | 81.9 483 | 17553 3880 721
65| 385 57.8 41.0 | 50.6 42.2 20.7 | 81.9 487 | 17689 3900 697
67 | 38.6 57.9 41.2 | 50.6 423 209 | 81.8 488 | 17714 3929 712
69 | 38.8 58.0 41.2 | 50.8 425 21.5| 81.9 49.0 | 17804 3946 703
711388 581 414 |50.9 426 21.3| 81.8 49.2 | 17863 3975 722
73139.0 582 414 |51.1 428 21.5| 81.8 494 | 17934 3990 716
75139.1 584 41.7 | 514 429 21.8 | 81.6 49.6 | 18006 4063 709
771392 588 416 | 514 43.0 219 | 81.7 49.8 | 18082 4058 T18
79139.5 59.0 421 |51.6 434 222 | 81.7 49.9 | 18126 4050 735
811394 59.0 419 |51.3 434 225 | 81.7 50.2 | 18253 4088 759
83139.6 059.2 421 |51.6 434 22.7| 81.5 504 | 18324 4162 765
851 39.7 59.3 423 | 514 437 23.0| 81.3 50.8 | 18441 4250 788
871399 59.6 425 |51.6 439 23.0| 81.3 50.8 | 18472 4241 804
89 140.1 59.8 42.7 | 51.9 440 23.6 | 81.2 51.1 | 18554 4292 802
91 |140.2 59.9 42.7 | 522 44.0 239 | 81.3 51.1 | 18584 4282 802
93 140.2 59.9 429 |523 442 238 | 81.1 51.5 | 18709 4351 804
95404 60.1 43.2 | 52.1 444 239 | 81.1 51.7 | 18772 4365 824
971404 60.2 432 | 523 443 239 | 81.1 51.6 | 18755 4360 808
99 | 404 60.2 433 |52.1 444 238 | 81.1 51.6 | 18762 4367 817
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B.2 Model R101_-C4 Rozdzial B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych

B.2 Model R101 _C4

Q| AP APs, APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

0.8 1.5 0.8 1.7 07 03 ] 6.2 1.5 544 8284 87
1.2 22 1.2 121 1.1 05 | 85 2.3 831 8966 125
3.7 6.3 36 | 64 40 16 | 222 82 2979 10416 615
75 127 76 [11.9 85 29 | 347 180 | 6557 12335 1347

91119 201 119 |183 133 4.7 | 425 28.0 | 10175 13743 1784
111165 273 169 | 255 184 6.5 | 46.8 35.7 | 12959 14711 2178
131208 339 216 | 318 228 8.6 | 50.1 42.0 | 15265 15223 2500
151239 385 249 360 263 98 | 52.0 46.3 | 16806 15528 2695
171 26.8 428 280 | 394 298 11.6| 53.5 49.7 | 18044 15673 2849
19 1288 454 30.1 | 422 319 11.9| 54.8 52.1 | 18934 15593 3047
21 | 30.7 477 324 | 45.0 34.0 129 | 55.6 54.1 | 19656 15714 3194
231321 50.0 339 [46.6 359 15.1 | 56.5 55.8 | 20258 15598 3230
25 133.1 51.2 351 | 482 36.7 144 | 57.1 56.8 | 20634 15478 3253
271 34.0 523 36.3 | 495 379 150 | 57.6 57.7 | 20974 15420 3340
29 | 347 533 371 [499 386 154 | 58.0 58.6 | 21298 15404 3377
311352 538 375 501 392 159 | 58.0 59.2 | 21510 15564 3412
331358 545 38.0 | 514 39.6 16.6 | 58.3 59.8 | 21736 15538 3507
35136.2 550 38.6 | 515 403 16.9 | 585 60.3 | 21895 15555 3560
37136.5 555 39.0 | 52.0 40.6 16.9 | 58.6 60.7 | 22059 15576 3590
39 136.8 558 389 |522 41.1 174 | 589 61.0 | 22179 15448 3601
41 | 371 56.2 394 | 529 41.2 17.1 | 59.1 61.4 | 22322 15439 3620
43 1371 56.4 39.7 | 525 41.3 17.6 | 59.2 61.8 | 22448 15493 3688
45 |1 37.7 571  40.2 | 53.0 419 181 | 59.3 62.0 | 22536 15498 3703
A7 | 379 573 405 | 534 423 185 | 59.2 623 | 22630 15579 3760
49 1 379 573 405 | 534 421 188 ] 59.1 62.5 | 22715 15700 3748
51 | 38.0 574 40.7 | 53.6 423 19.0 | 59.2 62.6 | 22752 15653 3754
53 | 38.2 577 40.7 | 53.5 427 19.1 | 59.2 63.0 | 22891 15754 3811
55 | 38.3 579 41.2 | 539 428 19.7 | 59.3 63.1 | 22917 15717 3853
o7 | 38.5 58.1 41.1 | 53.6 429 198 | 594 634 | 23028 15768 3841
29 | 387 584 41.6 | 542 43.0 19.7| 59.6 63.5 | 23074 15661 3909
61 | 38.9 585 41.6 [ 539 43.1 193 | 59.5 63.6 | 23109 15736 3855
63 |39.1 588 419 | 544 434 203 | 59.3 63.7 | 23154 15881 3953
65| 39.2 589 41.7 | 54.1 43.7 199 | 59.4 639 | 23216 15873 3960
671393 59.1 42.0 | 544 437 20.1 | 594 64.3 | 23352 15982 3970
69 | 39.4 59.3 421 | 546 43.8 204 | 59.3 64.5 | 23418 16080 3991
711396 595 424 | 549 439 202|595 64.8 | 23559 16066 4010
73139.5 594 424 | 548 440 203 | 594 64.9 | 23578 16120 4064
75 139.7 595 425 | 55.1 44.0 20.3| 594 65.2 | 23690 16220 4086
771399 598 426 | 55.1 44.2 20.8 | 59.3 65.2 | 23703 16270 4152
79 140.0 60.0 427 | 55.3 442 208 | 59.3 654 | 23753 16300 4149

~N Ot W
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Rozdziat B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych B.3 Model R101_DC5

81 140.1 59.9 429 |552 441 21.0| 594 65.5 | 23797 16269 4169
83 140.1 60.1 42.8 |55.1 44.1 21.3 | 59.1 65.7 | 23888 16518 4228
85 |40.3 60.3 43.1 | 55.3 445 214 | 59.1 66.0 | 23963 16608 4289
87140.5 60.6 43.5 | 55.5 44.7 21.5| 59.0 66.2 | 24070 16693 4313
89 |1 40.6 60.9 435 | 55.6 44.8 220 | 59.0 66.5 | 24148 16793 4371
91 | 40.7 60.9 43.8 | 55.6 452 22.0| 59.0 66.7 | 24226 16836 4415
931408 60.9 439 |55.6 454 221 | 58.6 66.7 | 24223 17109 4393
95| 41.0 61.3 44.2 | 559 455 222 | 58.6 67.0 | 24333 17165 4448
97 | 41.0 61.1 442 | 55.6 455 22.0| 585 66.9 | 24323 17256 4447
99 | 41.0 61.3 44.2 | 55.8 453 221 | 58.6 67.0 | 24347 17232 4436

B.3 Model R101 DC5

| AP APy, APy | APp AP, AP, | PPV TPR| TP FP EX

09 16 0.8 1.9 08 02 ] 95 1.5 546 5220 112
1.2 22 1.2 123 11 04 | 11.7 22 806 6100 172
3.6 64 35 | 6.0 42 15 | 275 84 3053 8061 705
72 128 70 |109 83 29 | 40.0 183 | 6646 9951 1477
11.8 204 12.0 | 17.0 133 5.1 | 46.1 27.8 | 10103 11808 1854
16.3 277 165 | 23.6 18.0 7.0 | 499 35.7 | 12965 13016 2219
13 120.2 341 207 | 296 224 87 | 51.9 42.1 | 15287 14146 2560
151235 390 246 | 338 26.1 10.2| 534 46.4 | 16861 14712 2698
171265 434 276 | 375 29.6 11.6| 54.8 50.1 | 18221 15027 2914
191282 459 293 |40.1 314 12.6| 55.8 52.6 | 19111 15131 3117
21 130.1 486 314 |423 334 135 | 56.7 549 | 19959 15264 3208
231315 504 331 | 446 350 14.3| 56.9 56.5 | 20542 15549 3298
251326 520 343 [459 36.3 14.8 | 57.3 57.7 | 20979 15626 3363
27 1333 528 352 [469 37.0 152 | 57.5 585 | 21272 15754 3437
29 | 342 53.7 36.0 |48.2 37.7 159 | 57.7 59.4 | 21578 15826 3507
311349 546 36.8 | 49.1 385 16.4 | 582 60.1 | 21833 15671 3523
33354 553 376 | 493 39.0 16.7 | 582 60.7 | 22061 15874 3566
351|357 557 377 [49.6 392 17.1 | 584 61.4 | 22299 15899 3673
37 136.1 56.2 382 |50.0 39.8 17.5| 58.6 61.8 | 22449 15868 3714
391365 56.7 38.7 |50.7 40.2 17.7 | 58.6 62.2 | 22598 15935 3711
41 | 36.7 56.9 39.0 | 50.9 40.7 18.0 | 58.8 62.5 | 22696 15916 3715
43 | 36.8 573 39.1 | 51.0 40.7 18.4 | 58.8 62.8 | 22821 15976 3791
451371 576 394 |51.2 41.0 182 | 589 62.9 | 22855 15979 3763
47 | 374 578 40.1 | 51.5 415 18.6 | 59.2 634 | 23046 15910 3824
49 1 37.6 58.1 40.1 | 52.0 41.5 18.6 | 59.2 63.7 | 23141 15973 3781
51 | 377 58.2 40.2 | 52.1 41.6 189 | 59.1 63.7 | 23132 16035 3814
53 | 38.0 584 40.8 | 52.2 42.0 188 | 589 63.9 | 23230 16223 3901
55 | 38.0 58.6 41.0 | 52.2 419 19.2| 59.0 64.3 | 23362 16243 3904
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B.4 Model R101_FPN Rozdziat B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych

o7 | 38.2 58.8 41.1 | 523 421 19.6 | 59.1 64.5 | 23431 16210 3975
09 | 38.2 587 41.2 | 525 422 20.0 | 59.0 64.5 | 23418 16253 3965
61 | 38.3 58.9 40.7 | 52.5 423 19.5 | 59.2 64.7 | 23497 16226 3938
63 | 38.6 59.2 41.2 | 529 427 19.6 | 59.1 64.7 | 23515 16253 3958
65 | 38.8 59.4 41.3 |53.1 429 198 | 59.2 65.1 | 23640 16317 4057
67 | 38.9 59.5 414 |53.1 43.0 19.6 | 59.3 65.3 | 23736 16286 4062
69 | 38.9 59.8 41.6 |53.6 429 19.7| 59.2 65.5 | 23783 16413 4083
71139.1 59.9 41.7 | 534 433 20.1| 59.2 65.8 | 23906 16492 4140
73139.2 60.0 421 |53.5 433 204 | 59.1 65.9 | 23951 16602 4181
75 139.3 60.2 421 |53.6 434 21.0| 59.3 66.2 | 24038 16531 4151
771395 603 425 | 53.7 43.6 20.6 | 59.1 66.4 | 24115 16663 4172
79139.6 60.6 42.7 |53.3 438 219 59.2 664 | 24143 16662 4194
81 |39.7 60.5 42.8 |53.6 43.7 21.2| 589 66.5 | 24176 16854 4244
831399 60.8 42.7 |53.8 439 220 | 59.0 66.8 | 24289 16913 4314
85 139.9 608 42.6 | 53.7 44.2 222 | 58.9 67.0 | 24344 17015 4348
87140.2 61.2 43.0 | 54.1 443 225 | 58.6 67.3 | 24448 17261 4370
89 | 40.3 61.3 433 | 541 445 223 | 58.6 67.5 | 24531 17307 4403
91 | 40.3 61.3 434 | 542 446 229 | 585 67.5 | 24526 17377 4409
93 |40.3 614 435 |54.2 447 23.0| 583 67.7 | 24590 17594 4503
95140.5 61.5 43.8 | 541 450 234 | 583 68.0 | 24699 17690 4474
97 | 40.7  61.7 44.0 | 544 451 229 | 582 68.0 | 24696 17720 4475
99 | 40.6 61.7 44.0 | 54.3 451 233 | 58.2 68.0 | 24690 17760 4496

B.4 Model R101 FPN

| AP APs, APy | AP, AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

09 1.7 0.8 1.9 08 02| 121 11 392 2837 29
1.2 22 1.1 25 10 04 ] 150 16 570 3242 44
3.4 59 34 | 55 34 15| 334 53 1918 3817 219
6.7 116 6.7 | 96 7.6 3.1 | 499 123 | 4479 4490 548
10.9 184 11.1 | 15.6 121 52 | 579 20.8 | 7553 5490 846
11 1154 25.7 158 | 214 172 74 | 62.6 29.0 | 10543 6309 1042
131195 322 202 | 280 21.2 94 | 644 356 | 12948 7151 1249
15123.0 377 239 320 253 11.3| 66.0 40.4 | 14683 7571 1388
171263 425 276 | 36.7 289 128 | 67.1 44.7 | 16236 7976 1504
19 ] 284 457 298 |40.2 308 13.8| 67.3 473 | 17176 8347 1558
21 |1 30.5 485 322 | 425 332 146 | 683 499 | 18124 8411 1689
231321 504 340 | 444 349 16.1 | 68.5 51.7 | 18772 8617 1782
25 (332 518 352 |458 36.0 17.0| 68.8 53.1 | 19309 8765 1779
271344 534 369 | 473 374 177 | 69.1 54.2 | 19697 8825 1825
29 [ 35.1 544 375 | 479 384 183 | 69.2 55.1 | 20014 8911 1899
31| 357 549 384 |49.1 387 187|694 559 | 20309 8967 1883
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Rozdziat B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych B.5 Model X101

33136.3 559 39.2 [49.7 393 194 | 69.5 56.6 | 20559 9023 1930
35136.8 56.4 39.7 |50.3 39.7 19.7 | 69.7 57.2 | 20795 9029 1980
371372 56.9 40.0 | 50.3 40.2 20.0 | 69.9 57.7 | 20954 9038 2015
39 | 376 57.5 40.5 | 50.7 40.8 20.1 | 69.9 583 | 21181 9106 2005
41 | 37.8 57.6 40.8 | 51.2 40.7 20.5 | 69.8 585 | 21247 9182 2034
43 | 38.1 581 409 | 51.5 41.3 20.5| 699 587 | 21319 9187 2074
45| 384 584 41.1 | 51.6 41.3 21.2| 70.0 59.0 | 21453 9175 2094
471 38.6 58.6 41.6 | 52.0 41.6 21.5] 70.0 59.3 | 21558 9236 2109
49 | 38.8 589 41.8 | 52.0 41.9 21.4 | 70.1 59.7 | 21704 9268 2147
51 [ 38.9 59.0 42.0 | 522 422 216 | 70.2 60.0 | 21791 9243 2126
53 1 39.1 59.2 421 | 521 425 215 | 70.0 60.2 | 21878 9361 2178
95 1 39.1 59.3 421 | 524 425 212 | 70.1 60.5 | 21971 9393 2208
o7 1393 59.6 423 |524 426 21.9| 70.0 60.7 | 22050 9467 2196
99 1395 59.5 425 |52.8 427 21.8| 70.0 60.8 | 22098 9463 2208
61 | 39.7 59.7 43.0 | 52.7 43.1 219 | 70.1 61.0 | 22157 9462 2216
63 | 40.0 60.1 43.3 | 529 43.6 222 | 70.1 614 | 22312 95334 2253
65 | 40.2 60.3 43.7 | 53.3 43.8 223 | 70.0 61.5 | 22359 9599 2242
67 | 40.3 60.3 439 | 534 43.8 22.7| 69.9 61.7 | 22429 9647 2269
69 | 40.5 60.6 43.9 |534 439 228 | 69.9 621 | 22564 9700 2293
71 140.6 60.8 444 |53.5 440 234|699 62.2 | 22612 9744 2319
73140.8 609 443 |53.6 44.1 23.7| 69.9 62.5 | 22727 9791 2347
751408 61.0 445 | 539 441 23.7| 69.6 62.5 | 22703 9901 2359
77141.0 61.3 448 | 539 442 240 | 69.7 62.8 | 22822 9899 2396
791 41.1 615 448 | 53.7 444 241 | 69.6 63.0 | 22883 10011 2400
81 [41.3 614 45.0 | 539 44.6 24.7| 69.6 63.1 | 22929 10036 2449
83| 414 61.7 449 | 541 446 248 | 694 634 | 23026 10138 2465
85 | 41.5 61.9 45.0 | 541 449 246 | 69.3 63.7 | 23152 10264 2511
87 | 41.7 619 452 | 543 450 24.6 | 69.1 64.0 | 23245 10374 2553
89 | 41.8 62.2 45.7 | 544 45.0 251 | 69.2 64.2 | 23333 10380 2547
91 | 41.8 62.1 45.6 | 54.6 453 252 | 69.1 64.4 | 23396 10440 2568
93 | 41.8 62.3 45.6 | 54.5 453 253 | 68.9 64.6 | 23471 10613 2595
951419 624 456 |54.6 454 253 | 689 64.8 | 23529 10622 2603
97 | 42.0 624 459 | 54.7 455 254 | 689 64.8 | 23552 10651 2587
99 | 42.0 625 459 |54.6 455 253 | 68.8 649 | 23574 10691 2593

B.5 Model X101

| AP AP5y APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP  FP EX
07 14 07 |15 06 02242 1.0 | 35 1114 23

1.0 1.8 0.9 1.9 09 03264 14 925 1463 38
3.3 5.7 3.2 | 47 36 15 | 428 53 1934 2588 230
6.4 11.2 6.1 87 73 29 | 535 124 | 4517 3924 505
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B.5 Model X101 Rozdzial B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych

91105 181 106 |14.8 121 4.8 | 589 21.2 | 7706 5375 788
111150 256 152 204 173 7.1 | 61.8 294 | 10666 6602 989
131194 323 200 |26.0 221 92 | 638 36.3 |13201 7504 1174
151232 38.0 241 |31.5 261 11.2 | 65.0 41.4 | 15043 8109 1324
171264 429 278 | 359 295 13.2| 66.0 459 | 16673 8584 1436
19 1287 46.1 30.1 | 390 319 14.1| 664 488 | 17719 8953 1505
21| 31.0 49.2 327 | 425 342 156 | 67.1 51.6 | 18732 9178 1619
231328 51.8 346 |44.7 36.0 17.1 | 67.7 53.5 | 19436 9279 1663
25 134.0 53.1 359 |46.0 37.2 181 | 68.2 54.8 | 19914 9269 1736
271349 541 371 [ 476 378 184 | 68.5 56.0 | 20357 9368 1786
291359 554 382 [486 39.0 193 | 69.0 572 | 20774 9328 1881
31136.6 56.3 39.0 [49.7 395 19.6 | 69.4 579 | 21031 9285 1899
331373 572 39.7 | 503 40.6 20.2 | 69.6 58.7 | 21332 9321 1914
35| 377 57.6 404 |50.9 40.8 208 | 69.6 59.2 | 21511 9376 1992
37 138.2 582 409 | 51.0 41.3 21.2 | 69.8 59.7 | 21698 9381 1991
39 | 386 587 41.3 | 51.6 41.7 21.5| 69.9 60.2 | 21884 9423 2008
411389 59.0 418 |51.9 419 21.7] 70.0 60.5 | 21965 9400 2038
43 139.1 59.1 419 |52.1 421 221 | 70.0 60.7 | 22060 9457 2062
451394 594 421 | 52.2 422 222 | 70.2 60.9 | 22145 9409 2093
47 1 39.7  59.8 42.7 | 52.8 428 22.7| 70.3 61.2 | 22242 9381 2107
49 | 39.8 599 427 | 52.7 428 224 | 704 61.5 | 22345 9403 2135
51 1399 60.0 428 |52.6 43.1 226 | 70.5 61.7 | 22407 9368 2134
53 | 40.0 60.3 43.1 | 52.7 433 224 | 70.5 62.1 | 22565 9425 2150
55 | 40.2 604 433 | 52.6 433 23.0| 704 62.3 | 22623 9496 2222
o7 140.5 60.7 43.8 | 53.0 43.6 23.7| 70.3 62.5 | 22707 9606 2229
29 |1 40.6 60.8 44.1 | 534 43.6 232 | 705 62.6 | 22762 9542 2176
61 | 40.8 61.0 44.3 | 534 441 235 | 70.6 63.0 | 22873 9544 2203
63 | 41.0 61.3 445 | 53.6 444 23.7| 705 63.1 | 22933 9574 2230
65| 41.1 614 445 | 53.8 444 238 | 70.5 63.3 | 22997 9645 2236
67 | 41.3 61.6 44.7 | 53.9 444 241 | 704 63.5 | 23077 9705 2274
69 | 41.4 61.8 45.1 | 53.7 44.8 245 | 704 63.8 | 23166 9721 2279
71]41.6 62.0 44.7 | 542 449 247 | 704 639 | 23204 9738 2307
73141.6 621 45.0 |5H3.8 449 24.7| 704 64.2 | 23322 9812 2307
75| 41.8 624 455 | 541 451 249 | 704 64.2 | 23336 9815 2330
771 42.0 625 454 | 541 451 253 | 70.3 64.5 | 23435 9880 2358
79 | 422 62.7 46.0 | 544 452 26.0| 704 64.7 | 23496 9880 2395
81 | 42.1 62.7 45.7 | 542 451 262 | 70.2 64.8 | 23549 10013 2404
83 |42.3 62.8 459 | 545 453 264 | 70.1 65.2 | 23675 10085 2428
86 | 424 63.1 46.2 | 543 454 269 | 70.2 654 | 23750 10100 2491
87| 428 634 46.6 | 54.6 458 27.0| 69.9 65.5 | 23787 10263 2462
89 1429 63.5 46.6 | 54.8 458 273 | 70.0 65.8 | 23905 10228 2477
91 | 429 63.6 46.8 | 55.0 459 27.0| 70.0 658 | 23924 10254 2496
93 429 63.6 46.6 |54.7 458 27.0| 69.7 658 | 23924 10384 2508
95| 43.0 63.7 46.8 | 54.8 46.1 27.0 | 69.8 66.3 | 24074 10433 2543
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Rozdziat B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych B.6 Model R50

97 | 43.1 63.8 47.0 | 549 46.2 272
99 | 43.1 63.7 471 | 549 46.1 27.0

69.8  66.2
69.7  66.3

24067 10415 2509
24076 10449 2544

B.6 Model R50

Q| AP AP5 APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

0.7 1.5 0.6 1.5 07 02 ] 166 0.6 217 1087 3
1.0 1.9 0.9 1.8 1.0 04 | 200 038 293 1170 )
29 53 28 |49 33 12 | 489 33 1193 1245 39
6.1 107 58 | 89 70 25 | 689 85 3091 1396 94

9199 172 97 | 146 11.2 45 | 759 148 | 5380 1712 175
111139 237 139 | 196 159 64 | 782 20.6 | 7478 2080 220
13 177 29.7 181 | 249 198 7.9 | 793 252 | 9153 2389 269
15 120.8 342 215|294 229 94 | 79.8 28.8 | 10481 2649 344
171235 382 242 | 327 260 11.0| 79.8 31.9 | 11594 2926 356
19 1255 409 264 | 352 28.0 119 80.4 34.0 | 12344 3002 384
21| 271 435 282 | 374 29.7 126 | 80.0 35.8 | 12996 3242 421
23 1287 453 299 | 393 315 142 | 80.2 37.5 | 13614 3358 447
251298 46.8 31.3 | 409 328 153 | 80.3 38.7 | 14067 3458 470
271309 48.0 326 |423 339 152 80.1 39.5 | 14357 3572 494
29 | 31.7 49.2 334 |43.0 348 15.6 | 80.7 40.5 | 14716 3527 503
311323 499 342 | 440 354 172 | 80.6 41.1 | 14938 3605 506
331328 50.7 346 | 446 36.0 18.0 | 80.9 41.9 | 15238 3598 525
351332 511 351 | 448 36.2 17.2 | 80.7 424 | 15407 3679 570
371336 51.6 355 | 452 36.8 17.1 | 80.7 428 | 15544 3711 586
39340 522 356 | 459 373 17.7| 809 433 | 15723 3724 603
411 342 525 36.1 | 46.3 374 17.6 | 81.4 43.7 | 15887 3640 604
43 | 345 52.8 36.3 | 464 37.8 17.8 | 81.2 43.8 | 15902 3692 623
45| 347 53.1 36.5 | 46.6 38.0 18.0| 81.1 44.1 | 16025 3743 624
471 35.0 534 369 | 470 381 187 | 81.1 444 | 16115 3747 635
49 1 35.1 53,5 372 | 472 382 188 | 81.0 44.6 | 16194 3792 618
51 | 35.1 53.6 36.9 | 47.3 383 187 | 81.2 44.7 | 16242 3772 624
53 1356 542 376 | 477 387 189 | 81.2 45.1 | 16371 3784 639
55 | 35.7 543 377 | 478 39.1 19.0 | 81.1 45.3 | 16448 3822 631
57 1359 546 38.0 | 48.0 39.2 194 | 81.1 45.6 | 16557 3857 651
29 [ 36.0 54.8 382 |48.0 395 195 | 81.0 45.6 | 16576 3892 678
61 | 36.2 55.0 381 |483 395 19.7| 81.2 459 | 16660 3865 666
63 | 36.4 553 384 |484 39.7 20.0| 81.3 46.3 | 16808 3865 684
65 | 36.7 55.6 38.8 |48.6 40.0 20.2 | 81.3 46.4 | 16872 3891 694
67 | 36.8 55.8 389 |484 403 204 | 81.3 46.6 | 16926 3899 707
69 | 36.9 55.8 39.0 | 485 40.2 209 | 81.1 46.8 | 17006 3952 708
71371 56.1 39.1 | 489 406 21.0| 81.1 47.2 | 17132 3980 715
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B.7 Model R50_-C4 Rozdziatl B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych

731372 56.2 393 |49.1 40.7 21.2| 81.0 474 | 17207 4032 714
751373 564 395 | 49.0 40.7 21.3 | 81.2 47.6 | 17286 3993 725
771375 56.6 39.7 | 493 408 21.8 | 81.1 47.8 | 17370 4042 723
791375 56.7 39.8 | 49.1 41.0 21.8 | 81.1 479 | 17401 4049 751
81| 37.7 56.8 404 |49.6 41.3 222 | 81.0 480 | 17449 4085 784
831|379 57.0 405 |49.7 414 223 | 80.8 483 | 17551 4169 777
85| 38.1 572 40.7 | 499 416 22.6 | 80.9 487 | 17679 4161 804
871|382 575 40.7 | 499 41.7 225 | 80.9 488 | 17743 4177 810
89 | 38.4 57.6 41.0 | 50.2 419 233 | 81.0 49.1 | 17848 4191 803
91 | 384 57.8 409 |50.2 421 23.8| 80.8 493 | 17906 4253 812
931|384 577 41.0 | 50.1 41.9 23.7| 80.7 49.4 | 17962 4307 835
95| 385 57.8 41.2 |50.2 422 231 | 80.6 49.6 | 18024 4327 844
97 | 38.6 58.0 41.2 | 50.2 423 23.3 | 80.8 49.6 | 18024 4293 826
99 | 38.6 58.0 41.3 |50.3 422 234 | 80.7 49.7 | 18046 4309 838

B.7 Model R50_C4

Q| AP AP;, APz | APy AP, AP, |PPV TPR| TP  FP EX

0.7 14 0.7 | 1.3 08 12 | 41 1.7 612 14170 96
1.0 20 1.0 1.7 1.1 05 | 53 24 867 15623 152
3.1 5.9 30 | 52 35 14 ] 152 83 3000 16679 639
64 113 64 |103 79 2.6 | 255 174 | 6308 18407 1379

9104 181 104 |16.5 11.8 4.3 | 329 26.8 | 9736 19841 1939
111142 245 144 | 219 16.2 5.6 | 381 34.2 | 12417 20215 2303
13178 303 183 | 273 198 74 | 41.5 40.1 | 14575 20556 2624
151209 349 216 | 318 233 84 | 444 442 | 16055 20140 2788
171235 389 243 | 353 262 9.9 | 46.6 47.7 | 17324 19830 2979
191255 41.7 264 | 378 284 10.5| 48.3 50.2 | 18243 19544 3171
21274 442 28.8 | 40.8 30.2 11.3| 50.0 52.1 | 18942 18953 3188
231289 464 305 [42.2 320 12,5 | 50.9 53.7 | 19502 18778 3305
251 30.0 4v.8 31.7 | 43.7 329 13.3 | 52.1 54.6 | 19842 18225 3373
271309 49.0 325 [449 342 139 | 53.0 55.7 | 20240 17924 3479
29 | 31.7 50.0 33.5 |45.7 349 143 | 53.7 56.7 | 20597 17746 3500
31324 51.0 345 | 47.0 358 145 | 544 57.3 | 20823 17471 3493
331329 517 349 [479 364 148 | 54.8 57.8 | 21003 17318 3550
35333 523 355 [ 479 37.0 151 | 55.0 58.5 | 21251 17386 3649
371338 52.6 36.0 [48.7 373 154 | 554 588 | 21381 17233 3703
391341 532 365 [489 377 155 | 559 594 | 21569 17018 3715
411343 535 36.6 | 491 37.8 159 | 56.1 59.5 | 21631 16898 3777
431 34.6 54.0 372 | 498 382 16.5| 56.3 59.8 | 21744 16882 3800
45 | 34.7 541 373 | 495 384 16.5 | 56.3 599 | 21769 16896 3819
47 1351 544 378 | 50.0 39.0 16.9 | 56.5 60.3 | 21919 16849 3833
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Rozdzial B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych B.8 Model R50-DC5

49 |1 35.3 54.6 381 |50.1 39.1 16.7 | 56.7 60.5 | 21989 16818 3861
51 | 352 547 378 |50.0 39.1 17.2| 56.6 60.7 | 22055 16890 3848
531355 551 382 | 504 395 17.0| 56.9 61.0 | 22172 16789 3911
95 | 35.8 553 384 | 51.0 39.6 172 | 56.9 61.2 | 22242 16879 3947
97 136.0 555 388 [50.9 39.7 175 | 56.9 61.5 | 22331 16907 3995
99 1 36.1 55.6 389 |51.0 399 174 | 57.0 61.5 | 22333 16833 4005
61 | 36.2 55.8 38.8 |514 399 17.7| 57.1 614 | 22324 16797 3997
63| 36.4 56.0 389 |51.2 40.2 185 | 57.1 619 | 22499 16880 3986
65| 36.6 56.1 39.2 |51.3 404 187 | 57.5 62.1 | 22552 16697 4042
67 | 36.8 56.4 39.5 | 51.7 40.5 189 | 57.5 62.1 | 22565 16654 4082
69 | 36.9 56.5 39.7 | 52.0 40.8 187 | 574 624 | 22668 16806 4126
711369 56.7 394 |51.9 409 18.7 | 57.6 62.7 | 22782 16752 4167
731370 569 39.8 | 52.0 41.0 18.8 | 57.7 62.8 | 22829 16758 4184
75371 57.0 399 | 522 41.1 19.2| 57.7 63.1 | 22911 16819 4245
771374 572 402 | 523 415 19.0 | 57.6 63.3 | 22982 16945 4264
791373 573 40.0 | 52.1 41.1 194 | 57.7 63.3 | 23017 16869 4270
81 |37.6 574 404 |522 41.6 189 | 57.8 63.5 | 23062 16868 4324
83 |37.7 575 405 | 522 41.8 19.2 | 57.5 63.8 | 23166 17089 4306
851|379 57.8 40.8 | 527 419 19.6 | 57.3 64.0 | 23254 17318 4381
871 38.0 581 40.9 |52.7 421 19.8 | 574 64.3 | 23354 17343 4416
89 | 38.1 58.2 41.1 | 529 423 20.0| 57.2 64.6 | 23458 17530 4485
91 | 38.1 58.2 40.8 | 529 424 202 | 57.1 64.7 | 23501 17651 4504
93382 584 41.1 | 52.7 42,6 21.1 | 56.9 64.8 | 23549 17810 4543
951|383 58.6 41.3 | 527 427 20.8| 56.9 65.1 | 23660 17956 4592
97 | 383 587 41.2 | 529 42,6 20.6 | 56.8 65.2 | 23685 18034 4558
99 | 384 538.6 41.3 | 529 427 21.0| 56.8 65.2 | 23702 18022 4576

B.8 Model R50 DC5

| AP APy, APy | AP, AP, AP, | PPV TPR| TP  FP EX

0.6 1.1 0.5 1.0 07 13 | 4.1 1.6 565 13269 108
0.8 1.6 0.8 14 1.0 04 | 49 2.2 784 15331 158
28 53 26 | 45 34 15 ] 169 8.1 2947 14520 692
6.4 11.7 6.1 94 79 30 | 31.3 18.1 6570 14407 1397
10.5 187 10.2 | 154 122 48 | 394 275 | 9995 15405 1924
14.6 257 145 | 214 168 6.3 | 442 35.2 | 12800 16157 2273
131186 321 19.1 | 271 209 88 | 47.3 41.3 | 14990 16676 2613
151 21.7 369 224 | 318 243 103 | 49.2 45.6 | 16560 17083 2749
171244 413 248 | 355 272 119 51.1 49.2 | 17884 17131 2993
191265 443 276 | 379 293 121 | 522 51.8 | 18824 17215 3104
21 | 283 46.7 296 | 406 314 129 | 53.3 53.8 | 19553 17138 3197
231299 489 31.2 | 421 329 139 | 543 554 | 20138 16923 3335
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B.8 Model R50-DC5 Rozdzial B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych

251309 50.1 325 |43.8 341 148 | 54.7 56.5 | 20516 16974 3390
27| 317 581.2 332 | 445 349 148 | 55.2 57.5 | 20881 16963 3443
29 | 325 522 343 | 455 359 154 | 55.6 584 | 21228 16957 3512
31 133.1 53.0 350 |464 36.6 158 | 56.0 59.0 | 21430 16818 3530
33| 33.7 53.8 358 | 471 372 17.0| 56.3 59.7 | 21695 16819 3535
351|342 544 362 [476 377 163 | 56.4 60.1 | 21846 16855 3660
371345 548 36.7 |48.2 381 16.3 | 56.8 60.6 | 22016 16773 3740
391349 553 371 [ 485 38.6 17.5| 57.0 61.2 | 22227 16764 3769
41 | 35.1 557 372 | 484 38.7 16.8 | 57.3 61.6 | 22365 16690 3826
43 1 35.3 557 376 | 489 389 18.0| 57.1 61.5 | 22362 16814 3820
451356 56.1 383 |49.3 393 173 | 57.1 61.7 | 22429 16864 3883
471 35.8 56.5 383 |49.6 39.7 17.6 | 57.2 61.9 | 22505 16863 3877
49 1 36.0 56.7 38.6 |50.0 39.6 179 | 57.5 62.2 | 22604 16717 3911
ol | 36.2 56.8 388 |50.0 40.0 18.2 | 57.5 624 | 22657 16771 3925
53 | 36.2 57.0 38.7 [49.9 40.0 18.0 | 574 62.7 | 22782 16899 3949
95| 36.3 57.1 39.1 [499 402 179 | 57.6 628 | 22821 16823 4018
o7 1365 574 394 |50.1 404 182 | 57.5 63.0 | 22873 16902 3979
29 136.6 575 394 |503 405 181 | 57.6 63.1 | 22920 16857 4021
61 | 36.8 57.6 39.5 | 50.1 40.8 187 | 57.6 63.1 | 22930 16846 4036
63| 37.0 579 39.7 |50.2 41.1 189 | 57.7 63.5 | 23064 16915 4065
65| 37.2 58.1 40.0 | 50.4 41.5 19.0 | 57.7 63.6 | 23122 16946 4168
67 | 37.3 583 40.2 | 50.5 41.5 194 | 57.7 639 | 23205 16981 4162
69 | 37.4 585 40.0 | 50.9 41.5 20.1 | 57.9 64.2 | 23328 16954 4202
711376 587 40.1 | 51.1 41.7 194 | 58.0 64.3 | 23376 16931 4188
731376 588 40.1 | 51.1 41.8 195 | 57.9 64.6 | 23461 17086 4194
7378 59.0 404 |51.3 420 19.6| 58.1 64.8 | 23546 16977 4254
771380 593 40.8 | 51.7 420 20.1 | 57.8 65.1 | 23654 17284 4252
791381 592 410 |51.6 420 20.5| 57.8 65.1 | 23601 17262 4294
81382 59.3 41.2 |51.8 421 20.5| 579 65.2 | 23699 17216 4358
83383 59.6 41.1 |52.0 424 204 | 579 653 | 23740 17262 4406
85385 59.6 41.3 |51.9 428 20.8 | 57.8 65.7 | 23873 17453 4512
87 |38.7 60.0 41.7 |52.0 429 20.7 | 57.6 659 | 23959 17656 4551
89 389 603 41.8 |51.9 431 21.3| 57.6 66.1 | 24024 17687 4588
91 |1 389 60.2 419 |52.1 43.1 214 | 576 66.2 | 24058 17735 4590
93 1389 604 419 |52.3 433 21.1 | 57.2 664 | 24141 18098 4634
95 139.0 604 42.0 | 523 434 214 | 572 66.6 | 24185 18102 4658
97 139.0 60.5 421 |52.2 434 215|572 66.6 | 24216 18092 4655
99 1 39.0 604 42.1 | 525 435 21.5| 57.2 66.6 | 24217 18155 4669
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Rozdzial B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych B.9 Model R50_-FPN

B.9 Model R50 FPN

Q| AP APs, APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

0.7 14 07 | 1.3 07 02| 49 1.0 372 7270 17
1.0 1.9 1.0 1.7 1.0 05 | 6.3 1.4 523 7732 36
3.0 54 29 | 48 34 15 | 255 55 2015 5872 232
64 114 64 | 94 74 31 | 46.6 13.0 | 4740 5423 603

91105 183 105 |15.0 11.8 5.2 | 56.1 21.6 | 7843 6131 870
111146 251 148 |21.2 166 7.1 | 59.9 29.0 | 10523 7041 1084
131185 315 19.0 | 265 204 9.1 | 622 352 | 12779 7765 1260
15 21.8 364 225 | 31.0 242 10.7] 63.0 394 | 14308 8393 1388
171247 410 256 | 343 273 1277 | 645 43.6 | 15827 8708 1517
19 126.7 43.7 279 | 369 29.2 13.7] 65.0 46.2 | 16804 9045 1604
21 | 285 46.3 29.8 | 398 31.0 145 | 655 48.6 | 17663 9290 1651
23 130.2 48.6 31.8 |41.1 334 155 | 65.9 504 | 18327 9499 1781
25 [ 31.1 50.1 329 | 425 342 16.0 | 66.2 51.6 | 18761 9575 1784
271324 515 344 | 438 354 168 | 66.6 52.9 | 19229 9649 1807
29 1331 525 352 [449 359 17.8| 66.7 539 | 19570 9751 1898
311338 531 36.1 |45.6 36.7 180 | 67.1 54.5 | 19807 9722 1931
331344 538 369 |46.6 374 187 | 67.3 55.1 | 20035 9742 1997
351350 546 374 [475 377 19.1 | 674 559 | 20328 9819 2084
371353 551 379 | 477 384 193 | 67.6 56.3 | 20463 9811 2080
39 | 357 557 384 481 389 193 | 67.7 57.0 | 20698 9869 2100
41 136.1 56.0 389 | 487 39.1 199 | 67.7 57.3 | 20815 9917 2119
43 136.2 56.1 39.1 | 48.6 39.2 19.7| 67.8 57.5 | 20896 9945 2159
451 36.6 56.4 39.2 | 49.1 39.7 20.2 | 67.8 57.8 | 21019 9960 2173
47 1 36.7  56.7 39.7 | 48.8 39.9 204 | 678 582 | 21133 10021 2201
49 | 37.1 57.0 40.1 | 49.7 40.1 204 | 68.0 585 | 21240 9978 2197
01 | 37.1 57.0 404 |49.6 40.3 204 | 68.1 58.7 | 21322 10003 2243
23 | 372 573 405 | 498 405 20.7 | 67.9 59.1 | 21459 10165 2239
55 | 375 57.6 40.7 | 499 40.7 20.8 | 67.8 59.2 | 21503 10193 2271
o7 | 377 57.7T 40.9 |50.3 409 21.1 | 67.8 59.5 | 21602 10261 2288
99 | 37.8 579 41.0 | 499 409 21.1 | 68.0 59.8 | 21715 10236 2281
61 | 379 58.0 41.2 |50.3 41.0 21.2 | 68.0 60.0 | 21789 10245 2295
63 | 38.0 583 41.2 | 504 41.0 21.3| 68.1 60.2 | 21874 10253 2297
65 | 38.3 58.6 41.6 | 50.6 41.5 21.5| 68.0 60.3 | 21910 10312 2354
67 | 38.5 58.7 419 |50.6 41.5 21.8 | 67.8 604 | 21959 10443 2390
69 | 38.7 59.1 421 | 509 41.6 223 | 67.9 609 | 22125 10476 2413
71388 59.3 423 |51.2 418 222 | 679 61.2 | 22245 10515 2439
73139.0 59.3 425 |51.1 421 223 | 67.9 61.5 | 22333 10561 2430
75 139.0 59.5 424 |51.1 422 227 | 67.9 61.6 | 22378 10574 2488
771392 59.8 429 |51.3 423 228 | 67.8 61.8 | 22449 10685 2519
79 1 39.1 59.7 424 |51.1 422 229 | 67.6 62.0 | 22517 10784 2533

~N Ot W
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B.11 Model R50-D2 Rozdziatl B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych

81394 59.7 428 |51.7 425 232 | 67.7 619 | 22502 10749 2584
831394 599 428 |51.6 426 228 | 67.5 623 | 22620 10907 2593
85 139.6 60.3 432 |51.6 429 232 | 67.2 62.5 | 22706 11065 2649
87139.8 60.5 43.3 | 517 43.0 234 | 67.3 629 | 22856 11095 2672
891399 60.6 435 |52.0 43.1 235 | 67.2 63.2 | 22948 11182 2666
91 1399 60.6 435 |51.9 431 238 | 67.2 63.2 | 22976 11203 2702
93 |40.0 60.7 434 |51.8 433 239 | 67.0 634 | 23028 11365 2732
95140.1 60.9 43.6 |51.8 435 24.0| 66.9 63.7 | 23141 11464 2756
97 140.2 60.9 43.7 | 51.8 435 24.0| 67.1 63.7 | 23147 11363 2732
99 | 40.2 61.0 439 |51.8 435 242 | 67.0 63.7 | 23135 11385 2759

B.10 Model F50-D2

Q| AP APy, APy | AP, AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

5131 56 28 | 48 34 16 | 306 5.5 1999 4533 263
12 153 26.6 15.7 | 220 173 7.4 | 59.8 30.0 | 10897 7316 1133
191249 417 259 | 350 273 12.1| 649 44.0 | 16002 8654 1570
26 | 30.0 48.7 31.7 |41.1 328 15.1 | 66.5 50.2 | 18245 9207 1739
331323 51.8 347 |439 353 164 | 67.1 53.2 | 19325 9469 1937
40 | 33.7 534 36.0 | 454 36.8 174 | 67.3 549 | 19961 9678 2004
A7 | 347 548 373 | 464 375 185 | 67.6 56.4 | 20477 9804 2095
54 1352 555 379 [46.7 383 187 | 67.6 57.0 | 20703 9906 2150
61 | 35.7 56.0 385 [47.2 39.0 19.2 | 67.5 57.8 | 20989 10107 2215
68 | 36.3 56.8 39.3 | 48.0 39.7 20.2 | 67.6 588 | 21356 10258 2312
7 36.7 574 39.7 | 481 40.1 20.7| 67.6 59.5 | 21630 10371 2385
82| 372 57.8 40.3 | 485 404 21.2| 674 60.2 | 21865 10586 2489
89 | 37.7 584 41.0 | 489 40.9 225 | 66.8 61.1 | 22218 11047 2600
96 | 379 58.8 41.1 | 49.2 41.1 226 | 66.6 61.8 | 22450 11236 2649

B.11 Model R50-D2

Q| AP AP5 APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

51 30 54 28 | 51 33 24 |624 27 973 586 23
121156 263 16.0 | 222 178 7.2 | 84.0 19.8 | 7193 1373 193
19 1 25.1 406 26.0 | 349 278 11.8| 8.9 30.5 | 11084 1966 335
26 129.6 469 30.8 |40.3 33.1 14.5| 84.6 35.5 | 12914 2350 407
331319 499 335 | 431 354 16.3 | 84.8 382 | 13874 2478 447
40 1 33.2 51.6 351 | 446 372 171 | 84.8 39.8 | 14452 2590 490
471342 527 36.3 | 45.6 38.1 185 | 84.7 40.7 | 14787 2675 540
54 | 34.8 535 373 | 46.2 388 187 | 84.7 41.6 | 15112 2734 550
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Rozdzial B: Miary skutecznosci modeli pre-trenowanych B.11 Model R50-D2

61| 352 541 374 | 463 394 189 | 84.6 42.3 | 15368 2793 585
68 | 35.8 54.7 383 | 47.0 40.0 20.1 | 84.7 43.1 | 15665 2831 616
75 136.2 552 38.6 | 474 403 20.3 | 84.5 43.7 | 15877 2923 623
82 136.6 559 39.3 |47.5 40.7 209 | 84.1 445 | 16175 3049 651
89 | 37.2 56.4 40.2 | 480 41.4 222 | 83.8 453 | 16449 3177 695
96 | 37.4 56.7 40.2 | 483 41.5 23.0 | 83.7 458 | 16645 3253 720
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Dodatek C

Miary skutecznosci modeli
wytrenowanych

Tabele zawarte w niniejszym dodatku zawieraja wartosci miar skutecznosci dla
modeli detekcji obiektow, ktore zostaly wytrenowane, a nast¢pnie zbadane w ramach
tej pracy.

Opisy poszczegdlnych modeli i sposobéw ich treningu sg zawarte w rozdziale [6]
Zmaczenie przedstawionych miar oraz przyjete progi ufnosci i zaokraglenia sa takie
same jak w Dodatku [B]

Zakres wartosci parametru Q dla wszystkich modeli wynosi od 5 do 96 wtacznie,
z krokiem 7 (lacznie 14 wartosci).

C.1 Model F50-STD

Q| AP AP5 APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

o1 24 44 22 | 35 27 12 ] 234 49 1794 53875 313
121119 208 12.0 | 158 13.2 6.6 | 55.6 253 | 9206 7351 1134
191206 350 214|279 228 104 | 629 38.6 | 14009 8263 1530
26 | 26.2 434 272 | 355 285 13.0| 65.3 458 | 16631 8847 1698
33| 28.7 46.8 303 | 388 31.1 143 | 65.8 49.3 | 17911 9306 1903
40 | 30.1 489 32.1 | 404 32.8 152 | 664 51.1 | 1877 9414 2002
471 31.0 50.2 33.1 | 415 335 158 | 66.3 524 | 19036 9683 2115
b4 | 31.7 bH1.1  33.7 | 426 343 16.2| 66.5 534 | 19408 9786 2183
61322 51.7 345 | 424 350 16.6 | 66.8 54.1 | 19670 9790 2212
68 | 32.9 525 350 [43.2 356 17.6| 66.4 55.0 | 19975 10095 2364
751333 532 357 |43.6 36.0 17.7| 66.4 559 | 20319 10266 2441
82| 33.7 535 363 | 432 365 18.6 | 66.5 56.6 | 20565 10369 2472
89 | 342 542 36.7 | 440 37.0 188 | 65.9 57.5 | 20904 10825 2629
96 | 34.3 546 373 | 441 371 19.2 | 65.8 582 | 21155 11017 2691
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Rozdzial C: Miary skutecznosci modeli wytrenowanych

C.2 Model F50-Q20

C.2 Model F50-Q20

Q| AP AP5 APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX
5[104 186 104 |14.6 120 4.9 | 49.6 22.1 | 8021 8155 1025
121271 451 284 |385 292 126 | 639 47.6 | 17279 9745 1865
191297 484 317 |40.8 31.7 147|645 51.6 | 18737 10320 2113
26 | 30.7 49.8 32.6 | 415 326 156 | 645 53.1 | 19303 10605 2257
33131.0 503 33.0 [41.3 330 16.2| 641 53.8 | 19553 10956 2346
40 | 312 504 333 | 415 333 16.6 | 639 54.3 | 19727 11157 2434
47314 507 334 [41.7 333 16.7| 63.5 54.6 | 19828 11397 2503
54| 314 50.8 335 [ 418 335 16.7| 635 54.8 [ 19903 11441 2552
61 | 31.5 510 338 |41.7 337 17.0| 634 55.1 | 20014 11549 2631
68 | 31.8 512 34.0 |41.6 339 17.2| 634 55.5 | 20158 11653 2677
75317 511 33.7 [ 416 338 17.3| 631 55.6 | 20192 11794 2701
82317 512 337 [415 337 175|629 55.8 | 20293 11973 2759
89 | 31.8 515 34.0 |41.6 339 17.5| 62.7 56.3 | 20449 12174 2817
96 | 31.7 514 337 | 414 339 17.8| 624 56.3 | 20473 12359 2870
C.3 Model F50-Q40
Q| AP AP5 APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX
5[50 89 49 | 70 58 22357 102 | 3705 6661 557
12215 363 222|295 236 111|619 39.7 | 14428 8879 1563
19 | 285 46.8 299 | 395 305 139|656 49.1 | 17852 9350 1911
26 | 30.7 49.7 327 [ 421 327 152 659 522 [ 18950 9798 2089
33317 509 335 [431 336 164 | 65.6 53.6 | 19466 10220 2179
40 | 32.0 515 343 | 435 340 17.0| 65.6 54.2 | 19704 10322 2313
47 1322 518 342 | 433 344 17.2| 652 54.8 | 19918 10621 2414
541325 521 350 [ 433 349 176 | 65.1 552 | 20049 10727 2429
61327 523 352 [435 349 178|650 55.6 | 20202 10867 2446
6833.0 527 352 |43.6 353 18.0 | 647 56.0 | 20346 11089 2548
750329 527 355 | 433 354 182 | 647 565 | 20535 11204 2627
82331 527 356 |43.6 353 18.2| 644 56.7 | 20594 11371 2656
89 | 33.2 527 357 | 439 354 184 | 64.0 57.2 | 20782 11692 2751
96 | 33.2 529 357 |43.7 355 187 | 638 57.5 | 20876 11864 2773
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C.4 Model F50-T20 Rozdziat C: Miary skutecznosci modeli wytrenowanych

C4

Model F50-T20

Q|

AP AP;, AP | APL AP, AP,|PPV TPR| TP FP EX

)
12
19
26
33
40
47
54
61
68
I0)
82
89
96

10.6 187 10.7 | 147 125 5.0 | 493 21.8 | 7914 8131 973
29.5 481 31.2 | 415 321 14.0| 65.0 499 | 18118 9769 1870
324 519 346 | 443 349 16.5| 655 54.0 | 19639 10350 2157
33.4 531 357 | 45.0 36.1 17.6 | 65.3 55.6 | 20185 10727 2285
33.8 535 36.1 | 451 36.7 181 | 65.0 56.4 | 20499 11056 2447
33.8 53.7 36.2 | 451 36.6 187 | 64.9 56.9 | 20669 11182 2499
342 539 36.7 | 453 36.8 19.2| 64.5 57.3 | 20807 11453 2571
34.1 540 36.7 | 452 37.0 19.3 | 644 57.5 | 20877 11542 2622
342 541 36.7 | 453 371 19.2| 645 57.9 | 21049 11595 2661
343 543 370 | 453 372 19.2 | 642 581 | 21102 11771 2759
344 544 369 | 453 371 195 | 64.1 585 | 21243 11874 2805
34.3 542  36.7 | 452 37.1 19.7 | 63.7 585 | 21238 12113 2842
34.5 546 369 | 452 372 20.2| 634 58.8 | 21372 12333 2953
34.5 545 369 | 451 373 20.2 | 63.3 589 | 21408 12408 2966

C.5

Model F50-T40

AP AP;, AP | APp AP, AP, |PPV TPR| TP  FP EX

12
19
26
33
40
47
54
61
68
75
82
89
96

56 100 56 | 81 64 28 | 374 11.1 | 4033 6758 633
23.7 39.6 249 |33.0 262 11.8| 629 420 | 15263 9019 1660
30.8 498 327 | 423 33.1 153 | 65.8 OHL.7 | 18799 9757 2030
329 525 352 | 443 355 174 ] 659 54.8 | 19929 10293 2193
34.0 53.7 36.5 | 453 36.7 185 | 65.8 56.3 | 20450 10615 2351
344 542 373 | 458 371 186 | 65.8 57.0 | 20709 10764 2444
34.7 547 375 | 46.0 374 195 | 65.6 57.6 | 20926 10984 2532
349 549 378 | 457 37.6 19.8 | 65.2 58.0 | 21072 11238 2626
35.1 552 378 |46.2 381 19.2| 654 585 | 21250 11250 2641
354 554 386 |46.1 384 20.0| 649 589 | 21403 11598 2744
354 55.6 382 |46.0 385 199 | 64.7 594 | 21580 11761 2755
354 55.6 382 | 458 383 20.7| 64.1 59.5 | 21627 12096 2835
35.6 55.7 384 |46.5 383 20.7| 63.8 60.0 | 21791 12347 2971
35.6 558 384 | 464 383 208 ]| 63.3 60.4 |21930 12722 2975
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Rozdzial C: Miary skutecznosci modeli wytrenowanych C.6 Model R50-STD

C.6 Model R50-STD

Q| AP APy, APy | AP, AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

51 28 5.0 27 |44 33 13 | 604 24 859 564 33
12 | 141 238 144 | 192 16.0 6.5 | 84.0 179 | 6521 1241 198
19 1227 369 236 | 31.0 249 119 8.8 274 | 9961 1643 315
26 269 428 281 |36.3 29.6 13.2| 8.9 322 | 11711 1923 381
331291 457 30.5 |39.0 32.1 15.7| 8.7 349 | 12676 2122 424
40 | 30.3 473 323 | 404 33.6 155 | 8.4 36.1 | 13128 2252 481
471311 484 33.0 | 41.2 343 16.1 | 855 37.3 | 13536 2290 497
54 | 31.7 49.0 33.8 | 42.0 351 16.6 | 8.3 38.0 | 13811 2384 513
61| 321 49.7 343 | 423 357 172 | 8.2 38.8 | 14085 2440 543
68 | 32.7 50.5 35.0 | 429 36.5 17.3 | 85.2 39.5 | 14354 2490 556
751331 511 354 | 43.5 36.8 17.6 | 85.1 40.2 | 14598 2564 578
82 133.5 514 358 | 435 371 184 | 84.7 40.8 | 14818 2687 619
89 | 34.1 522 36.7 | 43.7 37.8 19.5| 84.5 41.6 | 15121 2780 659
96 | 34.3 525 36.6 | 44.1 38.0 19.6 | 84.4 422 | 15327 2833 669

C.7 Model R50-Q20

Q| AP AP5 APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

51105 179 108 | 145 121 52 | 81.0 12.8 | 4662 1095 168
12 | 275 441 288 | 384 303 13.2 | 8.0 34.3 | 12479 2199 471
191304 476 32.1 | 41.6 334 158 | 844 382 | 13879 2569 533
26 | 31.3 48.8 333 | 423 343 17.0| 83.6 394 | 14320 2810 604
33| 317 49.2 335 | 426 348 17.7| 8.4 40.2 | 14614 2903 636
40 |1 32.0 49.6 33.8 | 425 352 169 | 834 40.6 | 14757 2938 667
471321 49.7 339 | 423 352 173 | 83.3 41.0 | 14883 2990 677
o4 | 32.1 49.8 340 | 425 353 174 | 83.3 41.3 | 14997 2999 702
61 | 32.3 50.0 343 |427 356 174 | 83.2 41.6 | 15098 3047 724
68 | 32.3 50.1 344 | 427 358 174 | 827 41.8 | 15195 3169 721
75323 50.1 343 | 423 35.7 175 | 82.7 42.0 | 15267 3201 730
821323 50.1 343 | 424 356 175 | 82.6 422 | 15346 3240 764
89 324 50.2 345 | 421 357 17.5| 82.3 426 | 15474 3318 797
96 | 324 503 344 | 422 358 175 | 82.1 427 | 15512 3373 809
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C.8 Model R50-Q40 Rozdziat C: Miary skutecznosci modeli wytrenowanych

C.8 Model R50-Q40

Q| AP APs, APz | APL AP, AP, | PPV TPR| TP FP EX

5151 91 5.1 71 58 28 | 729 53 1919 714 62
12 1222 364 232|299 251 10.7| 8.4 274 | 9960 1834 311
19 1 28,9 457 30.5 | 39.1 31.7 144 | 845 354 | 12877 2354 431
26 | 31.1 485 331 | 416 344 168 | 844 381 | 13853 2559 494
33320 498 34.0 | 425 355 18.0| 84.2 394 | 14331 2681 527
40 | 325 50.3 34.6 | 42.8 36.3 16.9 | 84.0 40.2 | 14591 2789 566
471329 509 353 | 429 36.6 17.7| 83.9 40.7 | 14793 2842 586
54 1 33.0 509 353 |43.1 36.7 183 | 84.0 41.0 | 14896 2827 600
61| 33.1 513 353 |428 36.8 17.6| 83.9 414 | 15040 2895 621
68 | 33.3 515 357 | 43.1 37.0 19.0 | 83.4 419 | 15217 3029 629
751335 bH1.7 357 | 433 372 18.8 | 83.5 421 | 15302 3014 646
821334 51.7 356 | 43.0 372 185 | 834 423 | 15387 3062 680
89 133.6 51.8 36.0 | 43.0 374 185 | 83.1 428 | 155648 3173 710
96 | 33.6 51.8 36.0 | 43.0 374 189 | 82.8 43.1 | 15646 3245 721

C.9 Model R50-T20

Q| AP AP5 APz | AP AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

o 11.2 191 11.2 | 155 129 5.7 | 81.5 133 | 4838 1097 157
121294 46.5 30.7 | 41.2 324 145 | 8.6 352 | 12788 2159 437
19 | 32.3 503 343 | 43.8 35.7 158 | 8.3 39.0 | 14175 2437 565
26 1332 514 353 | 443 369 185 | 8.1 40.5 | 14723 2586 602
33| 33.7 522 36.0 | 444 375 188 | 8.1 41.2 | 14984 2629 642
40 | 34.0 524 36.1 | 447 379 184 | 84.8 41.8 | 15175 2718 675
47 | 342 52,6 36.6 | 452 38.0 185 | 84.6 42.0 | 15263 2789 706
o4 | 34.2 5277 36.7 | 452 38.0 19.2 | 84.3 423 | 15381 2856 724
61 | 343 529 36.6 | 45.0 38.1 184 | 84.1 425 | 15453 2912 737
68 | 34.5 53.2 36.8 | 45.0 385 187 | 84.3 43.0 | 15606 2916 760
751346 532 370 | 452 385 19.5 | 84.3 43.2 | 15679 2924 768
821346 53.1 369 | 452 384 189 | 84.1 43.3 | 15750 2981 815
89 | 34.7 532 371 | 452 38.6 20.2| 8.7 43.6 | 15847 3083 820
96 | 346 53.1 371 | 45.0 38.7 194 | 83.6 43.8 | 15898 3115 826
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Rozdzial C: Miary skutecznosci modeli wytrenowanych C.10 Model R50-T40

C.10 Model R50-T40

Q| AP APy, APy | AP, AP, AP, |PPV TPR| TP FP EX

51 57 98 26 | 81 63 35 | 729 56 2042 759 70
121239 389 249 |33.1 264 122 | 8.7 28.6 | 10404 1741 349
19 | 31.0 485 326 | 423 33.6 16.7| 8.8 36.7 | 13352 2214 479
26 [ 33.1 513 352 | 444 362 185 | 85.4 39.6 | 14381 2453 548
331340 525 36.0 | 449 372 19.7| 8.3 40.8 | 14838 2549 606
40 | 344 529 36.6 | 449 38.0 19.5| 84.9 415 | 15094 2692 639
471 347 534 36.9 | 452 38.1 20.1 | 84.8 422 | 15317 2749 658
54 1350 53.7 371 | 454 385 20.6 | 84.6 425 | 15436 2806 666
61352 0541 375 | 456 38.7 204 | 84.7 429 | 15601 2821 705
68 | 35.3 541 375 | 456 38.8 20.8| 84.5 434 | 15768 2882 712
751353 542 375 | 456 388 21.0 | 844 43.7 | 15882 2944 740
821354 542 378 | 455 388 21.1| 839 43.8 | 15928 3060 758
891355 544 379 | 455 39.1 21.6| 83.7 444 | 16140 3148 809
96 | 35.5 545 379 | 455 39.1 21.7| 83.7 44.6 | 16213 3156 816
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Dodatek D

Kody zrédlowe programow

D.1 Wykonanie detekcji obiektow

Program custom_validate_coco.py w Listingu stuzy do wykonania detekcji
obiektow (tzw. inferencji modelu) na zdegradowanych obrazach zbioru COCO val2017.
Parametrami programu sa: nazwa modelu, Sciezki plikéw konfiguracyjnego i wag mo-
delu, minimalna i maksymalna wartos¢ parametru Q (obie z zakresu [1,100], poda-
nie wartosci wiekszej od 100 spowoduje wykonanie modelu na oryginalnym zbiorze),
oraz krok, z ktorym maja by¢ uwzgledniane wartosci parametru Q. Program wymaga
obecnosci na dysku pliku archiwum val2017.zip, z ktérego przed kazda inferencja
ekstrahowane sg obrazy zbioru testowego.

Dla kazdej wartosci parametru Q, ktéra wynika z zadanego przedziatu (oraz kroku),
jest uruchamiana degradacja obrazéw (kompresja JPEG ,w miejscu”), a nastepnie infe-
rencja za pomoca biblioteki Detectron2, z zapisaniem wynikéw do katalogu out_folder
Podanie Sciezki wyjsciowej powoduje réwniez zapisanie pliku JSON z wykrytymi obiek-
tami (coco,instances,results - son), oraz pliku results. json, ktéry zawiera czes¢
miar skutecznodci (niezalezne od progu ufnosci: miare AP, miary AP dla poszczeg6lnych
klas, a takze miary APsq, AP75, AP, APy, oraz APy).

Listing D.1: custom_validate_coco.py

import argparse, logging, os, time, json

import torch

from detectron2.config import get_cfg

from detectron2.data import build_detection_test_loader

from detectron2.evaluation import COCOEvaluator , inference_on_dataset
from detectron2.engine import DefaultPredictor

logging.basicConfig(level=logging.INF0)

def validate_quality(
q, model: str, config: str, weights: str, min_score: str, verbose: bool = False
)
if not os.path.exists("datasets"):
print ("Copy or symlink datasets/ directory here.")
exit ()
if not os.path.exists("val2017.zip"):
print ("Copy or symlink val2017.zip file here.")
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exit ()

out_folder = f"evaluator_dump_{model}_{q:03d}"

pre_unzip = time.time ()
os.system(f"unzip {’’ if verbose else ’-q’} -o val2017.zip -d datasets/coco/")
post_unzip = time.time ()

if 1 <= q <= 100:
os.system(f"mogrify {’-verbose’ if verbose else ’’} -quality {q} datasets/coco/val2017/*")
else:
print ("Skipping quality degradation.")
post_degrade = time.time ()
print(
f"Done unzipping in {post_unzip-pre_unzip:.1f} s,
f"degrading in {post_degrade-post_unzip:.1f} s, "
f"total {post_degrade-pre_unzip:.1f} s"

)

cfg = get_cfg()

cfg.merge_from_file(config)
cfg.MODEL.ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = min_score # R-CNN
cfg.MODEL.RETINANET . SCORE_THRESH_TEST min_score # Retinalet
cfg.MODEL.WEIGHTS = weights

predictor = DefaultPredictor (cfg)

data_loader = build_detection_test_loader(cfg, "coco_2017_val")
evaluator = COCOEvaluator("coco_2017_val", cfg, False, out_folder)
start = time.time ()

results = inference_on_dataset(predictor.model, data_loader, evaluator)
inference_time = time.time() - start

print (results)
torch.save(results, out_folder + "/results.pth")

with open(out_folder + "/results.json", "w") as jsf:
json.dump (
{
"quality": q,
"model": model,
"results": results,
"elapsed": inference_time,
"device": torch.cuda.get_device_name(),
},
jst,

def _parse_cli():
parser = argparse.ArgumentParser ()
parser.add_argument ("model")
parser.add_argument ("config")
parser.add_argument ("weights")

# default: single -- no degradation!

parser.add_argument ("--minQ", "-m", type=int, help="min JPEG quality", default=101)
parser.add_argument ("--maxQ", "-M", type=int, help="max JPEG quality", default=101)
parser.add_argument ("--stepQ", "-S", type=int, help="JPEG quality step", default=1)

parser.add_argument (
"--min-score",
nogw
type=float,
help="score threshold for objects",
default=0.05,
)
parser.add_argument ("--verbose", "-v", action="store_true")
return parser.parse_args ()

def main():
args = _parse_cli()
for i in range(args.minQ, args.maxQ + 1, args.stepQ):
validate_quality (
i, args.model, args.config, args.weights, args.min_score, args.verbose

)
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if name "

main ()

__main__

D.2 Wpyznaczanie wartosci miar skutecznosci

Program evaluate_coco.py w Listingu stuzy do wyznaczania wartosci miar
skutecznosci detekeji obiektéw na podstawie pliku JSON z wykrytymi obiektami, ktory
zostal wygenerowany przez program custom_validate_coco.py.

Jako argumenty mozna podaé prég ufnosci (odrzucajac obiekty o nizszej ufnosei, tak
jakby nie byty zwr6cone przez detektor), oraz flage ——full, ktéra powoduje wyliczenie
wszystkich miar na nowo (w przeciwnym razie wartosci miar z pliku results. json sa
zwracane bez modyfikacji).

Dla kazdego folderu wynikéw (o nazwie w postaci evaluator_dump_<model>_<Q>) sa
wyliczane miary TPR, PPV, TP, FP i EX. Nastepnie komplet miar jest zapisywany do
pliku rich results. json w tym samym folderze. Te pliki wyjsciowe stanowily wejscie
dla dalszego przetwarzania z uzyciem bibliotek Pandas i Matplotlib, z pomoca ktorych
sporzadzono wykresy i tabele zamieszczone w niniejszej rozprawie.

Listing D.2: evaluate_coco.py

import argparse

import glob

import json

from operator import itemgetter

import os

import numpy as np

from pycocotools.coco import COCO

from pycocotools.cocoeval import COCOeval
from imports import backup, load

IoU_T_IDX = 0 # first IoU threshold = 0.5
MAXDET_IDX = -1 # last "mazDets"”
AREARNG_IDX = 0 # ’all’

ANNOTATIONS = "datasets/coco/annotations/instances_val2017.json"
# same as:

# from detectron2.data import MetadataCatalog

# ANNOTATIONS = MetadataCatalog.get(’coco_2017_val’).json_file

def parse_cli() -> argparse.Namespace:

parser = argparse.ArgumentParser ()
parser.add_argument (
"detection_files", nargs="+",

help="path to coco_instances_results.json[.gzl|.bz2|], or folder(s)",
)
parser.add_argument (
"--min-score", "-t", type=float,
help="confidence threshold for detections"
)
parser.add_argument (
"--top", "-n", type=int, default=3,
help="how many best and worst classes to report",
)
parser.add_argument (
"--full", "-f", action="store_true", help="perform full accumulate / summarize"

)
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return parser.parse_args ()

def load_gt ():
if not os.path.exists (ANNOTATIONS):
print ("Please unzip annotations_trainval2017.zip to datasets/coco/")
exit ()
return COCO(ANNOTATIONS)

def load_detections_results(file_or_dir):
if os.path.isdir(file_or_dir):

dump_dir = file_or_dir
det_filename = glob.glob(
os.path.join(dump_dir, "coco_instances_results. jsonx")) [0]
else:
dump_dir = os.path.dirname(file_or_dir)
det_filename = file_or_dir

results_file = glob.glob(os.path. join(dump_dir, "results.jsonx*")) [0]
results = load(results_file)

detections = load(det_filename)

print (f’Loaded dets by {results["model"]}, count = {len(detections):,}.’)
return detections, results, dump_dir, det_filename

args = parse_cli()
gt = load_gt ()
metrics = []

for df in args.detection_files:
print (f"Processing {dfl}")

detections, results, dump_dir, det_filename = load_detections_results(df)
if args.min_score:
detections = [d for d in detections if d["score"] > args.min_score]
print (f"Filtered with T={args.min_score} to {len(detections)} dets.")
min_score = min(d["score"] for d in detections)

dt = gt.loadRes (detections)
coco = COCOeval(gt, dt, iouType="bbox")
if not args.full:
# don’t evallImage for ’small’, ’medium’, ’large’

coco.params.areaRng = [[0.0, 1e9]]
coco.evaluate ()
tp = 0
fp = 0
n_ign = 0
n_gt = 0
nCats = len(coco.params.catIds)
nArea = len(coco.params.areaRng)
nImgs = len(coco.params.imglds)
assert len(coco.evallmgs) == nCats * nArea * nlmgs

print (f"nArea: {nArea}, len(evallmgs): {len(coco.evallmgs)}")
for catIx in range(nCats):
offs = catIx * (nArea * nImgs)
for ix, img in enumerate(coco.evallmgs[offs : offs + nImgs]): # noga
if img is None:
continue

ign = img["dtIgnore"][IoU_T_IDX]

mask = Tign

n_ignored = ign.sum()

n_ign += n_ignored

tp += (img["dtMatches"][IoU_T_IDX][mask] > 0).sum()

fp += (img["dtMatches"][IoU_T_IDX][mask] == 0).sum()

n_gt += len(img["gtIds"]) - img["gtIgnore"].astype(int).sum()
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recall = tp / n_gt
precision = tp / (tp + £fp)

assert tp + fp + n_ign == len(

detections
), £"TP/{tp}/ + FP/{fp}/ +I/{n_ign}/ == {tp+fp} != |D| /{len(detections)}/"
f1 = 2 * precision * recall / (precision + recall)

print (f"Total objects found: {tp:,} (of {n_gt:,} GT, {n_ign:,} ignored, {fp:,} FP)")
print (

f'"precision {precision*100:.1f} recall {recall*100:.1f} f1 score: {f1x100:.1f}"
)

model = results["model"].replace("_", r"\_")
ap = results["results"]["bbox"]["AP"]

ap50 = results["results"]["bbox"]["AP50"]
ap75 = results["results"]["bbox"]["AP75"]
apl = results["results"]["bbox"]["AP1"]

apm = results["results"]["bbox"]["APm"]
aps = results["results"]["bbox"]["APs"]
print (
results["model"],
{
k: np.round(v, 1)
for k, v in results["results"]["bbox"].items ()
if "-" not in k
},
)

if args.full:
coco.accumulate ()
coco.summarize ()

raw_rc = coco.eval["recall"][IoU_T_IDX, :, AREARNG_IDX, MAXDET_IDX]
e_recall = np.mean(raw_rc[raw_rc > -1])
print (f"Recall by .eval: {e_recalll}l")
new_results = dict(

zip(results["results"]["bbox"].keys(), (100 * coco.stats[:6]).round (1))
)
print ("New results by coco.stats =", new_results)

ap, apb0, ap75, aps, apm, apl = new_results.values()

classes = sorted(
[(v, k) for k, v in results["results"]["bbox"].items () if "-" in k],
reverse=True,
)
print (
f"Top {args.top} classes (orig results):\n ",
",\n ".join(f"{v:4.1f} = {k}" for v, k in classes[: args.topl),
)
print (
"Bottom {args.top} classes (orig results):\m ",
",\n ".join(f"{v:4.1f} = {k}" for v, k in classes[-args.top :1), # nogqa
)

metrics.append (

model, ap, apb50, ap75, apl, apm, aps,100 * recall,
100 * precision, tp, fp, n_ign,

)
with open(".evaluate_log.txt", "a") as log:

print (
f"{model:10s}: TP {tp:,} (GT {n_gt:,}, FP {fp:,}, EX {n_ignl}), "
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f"PPV {precision*100:.1f} TPR {recall=*100:.1f} F1 {f1%x100:.1f} - {det_filenamel}", file=1c¢

)
if args.full:
print ("New Results: ", new_results, file=log)

new_results_file = os.path.join(dump_dir, "rich_results.json")
backup (new_results_file)
bbox = {k: v for k, v in results["results"]["bbox"].items() if "-" not in k}
rich_results = {

"quality": results["quality"],

"model": results["model"],

"elapsed": results["elapsed"],

# TypeError: Object of type int64 is not JSON serializable...
"tp": int (tp),

"fp": int(fp),

"ex": int(n_ign),
"precision": precision,
"recall": recall,

"fi": f1,

"min_score": min_score,
"score_T": args.min_score,
**xbbox ,

}

# import code; code.interact(local=locals ())

with open(new_results_file, "w") as jsf:
json.dump(rich_results, jsf, indent=2)

print ("-" % 79)

# Summary ("bestAP" table)
# Remember to define:
# \newcommand\tsub [1]{\textsubscript {#1}}
metrics.sort(key=itemgetter (0))
print (
r"Model & AP & AP\tsub{50} & AP\tsub{75} & AP\tsub{l} & AP\tsub{m}"
r" & AP\tsub{s} & TPR & PPV & TP & FP & EX \\"
)
print (r"\midrule")
for row in metrics:
model, ap, ap50, ap75, apl, apm, aps, tpr, ppv, tp, fp, n_ign = row
print (
f"{model} & {ap:.1f} & {ap50:.1f} & {ap75:.1f} & {apl:.1f} & {apm:.1f2}"
f" & {aps:.1f} & {tpr:.1f} & {ppv:.1£f} & {tp:,} & {fp:,} & {n_ign} \\\\"
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