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Santrauka

Globaliniam atsilimui jgaunant pagreitj ir kasmet kylant vidutinei pasaulinei temperatiirai kartu su ja
kyla misko gaisry skai¢ius dél vis dazniau vyraujanciy sausry. Gaisry metu sunaikinamos istisos
ekosistemos, negrjztamai pakei¢iamas krastovaizdis bei dirvozemio struktiira. Greitas ir tikslus damy
aptikimas yra labai svarbus siekiant sumazinti gaisry daromg Zala. Siuo metu rinkoje yra keletas
misko gaisry prevencijos biidy, taciau ne visi naudojami metodai yra tikslis, greiti bei autonomiski.

Siame darbe yra apra§omas YOLOV5 metodo panaudojimas gaisro lokalizavimo uzduoéiai spresti bei
jvertinti. Sis naujas metodas yra naudojamas eismo, Zmoniy atpazinimo bei sekimo uzduotims spresti.

Siame darbe yra atlickami algoritmo greitaveikos bei tikslumo tyrimai. Metodo tikslumo
priklausomybés tyrimas panaudojant skirtingus bazinius modelius bei skirtingas duomeny bazes bei
testavimo jrangg. Taip pat, atlickamas papildomas tyrimas norint suzinoti metodo tikslumo
priklausomybe nuo skirtingy sajungos ir sankirtos parametry.
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Summary

As global warming gains momentum and average global temperatures are constantly rising, the
number of forest fires is rising along with it, due to more frequent droughts. Forest fires can destroy
entire ecosystems, permanently altering landscapes and soil structure. Rapid and accurate smoke
detection is essential in order to reduce the damage caused by wildfires. There are currently several
forest fire prevention methods on the market, but not all of them are accurate, fast and autonomous.

This paper describes how effective YOLOV5 method can be for fire localization and evaluation tasks.
This method was successfully used for solving traffic, human detection and tracking problems.

In this work, the speed and accuracy of the algorithm are investigated. The dependency of the
accuracy is carried out using different base models on different databases and testing equipment. An
additional study is performed in order to analyze the dependence of the accuracy with different union
and intersection parameters.
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Santrumpuy sarasas
Santrumpos:

VTOL - vertikalaus kilimo ir tapimo dronas (angl. Vertical Take-Off and Landing);

R-CNN — metodas, kuris apjungia regiony paieskos ir sgsukos neuroniniy tinkly metodus;

YOLO — metodas, kuris aptinka ir atpazjsta jvairius objektus nuotraukoje (angl. You Only Look Once);
loU — tai sankirtos ir sgjungos (angl. Intersection Over Union) parametras, dar Kitaip vadinamas
Dzakardo indeksu (angl. Jaccard index);

DioU — atstumo sankirtos ir sgjungos parametras (angl. Distance Intersection Over Union);

CloU — pilnas sankirtos ir sgjungos parametras (angl. Complete Intersection Over Union);

GloU — bendrinis sankirtos ir sgjungos parametras (angl. Generalized Intersection Over Union);
NMS — maksimumy atrinkimas (angl. Non Maximum Supression).
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Ivadas

Europos moksliniy tyrimy centro duomenimis, misko gaisry skai¢ius kasmet auga. 2020 metais buvo
uzfiksuota virs 3400 km? sudegusio misko ploto, 40% i3 jy sudaré saugomos teritorijos ir gamtos
rezervatai [1]. Skai¢iuojama, kad atstatyti zalai, kurig sukélé gaisrai, prireiks ne vieneriy mety. Gaisry
metu nukencia ne tik gamta, bet ir ugniagesiai, civiliai. Rinkoje sutinkamos jvairios priesgaisrinés
sistemos, taciau didziausio susidomeéjimo sulaukia misko stebésena pasitelkiant neuroninius tinklus.
D¢l nuolat kintan¢iy diimy vaizdy, egzistuojancios dimy aptikimo sistemos susiduria su mazu
atpazinimo tikslumu bei patikimumu. Misko gaisry stebésenos metody yra jvairiausiy, todél i$ ¢ia yra
suformuluojama Sio darbo pagrindiné uzduotis — koks lokalizacijos biidas yra efektyviausias siekiant
aptikti dumus.

Sio darbo tikslas yra pritaikyti bei istirti YOLOV5 gilaus apmokymo algoritmo panaudojima gaisro
lokalizavimo uzdavinio sprendimui.

Siam tikslui yra keliami Sie uzdaviniai:

atlikti literatiiros analize;

iSanalizuoti rinkoje esanciy gaisro lokalizavimo sprendimus bei naudojamas technologijas;
surinkti duomeny baze su gaisro pavyzdiniais duomenimis bei jg anotuoti;

eksperimentiskai istirti YOLOVS gilaus neuroninio tinklo panaudojima gaisro lokalizavimui;
eksperimentiskai iStirti YOLOVS gilaus neuroninio tinklo tikslumg naudojant skirtingas bazines
architekttiras;

o wnNE

6. eksperimentiSkai iStirti YOLOVS gilaus neuroninio tinklo tiksluma naudojant padidintg sintetiniais
duomenimis duomeny bazg;

7. eksperimentiSkai istirti YOLOV5 gilaus neuroninio tinklo tikslumg naudojant skirtingus sankirtos
ir sajungos parametrus;

8. pateikti iSvadas ir rekomendacijas.
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1. Literatuiros analizé

Kompiuteriné rega — tai dirbtinio intelekto sritis, leidZianti kompiuteriams ir sistemoms i$
skaitmeniniy vaizdy, vaizdo jrasy ir kity vaizdiniy jvesties duomeny iSgauti reikSmingg informacija,
kuria remiantis jvykdomos specifinés uzduotys. Jeigu dirbtinis intelektas kompiuteriams suteikia
galimybe mastyti, tai kompiuteriné rega suteikia galimybe matyti, suprasti ir jvertinti juos supancia
aplinka.

1.1. Skaitmeninis vaizdas

Skaitmeninis vaizdas — tai objekto atvaizdavimas kompiuteryje i§ dvimaciy skai¢iy masyvy, sudaryty
1§ maziausiy vaizdo elementy — pikseliy [2]. Kiekvieng pikselio vieta galima pavaizduoti kaip
vektoriy, nurodantj konkretaus pikselio koordinates vaizde. Pikseliai gali turéti kelias reikSmes —
spalvos kodus. Spalvotas vaizdas sudarytas iS pikseliy, turin¢iy skirtinas reikSmes. Spalvoto pikselio
pavyzdys pavaizduotas 1 paveiksle.

RGE (248, 186, 0)

R-11111000
G -10111010
B - 00000000

1 pav. Spalvoto pikselio sudétis
1.2. Vaizdy atpaZinimas

Nuo pirmojo A. Krizhevsky, I. Sutskever, ir G.E. Hinton mokslininky sukurto AlexNet tinklo
proverzio kompiuterinés regos srityje, vaizdy atpazinimas nuolat tobuléja [3]. Pagrindinis dalykas,
kurio reikia gilaus mokymosi algoritmams, yra duomenys, o dél jvairiy kamery technologijy
pazangos, duomeny kiekis ir kokybé eksponentiskai didéja. Vaizdo atpazinimo sistemy pritaikymo
pavyzdZiai pavaizduoti 2 pav.

2 pav. Vaizdo atpazinimo sistemy panaudojimas: a) misko gaisry aptikimas, b) Zmoniy atpazinimas, c)
eismo linijy ir jo dalyviy radimas,

Vaizdo atpaZinimas pritaikomas jvairiose ir sudétingose srityse, o algoritmai, naudojami vaizdo
apdorojimui, tam tikrose srityse gali net tik padéti, bet ir tam tikrais atvejais pranokti Zmogy.
Nesvarbu, ar tai biity medicininé diagnostika (biologija), gamybos automatizavimas (pramon¢),
rekomendavimo sistemos (rinkodara), ar kasdien¢ veikla, pavyzdziui, vairavimas ar apsipirkimas -
regos sistemos yra sutinkamos visur. Siame darbe vaizdo analizé yra panaudojama misko gaisry
aptikimui.
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1.3. Misko gaisry Zala

Miskai uzima 33,4 proc. Lietuvos teritorijos bei dengia apie 30 proc. zemés sausumos pavirsiaus
ir yra pagrindinis atsikuriantis miisy Salies aplinkos isteklius, reikSmingas misy krasto ekonomikai
[4]. Pagal dabartines klimato prognozes Lietuvoje numatoma, kad vidutiné mety oro temperatiira gali
pakilti iki 2,5 — 4°C [5]. Esant tokiems pokyciams, iSauga rizika pasireiksti didéléms sausroms, dél
kuriy padidéja ir gaisry tikimybée. MiSko gaisry Zala sudaro didelj tiesioginj poveik] visai ekosistemai:
sunaikinama smulkioji fauna ir flora, negrjztamai pakeiiamas krastovaizdis bei dirvozemio
struktiira. Siuo metu yra daug jvairiy sprendimy, kaip kovoti su misky gaisrais. Vienas i§ budy, kaip
galima sumazinti gaisry daromg zalg — tai ankstyvojo jy nustatymo metody taikymas.

1.4. Misko gaisry lokalizavimas

Siekiant tiksliai ir efektyviai aptikti gaisro zidinj skirtinguose bei nuolat kintan¢iuose misky fonuose
- biitina i$sirinkti tinkama jos lokalizacijos priemone. Siuo metu rinkoje egzistuoja keletas ugnies
zidinio gamtoje aptikimo metody.

1.4.1. Termografijos sistema ankstyvam gaisro aptikimui

Vienas i§ gaisro aptikimo biidy — termovizorines (termo kameros) sistemos. Sistema leidzia
automatisSkai aptikti, nustatyti vieta ir stebéti misko gaisrus naudojant terminius vaizdus.
Infraraudonyjy spinduliy kamera fiksuoja temperatiiros pasiskirstyma vietovéje ir automatiskai
nustato kar$tus taskus. Siluminiy vaizdy kameros yra sukalibruotos ir realiuoju laiku gauna
informacija apie temperatiirg kiekviename pikselio taSke, todél automatiSkai geba aptikti gaisro
zidinj. Be to, naudojant skaitmeninj i§vesties modulj, galima automatiSkai jjungti gesinimo sistemas
arba siysti el. laiskus pavojaus atveju [6]. Sistemos panaudojimo pavyzdys pateikiamas 3 paveiksle.

3 pav. Termovizoriaus kar$¢io aptikimas pro dimus

1.4.2. AntZeminés automatinés misko gaisry stebéjimo sistemos

2010 metais Lietuvoje pradéta diegti antzeminé automatiné misky gaisry stebéjimo sistema. Sistema
susideda 1§ kamery, diegiamy ant jau esamy prieSgaisrinio stebéjimo boksty. Kameros geba suktis
aplink savo a§j ir aptikti dimus 15 — 30 km. spinduliu (4 pav.). Kameroms aptikus dimus, pranesimas
su tiksliomis diimy koordinatémis siun¢iamas budin¢iajam operatoriui. Eksploatavimo metu aptikti
Sios sistemos trilkumai. Skirtingos kameros néra tarpusavyje sujungtos | bendra tinkla, Sviesiu paros
metu gaunami klaidingi, gaisro zidiniais palaikyti, pranesimai [7].
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4 pav. Bokstas su jmontuota kamera skirta misko biiklés stebésenai

1.4.3. Zemés palydovy biidas

Kitas ugnies aptikimo btidas galimas panaudojant zemés palydovus. Biitent jais galima padengti
didziausig zemés ploto dalj. Tokios paslaugos kastai taip pat yra vieni didziausiy. Be to, ne visy
palydovy rezoliucija yra pakankama, norint tiksliai atpaZinti kylancius gaisrus miSkuose. Praktikoje
palydovinés sistemos dazniausiai naudojamos jvertinti kilusio misko gaisro padarinius. Nors
palydovy stebésena gali buti vykdoma istisg parg, jy galimybé stebéti Zeme gali buti apribota
nepalankiy oro salygy, t.y debesuotumo. D¢l orbitos apribojimy, palydovai negali pateikti nuolatinio
gaisro vaizdo, todél stebésena gali buti nutraukiama. Norint tinkamai apdoroti ir interpretuoti
palydovy duomentis, taip pat yra reikalingi kvalifikuoti asmenys, kurie atitinkamai prisideda prie visos
sistemos i§laikymo kasty [8].

1.4.4. Misko gaisry aptikimas pasitelkiant bepilo¢ius orlaivius

Misky biiklés stebé¢jimas orlaiviy pagalba apjungia anks¢iau minéty metody pagrindinius privalumus.
Dronuose gali buti jrengti terminiai jutikliai, kurie, naudodami infraraudonuosius spindulius, padeda
aptikti gaisro zidinius. Dronai ypal svarbis miSko gaisrams, kurie paprastai greitai tampa
nekontroliuojami. Jie suteikia ugniagesiams galimybe¢ i§ paukScio skrydZio apZvelgti vietove ir
padeda nustatyti, kur gaisras judés toliau, todél jie gali greitai priimti sprendimus, kur turéty vykti
komandos. Siuo metu rinkoje daznai naudojami DJI firmos dronai, kurie pasizymi savo valdymo
paprastumu, i§ naudotojo nereikalaujant papildomy valdymo jgiidziy ar patirties [9]. Populiariausias
rinkoje naudojamas DJI modelis pavaizduotas 5 paveiksle.

5 pav. DJI mavic pro dronas

Pasirinkus drono sistema, atmetami tokie papildomi kasStai kaip papildomos infrastruktiros kiirimas,
t.y stebéjimo boksto statymas, elektros bei interneto komunikacijy atvedimas, kvalifikuoto personalo
jdarbinimas. Sistemai esant mobiliai, didéja jos panaudojimo galimybés ir pritaikymas ten, kur kitos
sistemos negali veikti.

Taciau dabartiniai metodai yra ne visuomet tiksliis, greiti bei autonomiski, dél to Sioje srityje yra
bandoma taikyti neuroniniy tinkly pagrindu veikiancius metodus
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1.5. Rinkoje naudojamy skirtingy orlaiviy palyginimas

Komercinéje rinkoje vyrauja du pagrindiniai bepilo¢iy orlaiviy tipai: fiksuoto sparno ir daugiarotoriai
[10]. Abu turi privalumy ir trikumy, priklausomai nuo norimos atlikti uzduoties. Daugiarotoriais
lengva skraidyti, pakilti ir nusileisti, be to, jie gali lengvai atlikti autonominius skrydzius [11]. Vis
deélto daugiarotoriniy orlaiviy skrydzio trukmé yra trumpesné, tad ir padengiamas plotas yra mazesnis
[12]. Kita vertus, fiksuoto sparno bepiloc€iai orlaiviai pasizymi ilga skrydzio trukme ir vienu skrydziu
gali aprépti dideles teritorijas, tadiau jiems reikia tinkamos nusileidimo vietos, jskaitant tam tikrus
piloto jgiidzius, kad jie galéty minkstai nusileisti ir i§vengti orlaivio ir jutikliy pazeidimy. Sios
moderniausios sistemos pastaraisiais metais vystési labai sparc¢iai [13]. Bepilo¢iy orlaiviy gebéjimas
skristi Zemai su atitinkamais jutikliais tampa puikia priemone aplinkos stebésenai. 6 paveiksle
pateikiamos skirtingy orlaiviy platformos.

6 pav. a) Skywalker b) Raven c¢) Flying dragon

1 lentelé. Skirtingy orlaiviy parametry palyginimas

Tipas Skywalker Raven Flying dragon
Orlaivio rasis Fiksuotas sparnas | Daugiarotorinis | VTOL

Svoris 4 kg 7.25 kg 4.5kg
Krovinio svoris | 0.5 kg 1 kg 2 kg

Dydis llgis: 129 cm llgis: 59 cm llgis: 120 cm

Plotis: 183 cm Plotis: 59 cm Plotis: 216 cm
Aukstis: 42 cm Aukstis: 39 cm | Aukstis: 40 cm

Skrydzio laikas | 40 min 12 min 95 min
Vidutinis greitis | 15 m/s 8 m/s 18-20 m/s
Akumuliatorius | 4s 8500 mah 20000 mah 6s 25000mah
Kaina 2000 USD 3500 USD 3000 USD

Vertikalaus kilimo ir tGipimo (angl. vertical take-off and landing, VTOL) dronai, tokie kaip ,,Flying
Dragon 2160", yra misrus metodas, kuriame suderinami daugiarotoriy ir fiksuoto sparno
konstrukcijos elementai. Jie kyla ir leidziasi vertikaliai kaip daugiarotoriai, taiau skrydzio metu
veikia kaip fiksuoto sparno dronai, tokiu biidu i$saugant skirtingy platformy geriausias savybes [14].
Skirtingi VTOL orlaiviai pasizymi skirtingais pereinamojo manevro biidais, t.y skrydzio rezimo
pakeitimu i§ vertikalios pozicijos ] horizontalig. Pagrindiniai orlaiviy skrydziy peréjimo metodai
aprasSyti 2 lentel¢je.
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2 lentelé. Skirtingy VTOL peréjimo metody palyginimas

Modelis Tipas Peréjimo metodas

Tailsitter Pakreipiamas visas orlaivis pasitelkiant valdymo pavirsius

Tiltrotor Motorai pakreipiami i§ horizontalios pozicijos j vertikalia

Tiltwing Pakreipiami orlaivio sparnai i§ vertikalios j horizontalig pozicija

VTOL-FW | Valdymo elementy perjungimas tarp VTOL ir FW nestabdant orlaivio
‘?\

Siame darbe buvo pasirinktas orlaivis su VTOL-FW peréjimo metodu.

1.6. Dirbtiniy neuroniniy tinkly vaizdo atpaZinimo metodai

Dirbtinis neuroninis tinklas — tai matematinés funkcijos, nuosekliai jungtimis apdorojancios
informacijg [15]. Pirmiausia, jvairios kintamyjy reikSmés perduodamos per j€jimo jungti i tinkla, jas
apdorojus, atitinkamai per i8¢jimo jungtis gaunamos apytikslés funkcijy reikSmés. Pagrindiniai
neuroniniy tinkly apdorojimo elementai jprastai skirstomi j sluoksnius, matomus 7 paveiksle.

(o)) 0: 0O,

0 — i8¢jimo sluoksnis

) p — pasléptasis sluoksnis

why

i — iéjimo sluoksnis

7 pav. Neuroninio tinklo struktiira [14]

1.7. Dirbtiniais neuroniniais tinklais pagristy lokalizavimo sistemy architektiiros

Siuo metu vieni populiariausiy objekty lokalizavimo metody yra YOLOvV3, Faster R-CNN ir SSD,
kurie, naudodami neuroninius tinklus, geba rasti objektus vaizde. Visus tinklus apmokius naudojant
Microsoft atviro kodo COCO duomeny rinkinj, kad buty uztikrintas homogeniskas atskaitos taskas,
nustatyta, kad YOLOv3 yra greiciausias, nuo jo nedaug atsilieka SSD, o paskutinéje vietoje yra Faster
RCNN [16]. Objektyviai palyginti skirtingus atpazinimo modelius yra sudétinga, kadangi jy naSumas

17



priklauso nuo konkrecios uzduoties. Kasmet skelbiami nauji algoritmai arba esamy algoritmy
atnaujinimai, todél Siame darbe pasirinkta naudoti naujausiag YOLO tinklo architekttiros versija —
YOLOV5. Architektiiry palyginimas pavaizduotas 3 lenteléje [16].

3 lentelé. Skirtingy architektiiry palyginimas

Metodas SSD Faster R-CNN | YOLOv3
Paveikslo apdorojimo laikas | 21 ms 7ms 1,5ms
Pagreitéjimas 1x 3x 4x

mAP 79,41 % | 87,17 % 80,69 %

1.8. Dirbtiniais neuroniniais tinklais pagristi lokalizavimo metodai

SSD metode, uz mazy objekty aptikima atsakingi didesnés skiriamosios gebos sluoksniai, matomi 8
paveiksle ¢ dalyje. Tac¢iau Sie sluoksniai yra maziau naudingi klasifikavimui, kadangi juose yra
Zzemesnio lygio pozymiy, pavyzdziui, spalvy démiy ar krasty, tod¢l sumazéja bendras SSD naSumas
[17]. Siekiant didelio tikslumo, norimo objekto atpazinimui, reikalingas didelis duomeny kiekis SSD
tinklo apmokymui. Priklausomai nuo uzduoties, tai gali biiti brangu ir uzimti neproporcingai daug
laiko.

Faster r-cnn algoritmo didelis tikslumas tiesiogiai atsispindi ilgoje tinklo apmokymo trukméje. Sis
modelis yra kelis kartus létesnis nei YOLO. Nepaisant to, kad jis yra modernesnis nei RCNN ar Fast
RCNN - jam vis dar reikia kelis kartus pereiti per vieng vaizda. [18].

Atsizvelgiant j modelio dydj, YOLOV3 tinklas gali atitikti nedidelio nasumo platformy reikalavimus
ir uztikrina didelj aptikimo greitj. Todél jis turi placias tinklo tobulinimo galimybes ir praktinio
taikymo verte [19].

c)

\®%$Eﬁﬁ?

8 pav. Supaprastinti modeliai: a) Faster r-cnn, b) YOLOv3, ¢) SSD

1.9. YOLO neuroninis tinklas

YOLO - tai termino ,,tik kartg pazvelgsi® (angl. ,,You Only Look Once*) santrumpa. Tai algoritmas,
kuris aptinka ir atpazjsta jvairius objektus nuotraukoje (realiuoju laiku). YOLO neuroniniy tinkly
algoritmas buvo pristatytas 2015 m. Josepho Redmono ir kt. straipsnyje ,,You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection" ir sulauké didelio kompiuterinés regos tyréjy démesio.

Iki $iol yra iSleistos penkios YOLO versijos. Kiekviena versija buvo atnaujinama ir integruojama su
pazangiausiomis kompiuterinés regos tyrimy bendruomenés id¢jomis. YOLO Zinomas kaip vienas
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geriausiy Siuolaikiniy objekty aptikimo algoritmy. Pries taikant naujausiag YOLOV5 modelj, biitina
i$siaiskinti, kaip buvo patobulintos ankstesnés jO Versijos.

1.9.1. YOLOV1 neuroninio tinklo architektiira

Pagrindiné YOLOvV1 idéja - suskaidyti vaizdg j SxS (7x7 pagal nutyléjimg) dydzio tinklelj,
pavaizduota 9 paveiksle. Jei objekto centras patenka nors j vieng tinklelio regiona, tas tinklelio
regionas yra atsakingas uz to objekto aptikimg. Siekiant atpazinti ieSkoma objekta, kiekvienas
tinklelio regionas turi apribojimus su jy parametrais ir ty apribojimy jver¢io matus, pavaizduotus 10
paveiksle [20]. Sie jver¢io matai parodo objekto buvima ar nebuvima ribiniame regione. Patikimumo
matas apibréziamas taip:

confidencescore=p(Object)xI0Upredtruth

Cia confidencescore patikimumo balas, p(Object) - tai tikimybé, kad regiono viduje yra objektas,
0 IOUpredtruth - sankirtos ir sgjungos parametras. p(Object) yra intervale nuo 0 iki 1, todél
patikimumo reik§mé yra artima nuliui, jei tame regione néra objekto. PrieSingu atveju balas lygus
[OUpredtruth.

1 T
ﬁ. "!--n‘

Skirtingy klasiy Zemélapis

9 pav. Jvesties vaizdui pritaikytas YOLO modelis su 7x7 dydzio tinkleliu

Kiekvieng ribinj regiong sudaro 4 parametrai (x,y,w,h), kurie atitinka - centro koordinates: x, y, plotj
- w ir auks$tj — h, pavaizduotus 10 paveiksle. Pridéjus patikimumo balg - kiekvieng ribinj regiong
sudaro 5 parametrai.

(0, 0)

x = (220-149) / 149 = 0.48
y = (190-149) / 149 = 0.28
w =224 /448 = 0.50
h=143/448 = 0.32

(447, 447)

10 pav. Ribinio lauko parametrai 3x3 tinklelio lange.
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Kiekvieno objekto aptikimo tikimybé Zymima p (Classi|Object). Klasés pasitikéjimo reikSmés
zymimos raide C. To paties tinklelio B apribojimo regionas turi bendra objekto klasés prognoziy
rinkinj, t. y. visi to paties tinklelio riboZenkliai turi tg pacig klas¢. Kaip parodyta 11 paveiksle,
centriniame kvadrate yra 2 prognozavimo langeliai. Nors turi skirtingus parametrus (x,y,w,h,c), jie
turi tas pacias 3 prognoziy klases.

Xy Y1 Wiy G

Xy, Y. Wy by, G

L 2 ribiniai regionai {

Pr(Class,) | Object
-— 3 klasiy prognozé { er(Class,) | Object
Pr(Class,) | Object

=
~

11 pav. To paties tinklelio ribiniai langai dalijasi prognozavimo klasés rinkiniu

C klasiy prognozavimo tikimybémis. Bendra YOLO modelio parametry iSvestis yra SxSx(5xB+C)
[21]. Pavyzdziui, vertinant YOLO modelj] COCO duomeny rinkinyje, kuriame yra 80 klasiy, ir
nustacius, kad kiekvienas regionas prognozuoja 2 ribinius laukus, bendri iSvesties parametrai biity
7x7%(5%2+80).

12 paveiksle pavaizduoti prognozuojamy ribiniy langeliy vektoriai. Realios pozicijos (angl. ground
truth) ribiniy langeliy vektoriai atitinka vektoriy — y. Violetiniame langelyje néra jokio objekto, todél
ribiniy langeliy patikimumo balas violetiniame langelyje lygus 0.

Patikimumo
balas
Pc 0
b, ? , Ribinis
by, ? langas
_ | ba ?
Y= by
c ?
c; ) Klasiy
cs ? prognozé
Zalio kvadrato Geltono
ribinis langas kvadrato

ribinis langas

12 pav. Prognozuojamy ribiniy langeliy vektoriai

YOLO taiko maksimumy atrinkimg (angl. Non-Maximum Suppression, NMS), kad panaikinty visus
ribojamuosius laukus, kuriuose néra jokio objekto arba kuriuose yra tas pats objektas kaip ir kituose
ribojamuosiuose laukuose (9 pav.). Pasirinkus slenksting verte, NMS pasalina visus persidengiancius
ribojamuosius laukus, kuriy susikirtimo su sajunga (angl. intersection over union, IOU) verté virsija
nustatytg slenksting verte [22].
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1.9.2. YOLOVZ2 neuroninio tinklo architektiira

YOLOV1 tinklas pasizyméjo didelémis atSaukimo (angl. recall) klaidomis, todél YOLOV2 daugiausia
démesio skyré atSaukimo ir lokalizavimo klaidy mazinimui, i$laikant tinklo klasifikavimo tikslumg
[23]. YOLOV2 buvo jdiegta nauja tinklo konstrukcija, pasalinant pilng jung¢iy sluoksnj ir partijos
(angl. batch) normalizavimg. Jtraukus partijos normalizavimg j visus sgsukos sluoksnius, buvo
pasiektas daugiau kaip 2% mAP pageré¢jimas [24]. Klasifikatoriaus skiriamoji geba buvo padidinta
nuo 224 iki 448 pikseliy. Tai reiskia, kad perjungiant j aptikima, tinklas tuo pat metu turi persijungti
1 mokymasi aptikti objekta ir nustatyti naujg jvesties skiriamajg geba. Kita YOLOV2 naujové -
padidintas keliy objekty atpazinimo tikslumas ir naSumas naudojant fiksuoto regiono pozicijg (angl.
Anchor Box) [24].

Partijy normalizavimas yra vienas populiariausiy normalizavimo metody gilaus mokymosi modelyje.
Jis leidzia greiiau ir stabiliau mokyti giliuosius neuroninius tinklus, kadangi mokymo metu
stabilizuoja jvesties sluoksniy pasiskirstyma [25]. Sio metodo tikslas - normalizuoti pozymius iki
nulinés vidutinés biisenos su standartiniu nuokrypiu 1.

YOLOV1 tinklas naudoja tinklelj, kuris yra atsakingas uz objekto aptikimg. Todél esant dviems ar
daugiau objekty, kuriy centras patenka j ta patj tinklelio langelj — jy aptikimo prognozé gali tapti
klaidinga. Siekiant i§spresti §ig problema buvo pasiiilyta vienam tinklelio kvadratui atpazinti daugiau
nei vieng objekta. YOLOV2 autorius jdiegé fiksuoty regiony architektiirg, skirtg ribiniams langeliams
prognozuoti. Fiksuotas regionas - tai i$ anksto nustatyty langeliy, geriausiai atitinkanéiy ieSkomy
objekty, sgraSas, pavaizduotas 13 paveiksle. Ribiniai langeliai buvo nuspéjami ne tik remiantis
realiomis pozicijomis, bet ir i$ anksto nustatytais fiksuotais regionais.

13 pav. Kiekvienam tinklelio langeliui (raudona spalva) modelis numato 5 skirtingy
formy ribinius regionus (geltona spalva).

1.9.3. YOLOV3 architektiira

YOLOV2 naudojo 30 sgsukos sluoksniy Darknet architektiirg, t. y. daugiau nei YOLOvVL, su 11
sluoksniy. Paprastai didesnis sluoksniy skaicius reiskia geresnj tiksluma, taciau perduodant jvesties
vaizdg | gilesnius sluoksnius kartu mazinama jo diskretizacija ir prarandamas smulkiy objekty
atpazinimo tikslumas. Dél Sios priezasties YOLOV2 daznai susidurdavo su mazy objekty aptikimo
sunkumais. ResNet jdiegé praleidziamyjy jungciy idéja, kuri padéjo, esant didesniam sluoksniy
skaiCiui, neprarasti smulkiy detaliy aptikimo tikslumo. Praleidziamos jungtys pavaizduotos 14
paveiksle [26].
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identity

14 pav. ResNet praleidziamy jungciy architektiira.

YOLOvV3 modeliui buvo pritaikyta geresné architektiira, kurioje pozymiy aptikimui panaudotas
YOLOvV2, Darknet-53 (53 sasukos sluoksniai) ir ResNet tinklo hibridas [27]. Tinklas buvo sudarytas
naudojant siaurgjg struktiirg (1x1 ir 3x3 sgsukos sluoksniai) kiekvieno liekamojo bloko viduje ir
praleidziamajg jungtj (11 pav.). Dél ResNet tinklo sluoksniy perdengimas pagerina tinklo nasuma. Be
to, gilesni sluoksniai gavo daugiau informacijos tiesiogiai i§ kity sluoksniy ir todél tai leido padidinti
smulkiy pozymiy aptikimo tiksluma. ResNet tinklo sluoksniai pavaizduoti 15 paveiksle.

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

| Residual 64 x 64

Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x Convolutional 256 3x3
Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x Convolutional 512 3x3

| Residual 16 x 16

Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

15 pav. Darknet-53 architektiira su 5 blokais (ribiniais langeliais), kuriuose yra 1x1 ir 3x3
sasukos sluoksniai [28].

1.9.4. YOLOV4 architektiira

Naujoje YOLOv4 versijoje modifikuota Darknet sgsukos architekttira ir sukurta nauja pozymiy
i$skyrimo sistema, pavadinta CSPDarknet53 [29]. Naujai sukurta architektiira sumazino Skai¢iavimo
trikdzius ir pagreitino tinklo mokymasi. Partijos normalizavimui (angl. batch normalization)
panaudotas modifikuotas kryzminis mini partijos normalizavimas (angl. Cross mini-batch
normalization, CmBN), kuris praplété palaikomy kompiuteriniy vaizdo plokséiy sarasa. YOLOV4 taip
pat pradéjo naudoti ,DropBlock atpazinimo metoda. Naudojant DropBlock vaizdo dalys paslepiamos
nuo pirmojo sluoksnio. ,DropBlock - tai metodas, leidziantis vykdyti objekto atpazinimag i$ atskiry jo
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daliy. 16 paveiksle pateiktas pavyzdys, kuomet Sunio galva yra nukirpta, ta¢iau tinklas turéty sugebéti
atpazinti Sunj ne tik pagal galva, bet ir pagal liemen;j [30].

dog

16 pav. Tinklo Suns aptikimas pagal jo liemenj

1.9.5. YOLOV5 architektiira

YOLOVS5 yra naujausios kartos vaizdy apdorojimo tinklas i§ YOLO serijos, kurj 2020 m. geguzés mén.
pristaté "Ultralytics". PrieSingai negu ankstesnés versijos, paraSytos C kalba, YOLOV5 paremta
Python programavimo kalba. Tai palengvino padidinti tinklo integracija bei diegima | naujas
sistemas. YOLOVS5 tinklo struktiira pavaizduota 17 paveiksle [31].

Prognozé

608°608"3
[vestis

17 pav. YOLOV5 tinklo struktiira

YOLOVS struktiirg sudaro 4 pagrindiniai moduliai:

1. Vaizdo jvestis — §is modulis atsakingas uz duomeny tobulinima, vaizdo dydzio apdorojima ir
adaptyvaus fiksuoto regiono apskaiciavimg. Siekiant padidinti duomeny jvairove, duomeny
patobulinimui naudojamas 4 nuotrauky mozaikos derinys, o0 adaptyvaus fiksuoto regiono
apskaiciavimas naudojamas siekiant padidinti aptikimo greitj.

2. Apdorojimo modulis — §j modulj sudaro fokusavimo ir kryzminiy daliniy tinkly (angl. Cross Stage
Partial Networks, CSP) moduliai [32]. Fokusavimo modulyje atliekama vaizdo apdorojimo
suskaidymo operacija, kuri sumazina skai¢iavimus ir pagerina greitj. CSP modulis naudingas gerinant
tinklo mokymosi spartg ir mazinant atminties sgnaudas.

3. Atrinkimo modulis - Siame zingsnyje yra naudojamas pozymiy piramideés tinklas (angl. feature
pyramid network, FPN) ir kelio paieskos tinklai (angl. path aggregation network, PAN). FPN ir PAN
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strukttiromis jgyvendinama auksto lygio pozymiy ir Zemo lygio pozymiy sujungimas ir papildymas.
FPN pozymiai yra i$skiriami i§ virSaus j apacig [33] , 0 PAN naudoja poZymiy piramidg i§ apacios ]
virsy [34]. Abu Sie modeliai papildo vienas kita, taip pagerindami modelio pozymiy i$skyrimo
galimybes.

4. Prognozavimo modulis — $is modulis apima ribiniy nuostoliy funkcijg ir maksimumy atrinkima.
YOLOV5 kaip nuostoliy funkcijg naudoja bendrinj Sankirtos ir sgjungos metodg (angl. Generalized
Intersection Over Union, GloU), kuri atsakinga uz nepersidengianéiy ribiniy langy problema.

YOLOVS5 turi penkias tinklo versijas: YOLOv5n, YOLOV5s, YOLOvV5Sm, YOLOV5I ir YOLOVSX. Sie
modeliai tarpusavyje skiriasi tinklo plocio ir gylio mastelio koeficientais, pavaizduotais 18 paveiksle.
IS jy YOLOVSX tinklas yra didziausias, turintis didziausig parametry paketa, todé¢l atitinkamai ir
ilgiausig tinklo apmokymo trukme. Maziausias tinklas yra YOLOv5nN.

YOLOvV5n YOLOV5s YOLOV5Sm YOLOvVSI YOLOv5x

Nano Small Medium Large XLarge

SR -

18 pav. Skirtingy YOLOVS versijy masteliy iliustracija

4 lenteléje pateikiamas YOLOvV5 modeliy parametry kiekis, sluoksniy skaicius ir FLOPs dydis.
FLOPs — tai slenkancio tasko operacijos, kurias sistema gali atlikti per sekundg (angl. floating point
operations per second, FLOPS).

4 lentelé. YOLOV5 modeliy specifikacijos

Modelis Parametry skaiCius Sluoksniy skaicius FLOPs @640
YOLOvV5X 86231272 567 205,7
YOLOV5I 46147064 468 109,1
YOLOv5m 20879400 369 49,0
YOLOv5s 7027720 270 16,5
YOLOv5N 1767976 270 4,5

Sie modeliai yra isSbandomi eksperimentikai sprendziant gaisro lokalizavimo uzdavinj 3 skyriuje.
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2. Metodologija

Siame baigiamajame darbe dimy aptikimui istirti buvo pasirinktas naudoti YOLOV5 metodas,
apraSytas 1.9.5 skyriuje. Siame skyriuje apraoma kokia buvo naudota techniné
Ir programiné jranga. Taip pat apraSoma kaip buvo surinkta duomeny bazé, bei kokiu budu
nustatytas pasirinkty gilaus apmokymo tinkly rezultaty tikslumo jvertinimas.

2.1. VTOL orlaivio platforma

Duomeny rinkimui pasirinktas VTOL tipo orlaivis. Konkretus drono modelis pavaizduotas 19 pav.

19 pav. a) Flying dragon 2160 modelis b) Pixhawk 4 su dviem GPS moduliais

Nagrinéjamai sistemai pasirinktas flying dragon 2160 modelis. Sis orlaivis su 1 kg kroviniu geba
atlikti 10 km misijas esant 8 - 9 m/s véjui.

5 lentelé. VTOL specifikacijos
Tipas Flying Dragon 2160
Orlaivio rasis VTOL
Krovinio svoris | 0,5-1kg
Dydis llgis - 120 cm. Plotis - 216 cm Aukstis - 40 cm
Skrydzio laikas | 80 - 120 min
Vidutinis greitis | 15 - 22 m/s
Akumuliatorius | 6S 22.2V 10000mAh ~ 22000mAh LiPo
Kaina 2500 eur

2.1.1. VTOL orlaivio valdymo sistema

Pagrindinis VTOL orlaivio valdiklis pasirikintas Pixhawk 4. Tai vienas populiariausiy jvairiems
orlaiviams skirty kompiuteriy, paremtas atvirojo kodo (angl. open source) programine jranga,
vadinamg ArduPilot. ArduPilot programiné jranga leidZia i§ anksto suplanuoti ir nustatyti skrydzio
marsrutus, geba vykdyti autonominius skrydzius. Pixhawk 4 turi keleta integruoty apsaugos sistemy.
Pagrindiniai jutikliai, atsakingi uz skrydzio kontrole ir stabilizavimg yra dubliuoti, t,y. sugedus
vienam akselerometrui ar barometrui, skai¢iavimus perima kitas, identiskas jam jutiklis. Taip pat turi
palaikymg dvejiems GPS moduliams ir dvejiems magnetometrams. SkrydZio metu, kompiuteris
nuolat lygina vertes tarp identiSky jutikliy ir tikrina, ar kuris nors 18 jy néra sugedes ar kitaip paZeistas.
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20 pav. Mission Planner programiné jranga

Bepiloc¢io orlaivio skrydzio linijos atvaizduotos naudojant Mission Planner programing jranga,
matoma 20 paveiksle. Orlaivio tyrimy skrydziy aukstis buvo 120 m. Atlikta daugiau nei 20 skrydzio
valandy.

2.1.2. Telemetrijos perdavimas

Siekiant uztikrinti stabily rysj tarp orlaivio ir zemés stotelés (angl. ground station), buvo panaudotas
MAVLink komunikacijos protokolas. Sis protokolas leidzia RaspberryPI 3b+ kompiuteriui siysti ir
priimti duomenis ateinancius i§ Pixhawk 4 kompiuterio. Duomenys siun¢iami per 4G mobiliojo
interneto rysj. Sistemos dalys pavaizduotos 21 paveiksle.

MAVLink
-
UART

PC Raspberry Pi Pixhawk

21 pav. Rysio perdavimo sistema

2.2. Programiné jranga

YOLOV5 jgyvendinimas remiasi Pytorch atvirojo kodo masininio mokymosi (angl. mahine learning)
sistema, pagrjsta Python programavimo kalba ir torch biblioteka. Tai viena i§ populiariausiy gilaus
mokymosi platformy.

YOLOVS veikimg galima jsivaizduoti kaip pazangig autonoming filtravimo sistema, kadangi §i
programiné jranga, tam, kad priimty sprendima, remiasi j ja sukelta, bei specialiai apmokyta duomeny
baze. Pavyzdziui, jkélus | programa visiSkai nematyta iki tol jai vaizda, ji, palyginus visus duomenis
su jau apmokyta duomeny baze - nuspres vaizdo turinj. D¢l Siy priezas¢iy YOLOVS diimy aptikimo
tikslumas bei greitis priklauso nuo duomeny bazés dydzio bei kokybés.
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Rezultaty analizavimams naudota Wandb programiné jranga, skirta vizualizuoti tiriamy modeliy
nuostolius, vertinimo rodiklius, modeliy topologijg bei gradientus.

Vaizdy apdorojimui orlaivyje pasirinktas Nvidia Jetson Nano kompiuteris. Jetson Nano turi keturiy
branduoliy 64 bity ARM procesoriy ir 128 branduoliy NVIDIA Maxwell GPU. Jis gali uztikrinti 472
GFLOPs skaiciavimo galig ir vykdyti pilng giliyjy neuroniniy tinkly mokyma. Kompiuteris palaiko
Pytorch sasaja ir geba dirbti su YOLOv5 modeliu. Bandymams naudoty kompiuteriy specifikacijos
nurodytos 6 lenteléje.

6 lentelé. Kompiuteriy parametrai

Komponentai Personalinis kompiuteris Jetson Nano

Procesorius AMD Ryzen 1700X 64 bit ARM

Operaciné sistema | windows 10 Ubuntu

Darbiné atmintis | 32 gb 4 gb

Vaizdo ploksté NVIDIA GeForce GTX 1070 8 GB NVIDIA Maxwell

Programiné jranga | Python 3.7.6 + Pytorch1.5.1 + CUDA 10.2 |Jetpack 4.6 + Python 3 + Numpy
+ cuDNN 7.6.5 1194

2.3. Duomenuy bazé

Tyrimams atlikti buvo sukurtos keturios skirtingos duomeny bazés, jvardijamos kaip R, R+F,
R+F+W ir R+F+W+Y. Pirmajg duomeny baze¢ (pav. R) i§ viso sudaro 212 nuotrauky. Nuotraukos
gautos 1S realaus skrydzio su dronu, diimus inscenizuojant su diiminémis Saskémis. Antroji duomeny
baz¢ (pav. R+F) buvo papildyta sintetinémis nuotraukomis. I§ viso pridéta 291 nuotrauka. Trecioji
duomeny baz¢ (pav. R+F+W) papildyta vieSai prieinamu duomeny rinkiniu, i§ stacionariy miSko
stebéjimo boksty. Pridéta 737 nuotrauka. Ketvirta duomeny bazé (pav. R+F+W+Y) papildyta 100
nuotrauky, atrinkty i$ skirtingy interneto Saltiniy. Skirtingy duomeny rinkiniy sandara pavaizduota
22 paveiksle.

Skirtingy duomeny rinkiniy

sandara
941
1000 874
500 358
155
0
R R+F R+F+W  R+F+W+Y

22 pav. Duomeny baziy sandara

Pradiniam apmokymui ir testavimui buvo nufilmuota vaizdo medziaga i§ drono skrydzio. Duomeny
baze i§ viso sudaré 212 nuotraukos. Nuotrauky rezoliucija - 2048x1080 pikseliai. Filmavimo metu
kamera buvo statmenai nukreipta j Zeme. Drono aukstis — 120 m. Gautos nuotraukos pavaizduotos
23 paveiksle.
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23 pav. Misko diimy pavyzdziai

Duomeny bazés nuotraukos sumazintos iki 640x352 pikseliy rezoliucijos, siekiant pagreitinti
neuroninio tinklo apmokymo greitaveikg. Duomeny bazé paruosta naudojant Roboflow programing
jranga. Roboflow - tai kompiuterinés regos kuréjy programiné jranga, skirta patogesniam ir
efektyvesniam duomeny rinkimui bei iSankstiniam jy apdorojimui. Roboflow priima jvairius
anotacijy formatus. Atliekant pirminj duomeny apdorojima, atlieckami tokie veiksmai, kaip vaizdy
orientavimas, dydzio keitimas, kontrastavimas ir duomeny papildymas. VieSos duomeny bazés turi
anotacijas. Siekiant apmokyti YOLOV5 neuroninj tinklg su asmenine duomeny baze, buvo pasirinktas
YOLOV5 PyTorch formatas. Roboflow jrankiu pazyméta nuotrauka pavaizduota 24 pav.

24 pav. Roboflow jrankiu suzyméta nuotrauka. Zalia spalva pazyméti damai

Duomeny bazé yra paruosiama Pytorch paketui. Pagal nutyléjima, Roboflow sukuria tris direktorijas:

e Apmokymo rinkinys (angl. train set) - tai didziausia duomeny dalis, skirta modeliui mokyti.
Pagal nutyléjimg mokymo rinkiniui skiriama 70 % visy nuotrauky.

e Tikrinimo rinkinys (angl. validation set) - tai atskira duomeny dalis, kuri naudojama mokymo
metu, siekiant jvertinti modelio vaizdy atpazinimo tikslumg. Tikrinimo duomenys néra
nenaudojami mokymo metu. Pagal nutyléjimg tikrinimo rinkiniui skiriama 20 % visy
duomeny.

e Testavimo rinkinys (angl. test set) — kadangi tikrinimo rinkinys daznai naudojamas kuriant
modelj, svarbu tureti visiSkai atskirg ir modeliui nematyta duomeny bazés dalj. Projekto
pabaigoje atliekami testavimai ir palyginami rezultatai, kurie padeda suprasti kaip gerai veikia
apmokytas modelis. Pagal nutyl¢jima testavimo rinkiniui skiriama 10 % visy nuotrauky.

YOLOV5 dimy radimo metodo R rinkinio apmokymui naudojama 221 nuotrauka. Modelio
apmokymui naudojamos 155 nuotraukos. Tikrinimui —41 nuotrauka. Modelio testavimui naudojamos
25 nuotraukos.

2.4. Duomeny bazés praplétimas sintetiniais duomenimis

Sintetiniai duomenys - tai bet kokia dirbtinai sukurta informacija, kuri neatspindi realaus pasaulio
jvykiy ar objekty. Algoritmai sukuria sintetinius duomenis, kurie naudojami modeliy duomeny
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rinkiniuose testavimo arba mokymo tikslais. Sintetiniai duomenys gali imituoti operacinius arba
gamybinius duomenis ir padéti apmokyti masininio mokymosi modelius.

Duomeny bazés augmentacija papildomais sintetiniais duomenimis daznai naudojama siekiant
pagerinti neuroniniy tinkly tiksluma. Q. Zhang ir J. Wang aprasytame tyrime j misko fong buvo
jterpti imitaciniai diimai, kad buty iSsprgstas mokymo duomeny trikumo klausimas. Tinklas
apmokytas su vienodu nuotrauky skai¢iumi tiek sintetiniy vaizdy, tiek tikry vaizdy. Rezultatai parodé,
kad imitaciniy dimy duomeny bazé pasieké vidutiniskai 5 procenty didesnj atpazinimo tikslumg [35].

Kadangi turimy misko gaisry dimy vaizdy, i§ kuriy galima apmokyti tinklus, kiekis ir jvairové yra
riboti, nuspresta duomeny bazg¢ praplésti sintetiniais duomenimis.

Sintetiniy nuotrauky generavimui panaudota Unity3D programiné jranga. Siekiant, kad miSkas ir
aplinka biity panasios ] turima, realiai filmuotg i§ drono medziaga, buvo panaudotas misko aplinka
bei reljefa imituojanciy tekstury paketas. Misko aplinkos sukiirimui panaudotas procedirinis
generavimas (angl. procedural generation). Procediirinis generavimas - tai algoritminis duomeny
kiirimo budas, paprastai derinant duomenis jvestus ranka ir algoritmus su kompiuterio sukurtu
atsitiktinumu ir apdorojimo galia. Diimai sugeneruoti jterpiant daleles (angl. particles) j gautg trimat;j
modelj. Tikrovisky tekstiiry suktrimui taip pat naudojami fotogramterijos duomenys. Fotogrametrija
— tai 3D modeliy kiirimo procesas i$ dvimaciy vaizdy. Trimatj vaizda galima atkurti suderinus vaizdy
pozymius ir jvertinus kiekvieno vaizdo kameros erdving padétj. Tuomet gretimy vaizdy bendri taskai
nustatomi 3D erdvéje ir taip suformuojamas 3D tasSky debesis. Tada debesj galima paversti tinklu,
sujungiant taSkus poligonais, kuriy tekstiira sudaryta i§ matomos Sviesos duomeny, surinkty i§ 2D
vaizdy. Rezultatas — tekstiiruotas aplinkos arba objekto 3D modelis. Pavyzdys pateiktas 25 pav.

25 pav. Unity3D sugeneruota misko aplinka

Kuriant sinteting duomeny baze atsizvelgta, kad visas modeliy iSdéliojimas biity atsitiktinis,
imituojancio drono skrydZio aukstis biity 120 m. SkrydZio kryptis imituojama kaskart atsitiktinai,
siekiant iSgauti skirtingas trajektorijas. Parinktas skirtingo kampo apSvietimas. Imituojamas
skirtingas dienos metas. Imitaciniy diimy daleliy animacija periodiskai kinta laike, kinta daleliy dydis,
greitis ir gyvavimo trukmé. Realaus ir sintetinio duomeny rinkinio pavyzdziai pateikiami 26 pav.
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a) b)

26 pav. Duomeny bazés augmentacijos pavyzdys: a)
sintetiné nuotrauka, b) nuotrauka daryta su dronu

Siekiant suzymeéti ribinius langelius, rezultatai turi biiti dvimatéje aplinkoje. Vykdant nuotrauky
zymejimg trimatés daleliy ribos (pozicija ir dydis) yra konvertuojamos i dvimatj vaizda (daroma
projekcija j kamerg). Pagal koordinates yra zymimi ribiniai langeliai. Dalelés isfiltruojamos,
atsizvelgiant | jy matomuma ekrane, siekiant i§vengti blogy anotacijy. Dalelés turi pakankamai gerai
biiti matomos, jy anotacijos negali biiti uz ekrano riby. Kadangi dalelé turi labai daug tus¢ios erdvés
(angl. negative space), siekiama, kad ribinis langelis paZzyméty visg. Imitaciniy dimy daleliy
pavyzdys matomas 27 paveikslélyje.

27 pav. Imitaciniy diimy daleliy pavyzdys

Kuriant sinteting medziagg siekiama atkurti kuo panaSesnj drono skrydj. Gaunamos nuotraukos yra
640x352 dydzio. Raudona spalva zymima atskiry daleliy ribiniai langai, Zalia zymimas suminis
ribinis langas pavaizduotas 28 pav.

28 pav. Sintetinés duomeny bazés ribinio lango Zyméjimas

Siekiant palyginti skirtingas duomeny bazes, pasitelkta atskiry duomeny baziy suminé anotacijy
vizualizacija (angl. heatmap) pavaizduota 29 pav.
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- W

b) 0) d)

29 pav. a) R b) R+F, ¢) R+F+W, d) R+F+W+Y

Paveiksle nr. 29. dalyje a) matoma anotacijy vizualizacija atskleidZia busimas modelio spragas.
Apmokomas modelis su R duomeny baze, lokalizuos objekty paieska, t.y ieskos diimy tik tose
vietose, kurios buvo nurodytos duomeny bazéje. Vadinasi, yra didelé tikimybé, kad su R duomeny
baze apmokytas modelis geriau atpazins diimus centre, pazyméta Zalia spalva ir prasciau, jeigu diimai
papuls j baltg fong. 29 pav. b) dalyje matomas R+F duomeny rinkinio suminis anotacijy plotas yra
daug platesnis. Tai 1émé specialiai parengtos sintetinés duomeny bazés ribiniy regiony iSdéstymas,
siekiant i§gauti kuo jvairesnj dimy pasiskirstyma nuotraukose. Pridéjus duomenis, gautus i§ misko
stacionariy boksty, matomy 29 pav. ) dalyje, pastebimas diimy ribiniy lauky susiauréjimas, kadangi
Sio duomeny rinkinio nuotraukose diimai buvo pozicionuoti nuotrauky centre.

2.5. Metodo tikslumo jvertinimas

Tiriamojo metodo patikimumas buvo vertinamas naudojant Siuos modelio tikslumo jvertinimo
rodiklius: tikslumas (angl. precision), atSaukimas (angl. recall), vidutinis aptikimo tikslumas (angl.
mean average precision), F1 jvertis.

2.5.1. Tikslumo ir atSaukimo rodikliai

Tikslumo ir atSaukimo rodikliai yra du pagrindiniai objekty aptikimo modeliy vertinimo kriterijai.
Tikslumas apibréZiamas kaip teisingai aptikty objekty dalis visose aptiktuose objektuose, o
atSaukimas - kaip teisingai aptikty objekty dalis visuose aptiktuose teigiamuose pavyzdziuose. Siy
dviejy rodikliy lygtys:

TP

= Tp+rp’ (1)
TP
= TP+FP’ )

¢ia TP (angl. true positive) reiskia teisingai aptikty diamy skai¢iy, FP (angl. false positive) -
papildomy dimy, kuriy nebuvo nuotraukoje, skai¢iy (klaidingi aptikimai), o FN (angl. false negative)
- neaptikty dimy skaiciy (praleidimo klaida).

2.5.2. Sankirtos ir sajungos parametras

Sankirtos ir sgjungos parametras (angl. Intersection over Union, loU) parodo realios (angl. ground
truth) pozicijos bei rastos pozicijos sankirtos ir sajungos santykj. 10U formulé pavaizduota 30 pav.
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Prognozuojamas regionas ] o ]
K‘ Realios pozicijos regionas

Persidengimo plotas
U = ——— =
Sajungos plotas

Realios pozicijos regionas

Prognozuojamas regionas

30 pav. loU parametro skai¢iavimas

Objekty aptikimo uzduociy tikslumas (angl. Precision) ir atSaukimas (angl. Recall) apskaiciuojami
naudojant loU reikSme su pasirinkta loU slenkstine verte.

Pavyzdziui, jei loU slenkscio reikSmé pasirinkta 0,5, o prognozés loU reikSmé yra 0,7, tuomet
prognozé klasifikuojama kaip tikra teigiama (TP). Kita vertus, jei loU reiksmé yra 0,3 -
klasifikuojama kaip klaidingai teigiama (FP). Pavyzdys matomas 31 pav.

IToU slenksting verté lygi 0,5

Ao

IoU=0,6 IoU=0,3

tikra teigiama (TP) klaidingai teigiama (FP)
31 pav. Aptikty objekty klasifikavimas, kuomet loU slenkstiné verté lygi 0,5
2.5.3. Bendrinis sankirtos ir sajungos parametras

Bendrinis sankirtos ir sgjungos parametras (angl. Generalized-loU, GloU), yra apskai¢iuojamas
pagal 3 formulg .

GloU (A, B) = IoU(A, B) — % ; 3)
lcl=IA U Bl
Lossgroy =1 —GloU(A,B) =1—10U(A,B) + —a (4)

Cia C yra maziausias langelis, kuriame yra A ir B. GloU gali biti laikoma apatine loU riba, kuri yra
mazesn¢ arba lygi loU. GloU atkreipia démesj ne tik | persidengiancig sritj, bet ir } kitas
nepersidengiancias sritis, kurios gali geriau atspindéti dviejy sri¢iy persidengimo laipsnj. Kai du
langeliai neturi persidengiancio ploto, GloU reik§mé kinta intervale tarp -1 ir 0. GloU yra gradientas,
todé¢l galima atlikti optimizavimg. Optimizavimo kryptis palaipsniui didina atstumg tarp dviejy
langeliy.
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2.5.4. Atstumo sankirtos ir sgjungos parametras

Atstumo sankirtos ir sgjungos parametras (angl. Distance-loU, DIoU), ura apskai¢iuojamas pagal 5

formule.
DloU = loU — &2, (5)
Lossproy = 1= DIoU = 1 IoU + 22, (6)

Cia b ir b% - tai atitinkamai prognoziy langelio (angl. prediction box) b ir realios pozicijos (angl.
ground truth) langelio b® centriniai tagkai. ¢ - minimalaus ribinio langelio jstrizainés ilgio kvadratas.
p - apskai¢iuotas Euklido atstumas tarp dviejy centriniy tasky. DIoU gali tiesiogiai sumazinti atstuma
tarp dviejy tiksliniy langeliy, todél konverguoja daug greic¢iau nei GloU. Jei yra du langeliai
horizontalia ir vertikalia kryptimis, DIoU nuostoliai gali labai pagreitinti regresija, o GloU nuostoliai
beveik prilygsta loU nuostoliams.

2.5.4.1. Pilnas sankirtos ir sagjungos parametras

Pilnas sankirtos ir sagjungos parametras (angl. Complete-loU, CloU), yra apskai¢iuojamas pagal 7
formule.

t
IoU = IoU — (@ﬂx ) ©)

_ ( gt)
Losscioy =1 — 10U + = av; (8)

Cia a yra svorio parametras, o v naudojamas krastiniy santykiui matuoti.

4 w8t 2
V== (arctan— — arctan h) ; 9

— V .
a= (1-IoU) + v’ (10)

IS o apibrézimo matoma, kad nuostoliy funkcija yra labiau linkusi optimizuoti didéjanciy
persidengianciy sri¢iy kryptimi, ypac¢ kai loU yra lygus nuliui.

2.5.5. Vidutinis tikslumo vidurkis ir F1 kreivé

Vidutinis tikslumo vidurkis apima tikslumo ir atSaukimo rodiklius. Tai yra visy klasiy vidutinio
tikslumo (AP) vidutiné reik§mé. Siuo atveju mAP yra lygus AP, nes yra tik vienas objektas (diimai).
AP galima pavaizduoti kaip plota po tikslumo ir atSaukimo kreive (32 pav.). AP israiska pateikta 11

lygtyje.
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Atsaukimas

32 pav. Geltona spalva pazymétas apskai¢iuojamas mAP plotas
AP = [ P(R)dR; (11)
F1 rodiklis yra tikslumo ir atSaukimo matas. Kitaip apibiidinamas kaip $iy dviejy rodikliy harmoninis
vidurkis. Harmoninis vidurkis padeda jvertinti pusiausvyrg tarp tikslumo ir atSaukimo. F1 rodiklis

yra tinkamesnis vertinimas (pvz., tikslumui ir atSaukimui) nei tradicinis aritmetinis vidurkis. F1
rezultatui apskai¢iuoti naudojama tokia formulé:

tikslumas=atSaukimas

. —; (12)
tikslumas+atSaukimas

F1 rodiklis geba subalansuotai jvertinti tikslumg ir atSaukima, t. y. abiejy rodikliy reik§més turi biiti
didesnés, kad F1 balas didéty. PavyzdZiui, jei tikslumas biity 0.01, o atSaukimas - 1.0, gaunami tokie
rezultatai :

e aritmetinis vidurkis: (0,01+1,0)/2 = 0,505;
e F1 jvertis: 2*(0,01*1,0)/(0,01+1,0) =~ 0,02.

IS rezultaty matoma, kad F1 rodiklis yra jautresnis, kuomet vieno i§ dviejy j€jimy verté yra maza

(S1uo atveju 0,01). Taigi, dé¢l labai mazo tikslumo arba atSaukimo - bendras rezultatas bus maZesnis.
Tai padeda subalansuoti abu rodiklius.
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3. Eksperimentiniai tyrimai

YOLOV5 modelis realizuojamas Pytorch pakete. Metodo apmokymas vykdomas naudojant Python
programavimo kalbg, modelio tikslumo testavimas vykdomas C# programavimo kalboje. Atlikti Sie
YOLOV5 metodo tyrimai:

e YOLOv5x modelio bei skirtingy duomeny baziy jtaka metodo tikslumui

e YOLOV5I modelio bei skirtingy duomeny baziy jtaka metodo tikslumui

e YOLOv5mM modelio bei skirtingy duomeny baziy jtaka metodo tikslumui

e YOLOV5s modelio bei skirtingy duomeny baziy jtaka metodo tikslumui

e YOLOvS5n modelio bei skirtingy duomeny baziy jtaka metodo tikslumui

o Skirtingy YOLOVS5 tinklo architektiiry su geriausiomis duomeny bazémis palyginimas
o Realios ir sintetinés duomeny bazés palyginimas

o Skirtingy persidengimo metody palyginimas

e Jvesties duomeny testavimo laiko augmentacija

Visi bandymy rezultatai buvo gauti naudojant 20 skirtingy nuotrauky pagal 2.5 skyriuje apraSytus
vertinimo metodus. Objektas pazymimas kaip rastas jei jo loU verté yra daugiau negu 0,5 su tikraja
pozicija.

3.1.1 YOLOvV5x modelio jtaka metodo tikslumui

Atliktas eksperimentas, kuriuo vertinamas YOLOvV5x modelio tikslumas su skirtingais duomeny
rinkiniais, apraSytais 2.3 skyriuje.

Pasirinkus model;j ir atlikus 200 iteracijy - tinko mokymosi proceso eiga jvertinama panaudojus
WandB programine jranga. YOLOv5x modelio mokymo proceso rezultatai pavaizduoti 33 pav.

Objekto nuostoliy nuo epochy priklausomybé

== 199: 0.007208 R
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Regiono nuostoliy nuo epochy priklausomybé

- Ri+F+W - |
R+F+W

== 199: 0.01272 R
= 199: 0.01024 R+F+W

4 2
Y - 0.006887 R+

33 pav. YOLOv5x tinklo regiono ir objekto nuostoliai
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33 paveiksle pavaizduotos dviejy skirtingy jver¢iy diagramos: regiono nuostoliai ir objekto
nuostoliai. Regiono nuostoliai parodo, kaip gerai algoritmas gali nustatyti objekto centrg ir kaip
tiksliai jis yra pazymimas. Objekto nuostoliai parodo kokia yra tikimybé, kad objektas egzistuoja
numanomoje srityje. Objekto atpazinimo tikslumas didéja regiono ir objekto nuostoliams artéjant
nulio link. 33 paveiksle matomi parametrai palaipsniui mazéja, didéjant iteracijy skaiciui. R duomeny
rinkinio kreivés iki 50 iteracijy turi didziausius regiono ir objekto nuostoliy jvercius. Tokius prastus
rezultatus 1émé pirmojo rinkinio maziausias nuotrauky skaiCius i§ visy likusiy duomeny baziy.
Palyginus visus duomeny rinkinius galima matyti, jog regiono ir objekty nuostoliy kreivés pradeda
nusistoveti ties 100 iteracijy, todél tolesniems bandymams buvo pasirinktas $is modelis. 34 paveiksle
pateikiami regiono ir objekto nuostoliai prie 100 iteracijy.

Regiono ir objekto nuostoliai prie 100 iteracijy

0.009212
0.009251

Objekto nuostoliai
B 0.01209
A 0.01247

0.01639
Regiono nuostoliai 0.01701
) 0.01365
0.01995
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025

R+F+W+Y R+F+W ®R+F ®R

34 pav. Regiono ir objekto nuostoliai prie 100 iteracijy

YOLOV5x modeliui pasiekus 100 iteracijy matoma, kad didZiausig teisingo regiono nustatymo
tiksluma, t.y 0,01365, pasické R+F duomeny paketas. Sio duomeny paketo realios pozicijos regionai
vidutiniSkai sudaré daugiau negu 50 procenty visos nuotraukos, tod¢l tai buvo lengviausia duomeny
bazé teisingam regionui nustatymui. Geriausius objekto nuostolius parodé R+F+W+Y duomeny
paketas dél savo didziausios duomeny bazés. Maziausiu regiono ir objekto tikslumu pasizyméjo
maziausias duomeny bazes rinkinys, t.y R duomeny paketas.

Tyrimams buvo atrinkta 20 nematyty nuotrauky. 35 Paveiksle pateikiami pagrindiniai modelio
tikslumo parametrai.
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Skirtingy duomeny baziy jtaka YOLOV5x metodo tiklsumui
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35 pav. YOLOv5x tikslumo parametrai

Atlikus bandyma su nematytomis nuotraukomis Yolo5x tinklas geriausius rezultatus pasieké su
R+F+W+Y duomeny baze: mAP@0,5 buvo lygus 0,49, o F1 jvertis yra lygus 0,58. Tinklas su
didziausia duomeny baze buvo 1.801 karto tikslesnis nei su maziausia duomeny baze. Maziausiais
tinklo tikslumas buvo su nepraplésta R duomeny baze: mAP@0,5 buvo lygus 0,271. Kaip matoma
grafike, skirtingi metodo tikslumo nustatymai, skirtingai parodé to pacio modelio tikslumg. Kaip
pavyzdys, pateikiami modelio, apmokyto su R+F duomeny baze, tikslumo jverciai: mAP@0,5 yra
lygus 0,32. R+F duomeny rinkinys yra tre¢ioje vietoje pagal tiksluma. F1 jvertis yra lygus 0,49 bty
antroje vietoje ir pagal apmokymo laikg biity. Maziausios apimties R duomeny bazé pasieké
didZiausig tiksluma, t.y 0,568. Taip jvyko dél to, kadangi nors tyrimas atliktas su tinklui nematytomis
nuotraukomis, testavimo nuotraukos buvo gautos i§ to paties misko, vadinasi, jos pasizyméjo itin
artimais pozymiais apmokyto tinklo duomeny rinkiniui.

36 pav. yra pateikiamas Yolo5x tinklo apmokymo laiko palyginimas su skirtingais duomeny
rinkiniais.

YOLOV5x skirtingy duomeny rinkiniy apmokymo trukme
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Apmokymo laiaks (min)

36 pav. YOLOv5x apmokymo laiko grafikas
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Apmokymo laikas su didziausia R+F+W+Y duomeny baze buvo lygus 28 valandoms ir 55 minutéms,
ir buvo 6 Kkartus ilgesnis nei su maziausia duomeny baze, o tikslumas padidéjo 1,801 karto.
Didziausias skirtumas yra matomas tarp R+F ir R+F+W duomeny baziy, kuri buvo apmokyta 2,335
karto 1é¢iau. Pagrindinis skirtumas yra dél duomeny baziy dydzio, kuris skiriasi 2,44 karto, taciau
tikslumas mAP@0,5 padidéjo tik 1,07 karto, o naudojant F1 jvertj, sumazéjo 1,09 karto, todél Si
duomeny bazé YOLOvV5x modeliui padaré maziausig jtakg metodo tikslumui. 37 paveiksle pateikiami
metodo klaidingy teigiamy rezultaty skaiciai atliekant bandymus.

YOLOvSX klaidingy neigiamy atpazinimy

rezultatai
10
11
13
13
0 2 4 6 8 10 12 14

R+F+W+Y R+F+W ®R+F ®R

37 pav. YOLOv5x klaidingy neigiamy atpazinimy rezultatai

Kaip matoma grafike, maziausias klaidingy neigiamy atpazinimy skaicius buvo didZiausios duomeny
bazés ir buvo lygus 10, o didZiausias skaicius buvo nepraplésto ir prapléstos sintetiniais duomenimis
duomeny bazés ir buvo lygus 13.

3.1.2 YOLOVSI modelio jtaka metodo tikslumui

Atliktas eksperimentas, kuriuo vertinamas YOLOv5l modelio tikslumas su skirtingais duomeny
rinkiniais.
Regiono nuostoliy nuo epochy priklausomybé
R+ +Y — R4F - R R+F+W

199: 0.01354 R

Hiil
o
®
=
o

)

0.01057 R+F+W+Y

199: ©0.007579 R+F
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Objekto nuostoliy nuo epochy priklausomybé
R+F4WsY = R+F =R R+F+W

= 199: 0.007821 R
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38 pav. YOLOVSI tinklo regiono ir objekto nuostoliai

Atlikus 200 iteracijy apmokyma su keturiais skirtingais duomeny rinkiniais gauti apmokymo
rezultaty grafikai pavaizduoti 38 pav. DidZiausia duomeny baz¢ R+F+W+Y po 200 iteracijy pasieké
geriausig regiono aptikimo tikslumg — 0,01057. Maziausiu objekto nuostoliy jverciu pasizyméjo
R+F+W duomeny rinkinys pasiekgs 0,004911. PrasCiausius dumy aptikimo rezultatus parodé
maziausias duomeny rinkinys R — atitinkamai pasiekes 0,01354 regiono nuostolius ir 0,007821
objekto nuostolius.

Tyrimams buvo atrinkta 20 nematyty nuotrauky. 39 paveiksle pateikiami pagrindiniai modelio
tikslumo parametrai.

Skirtingy duomeny baziy jtaka YOLOV5I metodo tiklsumui
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39 pav. YOLOVSI tinklo tikslumo parametrai

Atlikus bandymus su nematytomis nuotraukomis, Yolov5l tinklas geriausius mAP rezultatus pasieké
su R+F+W duomeny rinkiniu, kuris buvo lygus 0,472. Tinklas su didziausia duomeny baze buvo 1,28
karto tikslesnis nei su maziausia duomeny baze. Maziausias pasiektas tikslumas buvo su pirmuoju
duomeny rinkiniu R, kurio mAP lygus 0,366. Geriausig F1 rezultatg pasieké R+F duomeny rinkinys
su 0,54 rezultatu.

40 pav. yra pateikiamas Yolo5l tinklo apmokymo laiko palyginimas su skirtingais duomeny rinkiniais.
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YOLOVS5I skirtingy duomeny rinkiniy apmokymo
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40 pav. YOLOVSI tinklo skirtingy duomeny rinkiniy apmokymo trukmé

Yolov5l apmokymas su didziausia R+F+W+Y duomeny baze uztruko 18 valandy ir 44 minutes, ir
buvo 6 kartus ilgesnis nei su maZziausia duomeny baze, o tikslumas padidéjo 1.28 karto. DidZiausig
MAP tikslumg pasiekusio R+F+W duomeny rinkinio apmokymas truko 1.29 karto greiéiau, negu
R+F+W+Y rinkinio, pasiekusiu mazesnj mAP jvertj. 41 paveiksle pateikiami metodo klaidingy
neigiamy atpazinimy rezultaty skaiciai atliekant bandymus.

YOLOV5I klaidingy neigiamy
atpazinimy rezultatai

10
12
13
13

0 5 10 15

R+F+W+Y ®R+F+W BER+F HR

41 pav. YOLOVSI tinklo klaidingy neigiamy atpazinimy rezultatai
Kaip matoma grafike, didziausius klaidingy neigiamy atpazinimy skaicius parodé R ir R+F duomeny

rinkiniai, tuo tarpu maziausig klaidingy neigiamy atpazinimy skaic¢iy parodé didziausias duomeny
rinkinys — 10.
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3.1.3 YOLOvV5mM modelio jtaka metodo tikslumui

Atliktas eksperimentas, kuriuo vertinamas YOLOv5m modelio tikslumas su skirtingais duomeny
rinkiniais.

Regiono nuostoliy nuo epochy priklausomybé

R R+F

— R4+F+W+Y — - R4F

= 199: 9.01521 R
= 199: @.0131R+F+
— 199: 0.01253 R+F+W+Y

= 199: 0.009462 R+F

Objekto nuostoliy nuo epochy priklausomybé

— R+F+W4+Y - R = R+F+W R+F

= 198: 0.009577 R

= 198: 0.886731 R+F

= 198: 0.005625 R+F+W+Y
= 198: 0.085458 R+F+W

0.025

42 pav. YOLOv5m tinklo regiono ir objekto nuostoliai

Atlikus 200 iteracijy apmokyma su keturiais skirtingais duomeny rinkiniais gauti apmokymo
rezultaty grafikai pavaizduoti 42 pav. Duomeny rinkinys R+F po 200 iteracijy pasieké geriausia
regiono aptikimo tikslumg — 0,009462. Maziausiu objekto nuostoliy jverciu pasizyméjo R+F+W
duomeny rinkinys pasiekgs 0,005458. PrasCiausius diimy aptikimo rezultatus parodé maziausias
duomeny rinkinys R — atitinkamai pasiekes 0.01521 regiono nuostolius ir 0,009577 objekto
nuostolius.

Tyrimams buvo atrinkta 20 nematyty nuotrauky. 43 paveiksle pateikiami pagrindiniai modelio
tikslumo parametrai.
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Skirtingy duomeny baziy jtaka YOLOvV5m metodo tiklsumui
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43 pav. YOLOv5m tinklo tikslumo parametrai

Atlikus bandymus su nematytomis nuotraukomis, Yolovbm tinklas geriausius mAP@0,5 rezultatus
pasieké su R+F+W duomeny rinkiniu, kuris buvo lygus 0,456. Tinklas su didziausia duomeny baze
buvo 1,55 karto tikslesnis nei su maziausia duomeny baze. MaZiausias pasiektas tikslumas buvo su
R+F duomeny rinkiniu, kurio mAP@0.5 lygus 0,252. Geriausig F1 rezultata pasieké R+F+W
duomeny rinkinys su 0,51 rezultatu.

44 pav. yra pateikiamas YOLOv5m tinklo apmokymo laiko palyginimas su skirtingais duomeny
rinkiniais.

YOLOvS5m skirtingy duomeny rinkiniy
apmokymo trukme
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44 pav. YOLOv5m tinklo skirtingy duomeny rinkiniy apmokymo trukmé

YolovSm apmokymas su didziausia R+F+W+Y duomeny baze uztruko 10 valandy ir 5 minutes, ir
buvo 5,5 kartus ilgesnis nei su maZiausia duomeny baze, o tikslumas padid¢jo 1,55 karto. DidZiausia
MAP tikslumg pasiekusio R+F+W duomeny rinkinio apmokymas truko 1,32 karto greiiau, negu
R+F+W+Y rinkinio, pasickusiu mazesnj mAP jvertj. 45 paveiksle pateikiami metodo klaidingy
neigiamy rezultaty skaiciai atlieckant bandymus.
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YOLOvSm klaidingy neigiamy atpazinimy
rezultatai
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45 pav. YOLOv5m tinklo klaidingy neigiamy atpazinimy rezultatai

Kaip matoma grafike, didziausius klaidingy neigiamy rezultaty skaicius parodé R+F duomeny
rinkinys, tuo tarpu maziausig klaidingy neigiamy rezultaty skai¢iy parodé¢ R+F+W duomeny rinkinys
- 10.

3.1.4 YOLOvV5s modelio jtaka metodo tikslumui

Atliktas eksperimentas, kuriuo vertinamas YOLOvV5s modelio tikslumas su skirtingais duomeny
rinkiniais.

Regiono nuostoliy nuo epochy priklausomybé
= R+F+W+Y =R = R+F = R+F+W

199: 9.01934 R

199: 0.01674 R+F+W
199: 0.01591 R+F+W+Y
199: 0.01283 R+F

0.08

0.04

0.02
Step
0
0 50 100 150
Objekto nuostoliy nuo epochy priklausomybé
— R+F4#W+Y =R = ReF = R+F+W
0.03 = 199: 8.81155 R
= 199: 9.089161 R+F
0.025 = 199: 0.00748 R+F+W+Y
= 199: 0.807463 R+F+W
0.02
0.015
0.01
0.005

0 30 100 150

46 pav. YOLOV5s tinklo regiono ir objekto nuostoliai
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Atlikus 200 iteracijy apmokyma su keturiais skirtingais duomeny rinkiniais gauti apmokymo
rezultaty grafikai pavaizduoti 46 pav. Duomeny rinkinys R+F po 200 iteracijy pasieké geriausia
regiono aptikimo tikslumg — 0,01283. Maziausiu objekto nuostoliy jverciu pasizyméjo R+F+W
duomeny rinkinys pasiekes 0,007463. Prasciausius dimy aptikimo rezultatus parodé maziausias
duomeny rinkinys R — atitinkamai pasiekes 0,01934 regiono nuostolius ir 0,01155 objekto nuostolius.

Tyrimams buvo atrinkta 20 nematyty nuotrauky. 47 paveiksle pateikiami pagrindiniai modelio
tikslumo parametrai.

Skirtingy duomeny baziy jtaka YOLOvV5s metodo tiklsumui
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47 pav. YOLOVvSs tinklo jtaka metodo tikslumui

Atlikus bandymus su nematytomis nuotraukomis, Yolov5s tinklas geriausius mAP rezultatus pasieké
su didziausiu duomeny rinkiniu - R+F+W+Y, kurio verté lygi 0,44. Tinklas su didziausia duomeny
baze buvo 1,56 karto tikslesnis nei su maziausia duomeny baze. Maziausias pasiektas tikslumas buvo
su pirmuoju duomeny rinkiniu R, kurio mAP lygus 0,282. Geriausig F1 rezultatg pasické R+F+W+Y
duomeny rinkinys su 0,44 rezultatu.

48 pav. yra pateikiamas Yolov5s tinklo apmokymo laiko palyginimas su skirtingais duomeny
rinkiniais.

YOLOV5s skirtingy duomeny rinkiniy
apmokymo trukme
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48 pav. YOLOVS5s tinklo skirtingy duomeny rinkiniy apmokymo trukmé
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Yolov5s apmokymas su didZiausia R+F+W+Y duomeny baze uztruko 7 valandas ir 9 minutes, ir buvo
5,72 kartus ilgesnis nei su maziausia duomeny baze, o tikslumas padidéjo 1,56 karto. 49 paveiksle
pateikiami metodo klaidingy neigiamy rezultaty skaiciai atlickant bandymus.

YOLOV5s klaidingy neigiamy
atpazinimy rezultatai
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49 pav. YOLOVS5s tinklo klaidingy neigiamy atpaZinimy rezultatai

Kaip matoma grafike, didziausius klaidingy neigiamy rezultaty skaicius parodé maziausias duomeny
rinkinys R, tuo tarpu maziausig klaidingy neigiamy rezultaty skai¢iy parodé duomeny rinkinys
R+F+W — 10.

3.1.5. YOLOV5Nn modelio jtaka metodo tikslumui

Atliktas eksperimentas, kuriuo vertinamas YOLOv5n modelio tikslumas su skirtingais duomeny
rinkiniais.

Regiono nuostoliy nuo epochy priklausomybé
= R+F =R = R+F+W = R+F+W+Y

199: 8.02163 R

199: 8.01999 R+F+W
199: 0.01913 R+F+W+Y
199: 0.01592 R+F

0.06

0.04

0.02

T e T Ay

Step

Objekto nuostoliy nuo epochy priklausomybe
— R:F =R = ReF+W = ReF+WaY

199: 0.01245 R

199: 0.01102 R+F

199: 0.008915 R+F+W+Y
199: 0.008876 R+F+W

0.03

0.01

Step

0 50 100 150

50 pav. YOLOv5nN tinklo regiono ir objekto nuostoliai
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Atlikus 200 iteracijy apmokyma su keturiais skirtingais duomeny rinkiniais gauti apmokymo
rezultaty grafikai pavaizduoti 50 pav. Duomeny rinkinys R+F po 200 iteracijy pasieké geriausia
regiono aptikimo tikslumg — 0,01592. Maziausiu objekto nuostoliy jveréiu pasizyméjo R+F+W
duomeny rinkinys pasiekgs 0,008876. Prasciausius dimy aptikimo rezultatus parodé maziausias
duomeny rinkinys R — atitinkamai pasiekes 0,02163 regiono nuostolius ir 0,01245 objekto nuostolius.

Tyrimams buvo atrinkta 20 nematyty nuotrauky. 51 paveiksle pateikiami pagrindiniai modelio
tikslumo parametrai.

Skirtingy duomeny baziy jtaka YOLOvV5n metodo tiklsumui
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51 pav. YOLOv5n tinklo jtaka metodo tikslumui

Atlikus bandymus su nematytomis nuotraukomis, Yolov5n tinklas geriausius mAP rezultatus pasieké
su duomeny rinkiniu - R+F+W, kurio verté lygi 0,465. Tinklas su didziausia duomeny baze buvo
1,45 karto tikslesnis nei su maziausia duomeny baze. Maziausias pasiektas tikslumas buvo su
pirmuoju duomeny rinkiniu R, kurio mAP lygus 0,255. Geriausig F1 rezultatg pasieké R+F+W
duomeny rinkinys su 0,55 rezultatu.

52 pav. yra pateikiamas Yolov5n tinklo apmokymo laiko palyginimas su skirtingais duomeny
rinkiniais.
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52 pav. YOLOv5N tinklo skirtingy duomeny rinkiniy apmokymo trukmé

Yolov5n apmokymas su didziausia R+F+W+Y duomeny baze uztruko 6 valandas ir 5 minutes, ir buvo
5,7 kartus ilgesnis nei su maziausia duomeny baze, o tikslumas padidéjo 1,45 karto. 53 paveiksle
pateikiami metodo klaidingy neigiamy atpazinimy rezultatai atliekant bandymus.

Klaidingy neigiamy atpazinimy rezultatai
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53 pav. YOLOv5nN tinklo klaidingy neigiamy atpazinimy rezultatai
Kaip matoma grafike, didziausius klaidingy neigiamy atpazinimy rezultatus parodé maziausias

duomeny rinkinys R, tuo tarpu maziausius klaidingy neigiamy atpazinimy skai¢ius parod¢ R+F+W
ir R+F duomeny rinkiniai.
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3.1.6. Skirtingy YOLOVS tinklo architektiiry su geriausiomis duomenuy bazémis palyginimas

IS visy apmokyty modeliy buvo atrinkti 5 geriausi modeliai pagal mMAP@0,5 ir F1 tikslumo jvercius.
55 paveiksle pateikiami mAP@O0,5 bei F1 rezultaty grafikai.

Modelio tikslumas naudojant Modelio tikslumas naudojant F'/
mAP@0.5 metrika metrikg
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54 pav. a) mMAP@O0,5 rezultatai b) F1 rezultatai

Kaip matoma 55 paveikslo a) dalyje, didziausia mMAP@0.5 pasieké YOLOv5x modelis, kuris buvo
lygus 0,49, tai yra didziausig parametry kiekj turintis modelis. Maziausias mMAP@0,5 buvo pasiektas
YOLOv5s modelio ir buvo lygus 0,44. Tai 1,11 karto mazesnis tikslumas nei didziausig rezultatg
pasiekusio modelio. Vienas didziausiy tikslumu naudojant mMAP@0,5 jvertj buvo pasiektas YOLO5N
modelio ir buvo lygus 0,465. Tai maZiausiai parametry turintis modelis, taciau jo tikslumas buvo tik
1,05 karto mazesnis nei daugiausiai parametry turin¢io modelio.

55 paveikslo b) dalyje pavaizduotas F1 jver¢io geriausiy atrinkty modeliy palyginimas. Didziausias
F1 jvertis buvo pasiektas naudojant YOLOv5x ir YOLO5n modelius, atitinkamai pasiekusius 0,58 ir
0,55 rezultatus. YOLOvV5x modelis buvo tikslesnis tik 1,054 karto, nors parametry kiekis tarp Siy
modeliy skiriasi 45,63 karto.

55 ir 56 paveiksluose yra pateikiami nuotraukos apdorojimo bei modeliy apmokymo laiky
palyginimas.
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55 pav. YOLOV5 skirtingy tinkly vaizdy apdorojimo trukmé
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56 pav. Skirtingy YOLOvV5 modeliy apmokymo trukmé

Kaip matoma apdorojimo grei¢io palyginimo grafike, grei¢iausiai 1 nuotrauka apdorojo YOLO5n
modelis (4 ms), ir buvo 9,12 karty greitesnis nei YOLOv5x modelis. YOLOv5n modelio apmokymo
laikas buvo 5 h ir 48 min, ir buvo 2,49 karty grei¢iau apmokytas nei YOLOV5I modelis. Pagal
ankstesnius grafikus, YOLO5n modelis pasieké tik 1,05 karto mazesn;j tikslumg negu daugiausiai
parametry turintis modelis, todé¢l $iai konkre¢iai uzduoéiai turi geriausia nuotraukos apdorojimo laiko
bei radimo tikslumo santykj ir jj buty galima naudoti realioms greitaveikos bei tikslumo
reikalaujan¢ioms uzduotims spresti.

3.1.7. Skirtingy persidengimo metody palyginimas

Atliktas eksperimentas, kurio metu nagrinéjama skirtingy YOLOV5 modeliy tikslumo priklausomybé
nuo skirtingy nuostoliy funkcijy (GloU, DloU, CloU). Gauti eksperimentiniai rezultatai pavaizduoti
57 pav.
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DloU, GloU, CloU metody jtaka skirtingiems YOLOv5 modeliams
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57 pav. Skirtingy persidengimo metody atpazinimo rezultatai

Pagal 57 pav. galima matyti, kad esant skirtingoms nuostoliy funkcijoms, gauti skirtingi mAP
tikslumo rezultatai. DidZiausias skirtumas matomas nagringjant YOLOV5n modelj. Cia mAP
tikslumas tarp CloU ir DloU skiriasi 2,05 karto. Geriausig atpazinimo tikslumg pasieké YOLOV5x
modelis su GloU nuostoliy funkcija ir YOLOV5I modelis su CloU funkcija. Lyginant mAP tarp
skirtingy modeliy, CloU pasieke 1,06 % didesnj atpazinimo tiksluma negu GloU ir 11,28 % didesnj
atpazinimo tikslumg nei DIoU. Tarp visy nagrinéty modeliy didZiausias vidutinis tikslumas buvo
pasiektas CloU nuostoliy funkcijos ir buvo lygus 0,286.

7 lentelé. YOLOV5 modeliy tikslumo priklausomybé nuo skirtingy persidengimo metody.

Modelis Metodas GloU DloU CloU
YOLOv5x 0.666 0.41 0,545
YOLOVSI 0.374 0.388 0,533
YOLOv5m Tikslumas 0.347 0.346 0,461
YOLOv5s 0.332 0.421 0,367
YOLOv5n 0.5 0.331 0,461
YOLOv5x 0,3 0,35 0,3
YOLOVSI 0,449 0,35 0,4
YOLOvV5mM AtSaukimas 0,4 0,449 0,3
YOLOv5s 0,3 0,399 0,35
YOLOv5N 0,3 0,25 0,3
YOLOvV5x 0,41 0,38 0,39
YOLOVSI 0,41 0,37 0,46
YOLOv5m F1 0,37 0,39 0,36
YOLOv5s 0,32 0,41 0,36
YOLOv5N 0,37 0,28 0,36

Pagal 7 lentelg matoma, kad YOLOv5x modelis pasieké didziausig tikslumo rodiklj su GloU nuostoliy
funkcija. Didziausius atSaukimo rodiklius pasieké YOLOV5I modelis su GloU nuostoliy funkcija ir
YOLOv5m modelis su DIoU nuostoliy funkcija. Didziausig F1 jvert] parodé YOLOVS5I modelis su
CloU nuostoliy funkcija. Vidutiniskai geriausius rezultatus parodé CloU, po jo seké GloU, o
blogiausiai veiké DIoU nuotoliy funkcija. DIoU apdorojimo procese neatsizvelgiama j ribinio lango
krastiniy santyk]j, todél jo tikslumas buvo mazesnis nei GloU.
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3.1.8. Realios ir sintetinés duomeny bazeés palyginimas

Siekiant jvertinti sintetinio duomeny rinkinio efektyvuma, buvo sukurta jai identiSka, surinkta tik i§
realiy nuotrauky, gauty i$ jvairiy interneto Saltiniy, duomeny bazé. Tyrimams atlikti pasirinktas
YOLOv5s modelis. Atlikus apmokymus, gauti rezultatai, pavaizduoti 8 lenteléje.

8 lentelé. Realios ir sintetinés duomeny bazés atpazinimo tikslumo rezultatai

Modelis Duomeny bazé mAP@0,5 Tikslumas AtSaukimas F1
YOLOV5s Reali 0,391 0,667 0,4 0,5
YOLOV5s Sintetiné 0,34 0,667 0,3 0,41

Lyginant gautus duomenis matoma, kad to paties dydzio sintetinés duomeny bazés atpazinimo
tikslumas mAP @0.5 sumazéjo 14 %. Duomeny rinkinio tikslumo rodikliai isliko vienodi.
AtSaukimas sumazéjo 33 %. F1 jvertis sumazéjo 21 % nuo 0,5 iki 0,41. Galime teigti, kad sintetiné
duomeny bazé $iuo atveju nepadidino modelio tikslumo.

3.1.9. Ivesties duomeny testavimo laiko augmentacija

Siekiant padidinti atpazinimo tiksluma, buvo atliktas testavimo laiko augmentacijos (angl. Test-Time
Augmentation, TTA) tyrimas. Testavimo laiko augmentacija sukuria daugybe skirtingy jvesties vaizdo
versijy, jskaitant skirtingy regiony apkarpyma, priartinimo lygio keitimg, nuotraukos apvertimg bei
apdorojima trimis skirtingomis rezoliucijomis prie§ maksimumy atrinkima (NMS). D¢l $iy papildomy
procesy, vienos nuotraukos apdorojimo trukmé vidutiniskai padidéja 2-3 kartus. Bandymams atlikti
i$sirinkti 3.1.2 skyriuje apraSyti modeliai, kurie parodé geriausius atpazinimo rezultatus. TTA
rezultatai jvertinami palyginus mAP, tikslumo, atSaukimo bei F1 jvercius.

Testavimo laiko augmentacijos jtaka mMAP@0.5 tikslumui
0.569
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58 pav. Testavimo laiko augmentacijos jtaka mMAP@0.5 tikslumui

Nagrinéjant gautus mAP jvercius, 58 pav. galima matyti, kad tinklo atpaZinimo tikslumas padidéjo
ne visais atvejais. Didziausias pokytis matomas YOLOv5m tinkle, kuomet po augmentacijos mAP
jvertis padidéjo 20 %. TTA pokytis maziausiai pastebimas didziausiame YOLOV5X tinkle, kuomet
atpazinimo tikslumas po augmentacijos sumazgjo tik 0,2 %. Papildoma jvesties vaizdy augmentacija
6 % vidutiniSkai pagerino mAP rodiklius.
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59 pav. Tikslumo, atSaukimo ir F1 rezultatai

Pagal 59 pav. didziausias tikslumo rodiklio pokytis pastebimas YOLOvV5m tinkle, kuomet papildyto
modelio tikslumas padidéjo 24 %. Modeliai su TTA jvesties vaizdais vidutiniS8kai parodeé 5,9 %
procento geresnius rezultatus. Naujas YOLOvV5m tinklo atSaukimo rodiklis padidéjo 9 %. Gauti TTA
atSaukimo rodikliai vidutiniSkai pasieké 5,6 % didesnes vertes. Didziausias F1 jvertis pasiektas su
YOLOv5m modeliu ir TTA augmentacija ir buvo lygus 0,62.

I§ grafiky galima matyti, kad papildomai apdoroty jvesties vaizdy atpazinimo rezultatai yra geresni.
Papildzius jvesties vaizdus, duomenys i§ esmés nepasikeicia. Atpazinimo augmentacija naudojama
tikintis, jog tinklas taps truputj atsparesnis labai menkiems pokyc¢iams tiems patiems duomenims,
vadinasi, neatsparus tinklas kiekviename kadre rodys labai skirtingus rezultatus, tuo tarpu atsparus
tinklas turéty rodyti panasius, arba geriausiai - vienodus rezultatus. Atsizvelgiant j tai, galima sakyti,
kad atsiradus skirtumui tarp paprasto testavimo duomeny rinkinio ir papildyto rezultaty, tinklas yra
prastesnis.
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ISvados

. Atlikus literatiros analize nustatyta, kad gaisro lokalizavimo uzdavinys gali buti sprendziamas
panaudojant gilaus mokymo metodus tokius kaip YOLOV5. Remiantis $iuo teiginiu tolimesni
bandymai buvo atlikti panaudojant §j metoda.

. Panaudojus tik sintetiniais duomenimis praplésta duomeny baz¢ YOLOvSs modelio vidutinis
tikslumo rodiklis sumazéjo 14 %.

. Panaudojus duomeny baze, kurig sudaré¢ realios, sintetinés, ir prapléstos i§ stacionariy misko
stebéjimo boksteliy nuotraukos, didziausig tikslumg pasieké YOLOV5x modelis, kurio vidutinis
tikslumo rodiklis buvo lygus 0,49, ta¢iau $io modelio nuotraukos apdorojimo ir apmokymo laikas
buvo ilgiausias, atitinkamai 36,5 ms. ir 1735 min.

Geriausiai i$ tiriamy modeliy realaus laiko uzduotims tikty YOLOv5n modelis, kurio vidutinis
tikslumo rodiklis pasieké 0,465, taciau Sio modelio nuotraukos apdorojimo bei apmokymo laikai
buvo vieni maziausiy, atitinkamai 4 ms bei 348 min, ir buvo 9,125 karto greitesnis nei YOLOv5x
bei apmokomas 5 kartus greiiau.

Panaudojant skirtingus persidengimo metodus, didZiausias skirtumas yra matomas nagrin¢jant
YOLOV5Nn modelj. Cia vidutinis aptikimo tikslumas tarp pilno ir atstumo sankirtos ir sajungos
parametry skiriasi 2,05 karto, o tarp visy nagrinéty modeliy didziausias vidutinis tikslumas buvo
pasiektas su pilna sankirtos ir sgjungos nuostoliy funkcija ir buvo lygus 0,286.

. Atliekant tik realios ir sintetinés duomeny bazés palyginimg, nustatyta, kad sintetiné duomeny
bazeé nepadidino modelio tikslumo, o atSaukimas sumazéjo 33 %. F1 jvertis sumazejo 21 %, nuo
0,5 iki 0,41.

. Panaudojus duomeny testavimo laiko augmentacija didZiausias pokytis matomas YOLOv5m
tinkle, kuomet po duomeny rinkinio papildymo vidutinis aptikimo tikslumo jvertis padidéjo 20
%, o visuose modeliuose vidutiniskai testavimo laiko augmentacija tikslumo parametrus pagerino
6 %.
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