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Faster R-CNN model learning on synthetic images

Model Faster R-CNN uczony na syntetycznych obrazach
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Abstract

Machine learning requires a human description of the data. The manual dataset description is very time consuming.
In this article was examined how the model learns from artificially created images, with the least human partici-
pation in describing the data. It was checked the effect of augmentation and progressive image size when training
model on a synthetic dataset. The model has achieve up to 3.35% higher mean average precision on syntetic dataset
in the training with increasing images resolution. Augmentations improved the quality of detection on real photos.
The production of artificially generated training data has a great impact on the acceleration of prepare training,
because it does not require as much human resources as normal learning process.
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Streszczenie

Uczenie maszynowe wymaga opisu danych przez czlowieka. Opisywanie zbioru danych recznie jest bardzo czasochtonne.
W artykule zbadano jak model uczyl sie na zdjeciach sztucznie wytworzonych, z jak najmniejszym udziatem czlowieka
przy opisywaniu danych. Sprawdzono jaki wplyw mialo zastosowanie augmentacji i progresywnego rozmiaru zdjecia
przy treningu modelu na syntetycznym zbiorze. Model osiagnal nawet o 3,35% wyzsza $rednig precyzje na syntetycz-
nym zbiorze danych przy zastosowaniu treningéw z rosnaca rozdzielczos$cia. Augmentacje poprawity jakosé detekcji
na rzeczywistych zdjeciach. Wytwarzanie sztucznie danych treningowych ma duzy wplyw na przys$pieszenie przy-
gotowania treningéw, poniewaz nie wymaga tak duzych nakladéw ludzkich, jak klasyczne uczenie modeli z danymi
opisanymi przez czlowieka.

Stowa kluczowe: computer vision; sztuczne obrazy; Faster R-CNN; glebokie uczenie
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1. Wprowadzneie Powszechnie wiadomo, ze przy danych opisywanych
przez cztowieka, modele sa w stanie nauczyé sie¢ roz-
poznawaé obiekty na zdjeciach. Tworcy Faster R-CNN
nauczyli wykrywacé obiekty na podstawie zdjec ze zbioru
COCO i Pascal VOC, poprawili wynik osiagniety przez
Fast R-CNN o 2,2% mAP na zbiorze COCO [1,2]. Wy-
korzystujac Faster R-CNN nauczono model wykrywaé
twarze ludzi z do$é duza doktadnoscig [3].

Trenujac modele sieci neuronowych do nauki potrze-
ba danych z opisem. Zbiér danych oznaczja zwykle lu-
dzie, wykorzystujac swoje zmysly poznawcze, zaznacza-
ja obiekty widoczne na zdjeciach. Deskrypcji danych
zwykle trzeba poswieci¢ wiele godzin, aby dokladnie
scharakteryzowac¢ wiekszg liczbe obrazow. Wykorzystu-
jac komputery w prosty sposéb mozna wygenerowaé
zbioér danych syntetycznych, poprzez nanoszenie wzor-
coOw na zdjecia tta i zapisywanie cech obiektéw.
Oznaczajac jako$¢ modelu przy detekeji obiektéw sto-
suje sie metryke mean average precision (mAP). Metry-
ka ta ocenia predykowanie potozenia i klasyfikacji obiek-
tow na zadanym zbiorze. Podaczas wyliczania mAP sto-
sowana jest skala od 0 do 1. Jednak warto zaznaczy¢, ze
w pracach z dziedziny rozpoznawania obiektéw, przed-
miotowa metryka jest najczesciej podawana w procen-
tach, co zostalo zastosowane rowniez w ninejszej pracy.

Augmentacje sa to przeksztalcenia obrazu takie jak:
skalowanie, obracanie, nadawanie perspektywy, rozma-
zanie, zmiana koloréw, wykorzystywane do modyfika-
cji danych treningowych. Dzieki przeksztalceniom ob-
razéw treningowych mozna powigkszaé zbiér danych
lub zwiekszaé réznorodnosé cech obiektéw wystepuja-
cych w zbiorze. Bezsprzecznie mozna wykorzystaé¢ au-
gmentacje do poprawienia wynikow detekcji na zdje-
ciach rzeczywistych. Stosujac grupy przeksztatcen zdjeé
do prawdziwych obrazoéw, mozna zwigkszy¢ wykrywal-
nosé obiektéw na zbiorze COCO o 2,3% mAP i 0 2,7%
mAP na zbiorze Pascal VOC [4]. Ponadto wykorzystu-
" *Corresponding author jac grupy augmentacji mozna uzyska¢ wiekszy przyrost
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wspomagajg rowniez klasyfikatory obrazow. Dzieki sto-
sowaniu przeksztalcen zdje¢ poprawiono wyniki precy-
zji na zbiorach ImageNet o 0,4% i CIFAR-10 o 0,6%
przy klasyfikacji obiektéw [5]. Majac na uwadze powyz-
sze, mozna zauwazy¢ jak bardzo istotne sa augmentacje
w procesie uczenia modeli.

Przegladajac prace innych autorow dotyczace tego
tematu mozna zauwazy¢, ze wigkszoSci sytuacji syn-
tetyki wykonywane sa pod S$cisle okre$lony przypa-
dek, niewykorzystywany do detekcji obiektéw. Udalo
sie nauczy¢ model okresla¢ pozycje ciala czlowieka na
podstawie nacisku na materac. Model ten trenowany
byl na sztucznie wytwarzanych obrazach nacisku ge-
nerowanych z obiektéw 3D, oddzialywujacych ze so-
ba [6]. Wytrenowano réwniez model rozpoznajacy glebie
przedmiotéw z wykorzystaniem masek obiektéw, stosu-
jac Mask R-CNN. Do treningu wykorzystano sztucz-
nie wygenerowany zbioér danych, stworzony z obiektéw
3D umieszczonych w pudetku [7]. Nauczono réwniez mo-
del sterowaé¢ ramieniem robota na podstawie sztuczne-
go srodowiska 3D. Wykorzystujac augmentacje obrazow
syntetycznego srodowiska zmmniejszono btad potozenia
kostki, ktéra robot miatl przenosi¢. Model sprawdzit sie
przy sterowaniu rzeczywistym ramieniem dzigki nauce
na sztucznym srodowisku [8].

Na podstawie przeprowadzonego przegladu dokonan
innych autoréw mozna, zauwazy¢, ze nikt nie przepro-
wadzal eksperymentéw uczenia modelu do rozpoznawa-
nia syntetykéw bez wykorzystywania obiektow 3D. We-
dhug tych informacji wyznaczono nastepujace cele ba-
dawcze. Sprawdzono, czy model jest w stanie nauczy¢ sie
rozpoznawaé obiekty na zdjeciu przy treningu na obra-
zach sztucznie generowanych. Dodatkowo zweryfikowa-
no, jakie znaczenie ma uczenie z rosnacym rozmiarem
zdjecia treningowego na detekcje obiektéw. W badaniu
sprawdzano réwniez, jaki wplyw maja augmentacje syn-
tetycznego zbioru treningowego na predykcje modelu.

Kolejna sekcja skupia si¢ na wykorzystanych tech-
nologiach do przeprowadzenia badania. Zamieszczona
bedzie réwniez charakterystyka maszyny wykorzysty-
wanej do treningu i sposob prowadzenia treningow.
W tym dziale opisana bedzie réwniez metoda badaw-
cza. Nastepna sekcja przedstawia¢ bedzie wyniki bada-
nia i ich interpretacje. Ostatni dzial bedzie podsumo-
waniem przeprowadzonego badania.

2. Materialy i metody

Python byt gléwnym narzedziem stosowanym przy prze-
prowadzaniu eksperymentu. Jezyk ten jest szeroko wy-
korzystywany przy uczeniu maszynowym. Wybrano go
gléwnie ze wzgledu na duza dostepnosé bibliotek wspo-
magajacych programowanie. Do badan korzystano z Py-
thon’a w wersji 3.7.9. Jako biblioteke do prowadzenia
treningéw wykorzystano TensorFlow w wersji 1.15.2.
Biblioteka ta wspolpracuje z wyzej wymienionym jezy-
kiem. TenosrFlow zapewnia kod umozliwiajacy trenin-
gi, ewaluacje i serwowanie predykcji modelu, przy uzy-

ciu do obliczer CPU lub GPU [9]. Faster R-CNN jest
szkieletem do detekcji obiektéw. Zostal stworzony po-
przez dodanie sieci proponujacej regiony (RPN) do Fast
R-CNN [1]. Szkielet ten jest zaimplementowany w Ten-
sorFlow. W badaniu korzystywano z Faster R-CNN, we
wspolpracy z ResNet50, jako siecia ekstraktujaca cechy.
Albumentations jest szybka biblioteka stosowana do na-
kladania augmentacji na zbiér danych [10]. Biblioteke ta
wykorzystano w wersji 0.4.6. Jest ona dedykowana do
jezyka Python. Dzieki Albumentations mozliwe jest na-
ktadanie wybranych przeksztalcen na obrazy. Przy mo-
dyfikacji obrazéw metamorfozie ulegaja réwniez opisy
zdje¢. Tworzac zdjecia syntetyczne wykorzystywano bi-
blioteke OpenCV. Przy jej pomocy wezytywano zdjecia,
nanoszono wzorce na zdjecia tta i zapisywano zamiany
do pliku. Biblioteka ta zaimplementowana w jezyku C++
wspélpracuje dzigki naktadce z Python’em i Albumen-
tations. Wykorzystywano ja w wersji 4.4.0.42.

Uczac sieci neuronowe wazna jest fizyczna maszyna
wykorzystywana do treningéw. Aby zapewnié szybkie
obliczenia, wskazane jest wykorzystanie wydajnych pod-
zespolow. Badania przeprowadzano na komputerze wy-
posazonym w 8 rdzeniowy procesor Intel i7 7700K z tak-
towaniem maksymalnym 4,5 GHz. Podczas badania mo-
dele miaty do dyspozycji 16 GB pamieci RAM o czesto-
tliwoéci 3600 MHz w dwoch modutach po 8 GB, pracu-
jacych w trybie dual channel. Wszystkie obliczenia byty
wykonywane na karcie graficznej Nvidia GTX1080Tj,
posiadajacej 11 GB pamigci VRAM. Taktowanie pa-
mieci GPU wynosito 11124 MHz, natomiast taktowanie
rdzenia wynosito 1683 MHz.

Trenujac modele potrzeba dwdch zbioréw danych: tre-
ningowego i ewaluacyjnego. Sie¢ neuronowa wykorzystu-
jac syntetyki uczy sie informacji o wykrywanych obiek-
tach. Zbiér danych testowych wykorzystywany jest do
sprawdzania, czy model nauczyt si¢ generalizowaé infor-
macje o obiektach. Zbiory te przy rzeczywistych danych
powinny pochodzi¢ z réznych dystrybucji, aby w inny
sposob ukazywaé obiekty.

Obiektami do rozpoznania przez model byty wybrane
polskie znaki drogowe. Generujac syntetyki nanoszono
zdjecia wzorcow na obrazy tta. Obrazy tla zostaly selek-
cjonowane w taki sposéb, aby przedstawialy naturalny
kontekst wystepowania obiektéw. Na zdjeciach wyste-
powaly gléwnie ulice, zadbano o to, by nie bylo na nich
obiektow, ktére model mial rozpoznawaé. Do przygoto-
wania zbioréw wyselekcjonowano 40 zdje¢ dla zbioru da-
nych treningowych i 10 innych zdjeé¢ dla zbioru danych
testowych. Wszystkie obrazy tta przycieto lub przeska-
lowano do rozmiaréw 1536 pikseli szerokosci i 1536 pik-
seli wysokosci. Laczac wzorce i tla, nanoszono w losowej
ilosci i wielko$ci zdjecie obiektu na obraz tla, zapisujac
polozenie i nazwe klasy. Wedlug powyzszego sposobu
wygenerowano 1000 obrazéw dla zbioru treningowego
i 100 obrazow dla zbioru testowego. W danych treningo-
wych i ewaluacyjnych wystepuja wszystkie obiekty kto-
re model mial rozpoznawaé. Liczba obiektéw dla klas
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w zbiorze testowym wynosi od 20 do 34 wystgpien. Na-
tomiast w danych treningowych jest to od 238 do 318
obiektow dla kazdej klasy. Zbiér ewaluacyjny przygo-
towano stosujac inne tla i skalowanie wzorcow niz wy-
stepujace w zbiorze treningowym. Wygenerowany zbior
treningowy bedzie okreslany, jako zbidr pierwszy.

Stosujac Albumentations stworzono przeksztalcone
zbiory danych treningowych. Drugi zbiér wytworzono
przez nalozenie przeksztalcenia IAAPerspective, uzy-
skujac obiekty posiadajace perspektywe. Trzeci zbior
stworzono wykorzystujac przeksztalcenie ShiftScaleRo-
tate, zmniejszajac i obracajac cale zdjecia. Czwarty
zbidér augmentowany byl przy pomocy obu przeksztal-
cen, otrzymujac wszystkie powyzsze efekty zdjeé. Kazde
z przeksztalcen nakladano na zdjecia treningowe z roz-
ktadem réwnomiernym.

Do weryfikacji celéw zaplanowano 8 treningéw. Wy-
korzystujac 4 zbiory przeprowadzono po jednym trenin-
gu na zbiér, w standardowy sposoéb. Po jednym zbiorze
na trening zastosowano réwniez do kolejnych 4 trenin-
géw, ktore wykorzystywaly zwiekszajacy sie w trakcie
rozmiar zdjecia. Wszystkie treningi rozpoczynaly nauke
z tego samego punktu kontrolnego. Treningowy punkt
kontrolny przechowuje doktadna wartoscig wszystkich
patametréw uzywanych przez model. Rosnaca rozdziel-
czo$¢ oznacza uruchomienie treningu przy przeskalowa-
nym zdjeciu wejsciowym do 384x384 pikseli. Z takiego
treningu wybierano najlepszy punkt kontrolny i konty-
nuowano go ze zwiekszona rozdzielczoécia do 768x786
pikseli. Ponownie wybierano najlepszy punkt kontrolny
i kontynuowano go z rozdzielczoscia docelowa 1536x1536
pikseli. Przy analizie wynikéw dla kazdego z modeli
bedzie podane mAP na sztucznym zbiorze testowym.
W celu sprawdzenia, czy modele potrafia rozpozna-
waé rzeczywiste obiekty, kazdy model zostanie odpytany
o predykcje na tym samym zdjeciu rzeczywistym.

3. Rezultaty i dyskusja

Wyniki mAP wszystkich modeli sprawdzane na sztucz-
nym zbiorze testowym zestawiono w tabeli 1. Moz-

Tabela 1: Wyniki modeli testowanych na zbiorze syntetycznym

Zastosowany ~ Wykorzystane ~ mAP (%)
trening augmentacje

Brak 72,50

Standardowy  TAAPerspective 70,04

ShiftScaleRotate 69,21

Obie 67,36

Brak 73,58

Rosnaca TA APerspective 69,42

rozdzielczo$¢  ShiftScaleRotate 71,19

Obie 70,71

na zauwazy¢, ze stosowanie wybranych w tym bada-
niu augmentacji pogarsza mAP na syntetycznym zbio-
rze testowym. Prawdopodobnie jest to spowodowanie

zbyt mala réznorodnoécia cech obiektow w zestawie da-
nych ewaluacyjnych. Zastosowanie treningu z rosnaca
rozdzielczo$cia przewaznie zwiekszalo mAP na sztucz-
nym zbiorze testowym. Stosowanie rosnacej rozdziel-
czo$ci poprawilo wynik mAP o 1,08% dla pierwsze-
go zbioru danych. Rosnaca rozdzielczos¢ wykorzysta-
na podczas treningu poprawila wynik o 1,98% mAP
dla zbioru z augmentacjami ShiftScaleRotate. Jedynie
uzycie zestawu danych przeksztalcanych za pomoca IA-
APerspective pogorszylo o 0,62% mAP przy zastosowa-
niu treningu z rosnaca rozdzielczoscia. Najwigkszy przy-
rost mAP odnotowano dla rosnacej rozdzielczoéci treno-
wanej na zbiorze taczonych augmentacji IA APerspecti-
ve, ShiftScaleRotate i wynosit 3,35% mAP. Zastosowa-
nie zwigkszajacej sie rozdzielczoséci prawdopodobnie na-
uczylo model lepiej generalizowaé informacje o obiek-
tach ze zbioru syntetycznego.

Rysunek 1: Predykcje na zdjeciu rzeczywistym modelu trenowa-
nego standardowo na zbiorze bez augmentacji

Przegladajac predykcje modeli na prawdziwych zdje-
ciach mozna zauwazy¢, ze treningi bez augmentacji
wskazywaly koto samochodu, jako znak ruch okrezny
(Rysunek 1, 2). Warto zauwazy¢, ze model trenowany
ze zwiekszajaca rozdzielczo$cia, z mniejsza pewnoscia
wskazal kolo samochodu, jako znak (Rysunek 2). Oba
modele oznaczyly poprawnie znaki przejscie dla pie-
szych i zakaz zatrzymywania sie. Model uczony z zasto-
sowaniem narastajacego rozmiaru zdjecia wskazal pra-
widlowo znak zakaz postoju, ktérego model trenowa-
ny w standardowy sposob nie oznaczyl. Sie¢ trenowana
z rosnacy rozdzielczoscia oznaczyla dodatkowo tablicz-
ke z nazwa ulicy (zaslonieta przez opis), jako znak teren
zabudowany z duza pewnoscia.

Predykcja na zdjeciu rzeczywistym modelu wytreno-
wanego bez rosnacego rozmiaru zdjecia na zbiorze z au-
gmentacjami ShiftScaleRotate, jest jedna z najlepszych
predykeji sposréd wszystkich modeli (Rysunek 3). Mo-
del poprawnie i z wysoka pewnoscig oznaczyl dobrze
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Rysunek 2: Predykcje na zdjeciu rzeczywistym modelu trenowa-
nego z rosnacy rozdzielczoscia na zbiorze bez augmentacji

widoczne znaki, doktadnie zaznaczajac obwiednie obiek-
tow. Sieé¢ nie wskazalta jedynie matych znakéw przejscie
dla pieszych w centralnej czesci zdjecia.

Rysunek 3: Predykcje na zdjeciu rzeczywistym modelu trenowa-
nego standardowo na zbiorze z augmentacjg ShiftScaleRotate

Poprawnie oznaczone obiekty na zdjeciach rzeczywi-
stych, sugeruja ze mozna wytrenowa¢ model na zdje-
ciach syntetycznych, do rozpoznawania obiektéw wy-
stepujacych na prawdziwych zdjeé. Przy zastosowaniu
augmentacji mozna poprawié¢ jako$¢ detekcji na rzeczy-
wistych zdjeciach. Blednie wskazane obiekty na zdje-
ciach moga oznaczaé, ze model nie wyuczyt si¢ generali-
zowaé wystarczajaco dobrze informacji. Rozwiazaniem
tego problemu moglo by by¢ dodanie do zbioru synte-
tycznego obrazéw podobnych do obiektéw, ktére model
ma rozpoznawaé, przykladowo kota samochodéw lub ta-
blice z nazwami miast i ulic. Brak rozpoznawania ma-
tych obiektéw na zdjeciach rzeczywistych sugeruje, brak

wystepowania tak matych wielkosci obiektéw w zbio-
rze treningowym. Aby zwigkszy¢ wykrywalno$é malych
obiektow, nalezalo by wygenerowaé zbiér syntetyczny
zawierajacy mniejsze zdjecia wzorcow nanoszonych na
obrazy treningowe.

4. Podsumowanie

Dzigki komputerom nie ma przszkéd, aby wygenerowaé
sztuczne zbiory danych wraz z opisem. Na takim zbiorze
mozna wytrenowaé¢ model do rozpoznawania obiektéw
na zdjeciach rzeczywistych. Wykorzystujac augmentacje
na sztucznym zbiorze jest mozliwe poprawienie jakosci
predykcji. Do przebadania pozostaje wpltyw na mAP za-
stosowania treningu z rosnaca rozdzielczoscia przy wy-
korzystaniu zbioru ze zdjeciami rzeczywistymi.
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