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Streszczenie: W niniejszym artykule zaprezentowano system do automatycznego rozpoznawania powalonych drzew na
drogach z perspektywy pojazdu. System dokonuije analizy obrazéw za pomocg sztucznych sieci neuronowych. Do przeprowadze-
nia testéw skutecznosci rozpoznawania przygotowano baze obrazéw, z uwzglednieniem przyjetych kryteriow doboru, klatek
referencyjnych, réinych rodzajow anotacji i augmentacji danych. Dla sieci wytrenowanych na wigkszych obszarach zaznaczen
obiektow osiagnieto ponad 90-procentowg doktadnos¢ rozpoznawania.

Stowa kluczowe: analiza obrazow, detekcja obiektéw, rozpoznawanie powalonych drzew, baza obrazow, sztuczne sieci neuronowe

Abstract: This article presents a system for automatic recognition of fallen trees on roads from a vehicle perspective. The sys-
tem uses artificial neural networks for image analysis. A database of images was prepared to carry out the recognition tests,
taking into account the adopted selection criteria, reference frames, various types of data annotation and augmentation. For
networks trained on larger areas of object selection, over 90% recognition accuracy was achieved.

Keywords: image analysis, object detection, fallen tree recognition, image database, artificial neural networks

Wstep

W pojazdach stosowane sg coraz bardziej zaawan-
sowane systemy wspomagania pracy kierowcow [1].
Moga one np. utatwiaé¢ parkowanie, informowac o zje-
chaniu z pasa ruchu, czy tez przeprowadzaé proces au-
tomatycznego hamowania w sytuacjach awaryjnych.
Niektore z nich maja mozliwos¢ ostrzezenia kierowcy
o przeszkodzie, aby moc w bezpieczny sposob jg omi-
ngé. Celem takich rozwigzan jest redukcja ryzyka wy-
padkéw na drogach oraz poprawa komfortu i bezpie-
czenstwa kierowcow.

Do pozyskiwania danych w pojazdach wykorzy-
stuje si¢ rozne czujniki, takie jak radary, lidary, czy tez
sensory wizyjne. Systemy wizyjne moga uzywac ka-
mer wbudowanych w pojezdzie lub wideorejestrato-
ré6w w postaci urzadzen akcesoryjnych. Umozliwiaja
one rozpoznawanie obiektow potencjalnie stanowig-
cych zagrozenie dla poruszajgcego si¢ pojazdu. Za-
grozenie moga stanowi¢ np. inne pojazdy, zwierzeta,
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kamienie, 10d lub fragmenty innych pojazdéw, takie
jak np. odpadajace kota [2-5].

Nieodtacznym elementem krajobrazu sg drzewa,
ktore maja ewidentnie pozytywny wptyw na $rodo-
wisko [6]. Srednia lesisto$¢ w Polsce w 2023 roku
wynosita prawie 30%, a w przypadku wojewodztwa
lubuskiego osiggneta nawet ponad 49% [7]. Licz-
ba wypadkdéw najechania na drzewo wynosita 1025,
czyli prawie 5% wszystkich wypadkéw drogowych
[8]. Cechowatla je wysoka $miertelnos¢, wynoszaca
ponad 16% sposrod wszystkich ofiar wypadkéw dro-
gowych.

Zagrozenie mogg stanowi¢ drzewa, ktore po po-
waleniu np. pod wptywem zjawisk atmosferycznych,
chordb, czy tez starzenia znalazly si¢ w torze ruchu
pojazdu. Ponadto, dla dominujacych gatunkéw drzew
w Europie Srodkowej, gestosé drewna od 1900 roku
zmniejszyta si¢ o 8—12% [9], co moze powodowac
wigksza podatno$¢ drzew na ztamania.
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Do rozpoznawania powalonych drzew moga
stuzy¢ dane uzyskane za pomoca tzw. lotniczego
skaningu laserowego (z ang. Airborne Laser Scanning,
ALS) [10—12]. Mozna go wykorzystaé, wraz z dany-
mi o predkosci i kierunku wiatru do wczesnej detekcji
drzew narazonych na przewrodcenie si¢, szczegdlnie
tych znajdujacych si¢ przy infrastrukturze drogowej
[13]. Korzysta si¢ rowniez z bezzalogowych stat-
kéw powietrznych (z ang. Unmanned Aerial Vehicles,
UAYV), potocznie zwanych dronami, oraz czujnikow
wizyjnych, w potaczeniu z zaawansowanymi algoryt-
mami uczenia maszynowego [ 14—16]. Potaczenie obu
tych systemow zostato juz uzyte do ogolnego mapo-
wania lasow [17].

Powszechnie dostepne wideorejestratory, obok ka-
mer monitoringu, ze wzgledu na dostgpno$¢ danych,
uniwersalno$¢ zwigzang z rdznymi parametrami urzg-
dzen 1 mozliwo$¢ zastosowania jako akcesorium np.
w starszych pojazdach, moga stanowi¢ zrodio infor-
macji dla badan dotyczacych automatycznego roz-
poznawania powalonych drzew. Docelowo wtasci-
we rozpoznanie przez system wizyjny drzewa lub
jego fragmentu znajdujacego si¢ na drodze mogloby
odbywac si¢ przy roznych predkosciach i jest istot-
ne z punktu widzenia bezpieczefistwa. Przy niskich
predkosciach, po wyhamowaniu na podstawie wska-
zan np. radaru, mogloby stuzy¢ potwierdzeniu i, na
tej podstawie, np. dalszemu poinformowaniu innych
uzytkownikéw ruchu za pomocg dostgpnych syste-
moéw komunikacji. Przy wysokich predkosciach mo-
globy z kolei inicjowa¢ rozpoczecie awaryjnego ha-
mowania, probe ominigcia przeszkody oraz wstepne
przygotowanie systemow bezpieczenstwa do ochrony
w czasie wypadku.

W niniejszej pracy zaproponowano i przetestowa-
no mozliwos$ci automatycznego rozpoznawania powa-
lonych drzew na drogach na podstawie analizy obra-
zo6w. Do rozpoznawania wykorzystano sztuczne sieci
neuronowe, uwzgledniajac rozne rodzaje anotacji i au-
gmentacji danych. Testy przeprowadzono na specjal-
nie przygotowanej bazie.

Baza obrazéw powalonych drzew

Wykonanie i przetestowanie systemu do rozpozna-
wania powalonych drzew wymagato przygotowania
bazy obrazéw. Do zbierania obrazéw wykorzystano
rozne zrodia internetowe, w tym zwigzane z miejsco-
wymi strazami pozarnymi. Obrazy stanowily wybra-
ne, pojedyncze ujecia lub byly pozyskane z materia-
tow filmowych. Aby obraz mogt zosta¢ uwzgledniony
w bazie, musiat spetnia¢ ustalone kryteria, ktore zosta-
ty podzielone na podstawowe oraz dodatkowe.
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Do kryteriow podstawowych nalezat warunek,
aby obraz przedstawiat powalone drzewo juz lezace
na drodze lub ujecie drzewa w koncowym etapie jego
upadku na droge. Wymagane byto réwniez, aby uje-
cie zostalo wykonane z perspektywy wideorejestra-
tora samochodowego lub zblizonej do jego poziomu.
Ujecie musiato przedstawia¢ widoczny pien drzewa,
ktory nie byl w znacznym stopniu zastonigty. Zare-
jestrowane drzewa musiaty charakteryzowac si¢ ce-
chami gatunkéw wystepujacych w Europie Srodko-
wo-Wschodnie;j.

Ze wzgledu na duza réznorodno$¢ i nieregularnos¢
drzew, wiele obrazow spetniajacych tylko podstawo-
we kryteria mogtoby obniza¢ wydajnos¢ wytrenowa-
nych modeli, stagd uwzgledniono rowniez kryteria do-
datkowe. Nalezaty do nich: tto zdjecia, ksztalt drzewa,
odlegtos¢ drzewa od obiektywu kamery, kat potozenia
drzewa wzgledem drogi, jako$¢ obrazu oraz kontrast
drzewa wzgledem otoczenia.

Kryterium tla zdjecia zwigzane bylo z potencjalnie
negatywnym wplywem na szkolenie modelu obiektow
innych niz wykrywane drzewa, np. samochodow lub
wycieraczek, mogacych znalez¢ si¢ w obszarze ano-
tacji oraz kawatkow drewna, niespojnych z podsta-
wowa strukturg drzewa. Zaznaczenie obiektéw imi-
tujacych drzewa mogtoby prowadzi¢ do zwigkszenia
liczby fatszywych wykry¢, a wiekszych, lezacych
osobno, fragmentéw drzewa (mniejszych kawalkow
galezi lub czescei konarow) mogltoby wprowadzi¢ do-
datkowy szum. Z kolei ich pominigcie mogtoby obni-
zy¢ zdolnos$¢ do wykonywania prawidtowych wykry¢.
Wyselekcjonowano zatem ujgcia z minimalng ilo$cia
odtamanych fragmentow, bez dodatkowych obiektow
w obrebie zaznaczonego drzewa.

Kryterium ksztattu drzewa wprowadzono ze wzgle-
du na potencjalny jego wptyw na proces rozpoznawa-
nia. Wiele drzew charakteryzuje si¢ podtuznymi pnia-
mi, ktére stanowig ich znaczng cz¢s¢. Niektore obrazy
przedstawiaty pnie o nieregularnych ksztattach, ktére
trudno byto jednoznacznie anotowaé stosujgc prosto-
katne zaznaczenia i takich obrazow nie uwzgledniono
w bazie.

Kryterium odlegtosci drzewa od obiektywu kamery
zagwarantowato akceptowalng widoczno$¢ cech cha-
rakterystycznych. Obiekty znajdujace si¢ zbyt daleko
bylyby malo widoczne, a znajdujace si¢ zbyt blisko
obiektywu moglyby zajmowaé zbyt duza cz¢s¢ kadru.

Kryterium kata potozenia drzewa wzgledem dro-
gi zaktadato, ze drzewo lezato w poprzek drogi w po-
zycji poziomej. W innych przypadkach drzewo moglo
upasé w orientacji bardziej wzdhuz drogi lub, w trakcie
upadku, mogto oprze¢ si¢ o inny obiekt, przyjmujac
pozycje zblizong do pionowej.
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Kryterium jako$ci eliminowalo obrazy o zbyt ni-
skiej jakos$ci, ktore nie zawieraty cech, umozliwiaja-
cych poprawne rozpoznawanie przez automatyczny
system i wspomagajacych model podczas szkolenia.

Kryterium kontrastu wymagalo odpowiedniego
kontrastu pomiedzy powalonym drzewem a ttem. Od-
rzucane byly ujecia wykonane w warunkach zimo-
wych, gdzie drzewo i1 droga byly pokryte $niegiem,
a takze ujecia z niewtasciwym o§wietleniem.

Dodatkowo, do bazy dodano obrazy referencyjne,
ktdére nie zawieraty powalonych drzew. Ich celem byto
zwigkszenie odpornos$ci sieci neuronowej na falszywe
wykrycia podczas szkolenia, a takze mogty stuzy¢ jako
dane kontrolne w trakcie testowania modelu sieci.

Sposréd wielu tysiecy ocenianych obrazow, licz-
ba dostepnych obrazow w pelni odzwierciedlajacych
przedstawione kryteria, byla bardzo ograniczona.
Z tego powodu, na podstawie wiedzy oraz doswiadcze-
nia uzyskanych z eksperymentéow roboczych, utwo-
rzona baza zawierata niewielkg czg$¢ obrazéw o po-
jedynczych, niespetnionych kryteriach. Czynnos¢ ta
byta konieczna, poniewaz zbyt niska liczba liczebno$¢
bazy obrazéw mogta mie¢ wigkszy wptyw na wydaj-
no$¢ modelu niz wprowadzenie do bazy niewielkiej
liczby obrazow réznorodnych. Obrazy te, w przypad-
ku dostepnosci wigkszej ilosci zdje¢ 1 nagran wideo
z powalonymi drzewami, zostalyby w pierwszej ko-
lejnosci odrzucone.

Na ostateczng zawarto$¢ bazy sktadato si¢ 410 roz-
nych oryginalnych obrazéw zrodtowych, co, w przy-
padku uczenia duzych sieci jest wielko$cig niewystar-
czajacy. Z tego powodu, zastosowane zostaty techniki
dodatkowe, opisane ponize;j.

Anotacja obszarow powalonych drzew wymagata
okreslenia i przestrzegania ustalonych zasad, aby kon-
sekwentnie wybiera¢ zaznaczenia obiektow, z korzy-
$cig dla uczenia sieci. Gtéwnym problemem byta duza
réznorodnos¢ drzew na obrazach, ktore byly malo wi-
doczne lub trudne do precyzyjnego zaznaczenia, co
niejednokrotnie wymuszato wybor pomigdzy zawar-
ciem w anotacji niepozadanych obiektéw, a niezazna-
czeniem czg$ci drzewa. Jako rozwigzanie utworzono
dwie bazy opracowane z uzyciem dwoch, wyraznie
roéznigcych sie, wariantéw anotacji. Zasadniczg rozni-
cg pomigdzy nimi byta powierzchnia zaznaczen.

Wariant pierwszy, o mniejszej powierzchni zazna-
czenia, skupiat si¢ na zaznaczeniu pnia oraz najbardziej
widocznych konaréw. Niepozadane byto zaznaczanie
tla lub innych obiektéw, czeg$ciowo zastaniajacych
drzewo. W takich przypadkach, drzewo byto czasa-
mi dzielone na dwie lub wigcej czesci o ksztalcie pro-
stokatnym. Uwzgledniano gléwnie pien, a takze gru-
be, wyraznie widoczne gatezie. Tym samym skupiono
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si¢ na charakterystycznych cechach pnia, ograniczajac
potencjalne artefakty otoczenia oraz mniej regularne
fragmenty drzew (na przyktad lisci) 1 zaznaczajac je-
dynie najwigksze oraz najbardziej kontrastowe frag-
menty drzew. Podejscie to jednak moglo zmniejszac
ilos¢ cech charakterystycznych, okreslajacych obiekt.

Drugi wariant zaznaczen, o wigkszej powierzchni,
obejmujacej pien, konary oraz grubsze gatezie, sku-
piat sie na konsekwentnym zaznaczaniu drzew w ob-
szarach o poziomych, prostokatnych ksztattach. Mia-
to to na celu takie szkolenie modeli, aby wykrywane
byly podluzne poziome obiekty o cechach charakte-
ryzujacych drzewa. To podejscie dopuszczalo okazjo-
nalne wystgpowanie elementow innych niz drzewa
w obrebie obszaru anotacji, w celu zachowania spdj-
no$ci ksztattu oznaczen, jednak duza czg¢$¢ obrazow
z niepozadanymi obiektami w tle byta odrzucana.

Konary stanowia duza czgs¢ drzewa, zwigkszajac
liczbg charakterystycznych cech, a ich obecno$¢ w ob-
szarze anotacji moglaby poprawi¢ skuteczno$¢ mode-
lu. Z drugiej strony, ze wzgledu na swoja bardziej roz-
budowang strukture oraz duzg r6znorodnos¢ zalezng
gléwnie od gatunku, a takze mozliwo$¢ wystepowania
malych gatezi i liSci o zréznicowanych kolorach, mo-
glyby wprowadza¢ dodatkowy szum w zaznaczeniu.
Jednakze, dla wigkszej ilosci danych, mogtyby popra-
wi¢ skuteczno$¢ rozpoznawania.

Dodatkowo, utworzono zbior testowy, w ktoérym
zaznaczenia obiektow nie byly zalezne od regut do-
tyczacych tylko mniejszych badz tylko wigkszych za-
znaczen. Kierowano si¢ intuicyjnym zaznaczaniem
obszarow, symulujac podejécie podmiotu niezalezne-
g0, nieposiadajgcego wiedzy na temat pozostatych po-
dejse.

Opisane podejscia, charakteryzujace si¢ okreslo-
nymi zaletami i wadami, umozliwily przygotowa-
nie bazy w dwoch wariantach zaznaczen (mniejsze
1 wigksze) dotyczacych treningu, walidacji oraz te-
stu, a takze w wariancie pos$rednim dotyczacym tyl-
ko testu. Pozwolito to na poréwnanie wydajnosci roz-
poznawania, zaleznie od obranej strategii zaznaczania
powalonych drzew.

Aby zwigkszy¢ zdolno$ci generalizacyjne modelu
poprzez zwigkszenie liczby i roznorodnosci klatek tre-
ningowych za pomoca zmodyfikowanych kopii obra-
zow zrodtowych [18], zastosowano wybrane techni-
ki augmentacji. Dla detekcji, w odroznieniu od samej
klasyfikacji, w przypadku zastosowania przeksztatcen
geometrycznych, nalezy liczy¢ si¢ z komplikacjg za-
znaczen obiektéw [19]. Aby tego unikng¢, zastoso-
wano dwa rodzaje augmentacji: natozenie szumu na
0,5% pikseli oraz zmiang ekspozycji w samym obsza-
rze anotacji.
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Dodanie szumu do obrazu zwigksza roznorod-
no$¢ zdje¢ treningowych, przy okazji zbytnio nie
wplywajac na wyglad obiektu. Niewielki procent
zaszumionych pikseli (0,5%) zapewnia, ze obiekty
pozostaja w duzym stopniu nienaruszone, natomiast
zostaje wprowadzona roéznorodnos$¢, ktéra moze po-
prawi¢ dzialanie modelu sieci. Szum moze by¢ wpro-
wadzany rowniez na zdjgciach niezawierajacych za-
znaczen, tj. pustych. Samo wprowadzenie szumu
jako typu augmentacji obrazéw w zbiorze treningo-
wym poparte jest rowniez faktem, ze szum jest czg-
sto wystepujacym zjawiskiem w sensorach wizyjnych,
szczegoOlnie w trudnych warunkach o$wietleniowych.

Za pomocg ograniczenia modyfikacji obrazu je-
dynie do samego zaznaczenia, model ma mozliwo$¢
lepszego skupienia si¢ na powalonym drzewie. Zmia-
na ekspozycji samego obszaru zaznaczenia pozwala
na zasymulowanie probleméw wystepujacych pod-
czas detekcji w warunkach rzeczywistych, takich jak
np. wplyw $wiatet samochodowych na wyglad powa-
lonego drzewa. Zastosowano ekspozycje zaznaczenia
zmieniong o 10%.

Korzystajac z wymienionych rodzajow augmenta-
cji, utworzone zostaly cztery zestawy bazy obrazow,
a kazdy z nich w mniejszym i wigkszym wariancie
anotacji (tabela 1):

* bez augmentacji — zestaw 1,

* z augmentacjg ekspozycji zaznaczenia — zestaw 2,
e z augmentacja szumem — zestaw 3,

* z augmentacja ekspozycji i szumem — zestaw 4.

Obrazy podzielono na roztaczne zbiory: treningo-
wy, walidacyjny i testowy. Zbiory byly roztagczne réw-
niez ze wzgledu na pochodzenie obrazéw z nagran wi-
deo. Z kolei kazdy wariant danego zbioru posiadat te
same obrazy, tzn. np. zbior testowy za kazdym skta-
dat si¢ z tych samych obrazéw zrédtowych. Dodatko-
wy zbidr testowy z posrednim zaznaczeniem zawieral
réwniez 30 obrazow i obiektow.
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Architektura sztucznych sieci
neuronowych

W ramach opracowanego systemu do automatycz-
nego rozpoznawania powalonych drzew, przygotowa-
ne zostato odpowiednie oprogramowanie.

Trening modeli do automatycznego rozpoznawa-
nia drzew przeprowadzono przy pomocy ushugi Go-
ogle Colaboratory [20], umozliwiajacej kompilacje
kodu w chmurze obliczeniowej i zapewniajacej dostep
do wydajnych urzadzen obliczeniowych. Wykorzysta-
no karte graficzng "NVIDIA A100 Tensor Core GPU”,
zoptymalizowang do zastosowan zwigzanych z two-
rzeniem modeli sztucznych sieci neuronowych [21].

Trenowano modele w architekturze YOLO w wer-
sji 8 [22]. Dla systemu, ktory miatby dziata¢ w rze-
czywistych warunkach ruchu drogowego, istotna by-
taby nie tylko doktadnos$¢, ale rowniez czas detekcji.
Jednakze w przygotowywanym systemie skupiono
si¢ przede wszystkim na doktadnos$ci detekcji, ma-
jac na uwadze nielatwe zagadnienie rozpoznawania
powalonych drzew, ze wzgledu na m.in. problema-
tyke odpowiedniego zaznaczenia, nie najlepsza ja-
ko$¢ nagran z wideorejestratorow, ograniczong licz-
ba dostepnych obrazéw i zaznaczonych obiektow
oraz przewidywany rozwo6j platform sprzetowych
i ich mocy obliczeniowych. Z tych powodow wyko-
rzystany zostat najwickszy i1 najdoktadniejszy model
YOLOv8x [23].

Podczas treningu i walidacji modelu YOLO, zasto-
sowano wybrane warto$ci roznych parametrow sieci,
odpowiednio dobrane na podstawie wstepnych eks-
perymentdéw 1 dokumentacji [23]. Warto$¢ parametru
”epochs”, okreslajaca pelng liczbg epok treningu, usta-
wiono na 300. Warto$¢ parametru “’patience” ustawio-
no na 60 epok. Jezeli model nie wykazywat poprawy
przez okre$long liczbg epok, trening byl zatrzymany,
co ograniczalo zuzycie zasobéw obliczeniowych 1 po-
magato w uniknigciu efektu tzw. “przeuczenia”, czyli

Tabela 1. Liczba obrazéw i obiektéw w poszczegdlnych zestawach obrazéw dla mniejszych i wiekszych zaznaczen

obrazy z powalonymi drzewami obrazy referencyjne obiekty
zaznaczenie zestaw . walidacja : walidacja . o
trening suma trening suma trening | walidacja test suma
/test /test
1 260 30 320 30 30 el 310 33 30 373
2 520 30 580 30 30 90 620 33 30 683
mniejsze
3 520 30 580 60 30 120 620 33 30 683
4 780 30 840 90 30 150 930 33 30 993
1 260 30 320 30 30 90 302 32 30 364
2 520 30 580 30 30 £l 604 32 30 666
wigksze
3 520 30 580 60 30 120 604 32 30 666
4 780 30 840 90 30 150 906 32 30 968
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sytuacji, w ktérej model za bardzo dopasowalby si¢ do
danych treningowych 1 tracitby umiejgtnosci genera-
lizujace. Parametr “’single cls” ustawiono na warto$¢
”True”, co oznaczato wymuszenie klasyfikacji binarnej
podczas dziatania modelu ze wzgledu na wystgpowa-
nie tylko jednej pozytywnej klasy obiektu, tj. powalo-
nego drzewa. Parametr “batch size” odpowiadat licz-
bie probek (punktow danych), ktore sie¢ neuronowa
przetwarzata podczas jednej iteracji. Po kazdej iteracji
nastepowata aktualizacja wag modelu. Pozostawiono
domys$lng warto$¢ tego parametru roéwng 16. Warto$§¢
parametru “imgsz” pozostawiono domys$lnie usta-
wiona na 640, co oznaczato rozdzielczo$¢ obrazow
réwng 640 na 640 pikseli. Wszystkie obrazy z bazy
przed treningiem zostaly przeskalowane do tego roz-
miaru. Generalnie, wigksze obrazy wejsciowe mogly-
by zwigkszy¢ dokladnos¢ detekcji, ale kosztem wiek-
szych wymagan sprzetowych. Pozostate parametry
konfiguracji pozostawiono na wartos$ciach bazowych.

Przeprowadzono 8 treningow, tj. dla kazdej z 2
anotacji dla 4 zestawoéw zwigzanych z augmentacja.
Przebieg procesu treningu i walidacji na przykladzie
modelu z duzymi zaznaczeniami i nalozonym szumem
przedstawiono na rysunku 1. Wykresy wygenerowane
przez sie¢ YOLOvVS8x [23] przedstawiaja funkcje strat
dla treningu i1 walidacji. Wskazuja one na poprawny
przebieg nauczania, z malejacymi funkcjami strat, bez
widocznego efektu tzw. ’przeuczenia”.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss

251 ad —e— results |5 g4 |
-+ smooth

2251
201 3 2.00-
5] 5 1751
1.50

1.0 4 1.25

1.00-

160 260

o

160 260 (Il 160 260

o

val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss
17.51
401 801 15.0
3.5 1 12.5
401
30 10.0
7.51
2,51 201
5.0 1
2.0
2.5
T T T 0 -l T T T T T
0 100 200 0 100 200 0 100 200

Rys. 1. Przebieg procesu treningu i walidacji na przyktadzie modelu
z duzymi zaznaczeniami i z natozonym szumem; wykresy wygenero-
wane przez sie¢ YOLOv8x [23]

Testy skutecznosci przeprowadzono na kompute-
rze przenosnym HP Pavilion Gaming 15 z systemem
operacyjnym Windows 11 Home, procesorem AMD
Ryzen 5 3550H 2.10 GHz i 16 GB pami¢eci RAM.
Wykorzystano dedykowang karte graficzng NVIDIA
GeForce GTX 1650 z architektura CUDA (z ang.
Compute Unified Device Architecture). Dla wytreno-
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wanych modeli, na podstawie pomiaréw, wyznaczono
$redni czas przetwarzania pojedynczej klatki i srednig
liczbe klatek na sekunde¢ (z ang. frames per second,
fps), ktore przedstawiono w tabeli 2.

Zastosowany model YOLOv8x uruchomiony
w przedstawionej konfiguracji sprz¢towej, mimo swo-
jej zlozonos$ci, zapewnit akceptowalng wydajnosé
podczas testdw skutecznosci rozpoznawania.

Tabela 2. Sredni czas przetwarzania pojedynczej klatki i $rednia liczba
klatek na sekunde (FPS) dla wytrenowanych modeli

zaznaczenie

zestaw mniejsze wieksze
czas przetw. 1Kkl. [ms] fps czas przetw. 1kl. [ms] fps
1 125,78 7,95 125,37 7,98
2 124,73 8,02 124,55 8,03
3 125,59 7,96 125,07 8,00
4 125,48 197 125,58 7,96
Eksperyment

W ramach eksperymentu wykonano testy sku-
tecznosci wytrenowanych modeli na utworzonej ba-
zie danych. Kazdy test zostal przeprowadzony na
tych samych parametrach predykcji, tj. progu pewno-
$ci wynoszacym 0,4 oraz IoU (ang. intersection over
union) wynoszacym réwniez 0,4. Parametr loU ozna-
cza stopien pokrywania si¢ obszaru predykowane-
go i faktycznego obszaru obiektu, czyli stosunek cze-
$ci wspolnej ramek tych obszarow do ich sumy [24].
Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 3, gdzie kla-
sa pozytywng byto powalone drzewo. W przypad-
ku prawdziwie pozytywnego (PP) wyniku rozpozna-
wania powalone drzewo bylo wykryte w miejscu,
w ktorym faktycznie si¢ znajdowato. W przypadku
falszywie pozytywnym (FP) model wykryl powalo-
ne drzewo w miejscu, w ktorym w rzeczywistosci si¢
ono nie znajdowato. W przypadku fatszywie negatyw-
nym (FN) model nie wykryt drzewa, ktore znajdowa-
to si¢ na obrazie. W przypadku prawdziwie negatyw-
nym (PN) model nie wykryt powalonego drzewa na
obrazie, na ktorym nie znajdowato si¢ zadne powalo-
ne drzewo.

Do opisu zastosowano typowe miary skuteczno-
$ci rozpoznawania, tj. doktadno$¢, precyzje, czutosé
1 miar¢ F1 [24—26]. Doktadno$¢ wskazuje liczbe po-
prawnych predykcji wzgledem liczby wszystkich
predykeji, czyli okresla jaka ich cz¢$¢ zostata wykona-
na poprawnie. Precyzja opisuje liczb¢ poprawnych wy-
kry¢ klasy pozytywnej wzgledem wszystkich jej wy-
kry¢. Umozliwia ona oceng jak duzo sposrod wykry¢
wykonanych przez model rzeczywiscie przedstawiato
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Tabela 3. Wyniki testéw skutecznosci rozpoznawania powalonych drzew dla réznych zaznaczen i zestawéw augmentacji

T tabela pomytek miary skutecznosci [%]
trening / test) L iz . s .
( g PP PN FN FP1(*) FP2 (**) doktadnos¢ precyzja czutosc miara F1

1 18 29 12 9 1 68 64 60 62
2 17 28 13 7 2 67 65 57 61

mniejsze / mniejsze
3 27 28 3 7 2 82 75 90 82
4 24 30 6 3 0 86 89 80 84
1 27 26 3 4 4 83 77 90 83
2 25 29 5 4 1 84 83 83 83

wigksze / wigksze

3 25 28 5 4 2 83 81 83 82
4 26 30 4 1 0 92 9% 87 91
1 19 29 n 8 1 n 68 63 66
2 17 28 13 7 2 67 65 57 61

mniejsze / posrednie
3 27 28 3 7 2 82 75 90 82
4 24 30 6 3 0 86 89 80 84
1 26 26 4 5 4 80 74 87 80
2 24 29 6 5 1 82 80 80 80

wieksze / posrednie
3 26 28 4 3 2 86 84 87 85
4 23 30 7 4 0 83 85 77 81

* FP na klatkach z powalonymi drzewami, ** FP na klatkach referencyjnych

powalone drzewo, okreslajac jak dobrze model inter-
pretowal rozpoznane obiekty. Czulo$¢, wskazujaca
liczbe poprawnych wykry¢ klasy pozytywnej wzgle-
dem wszystkich etykiet danych klasy pozytywnej, po-
zwala ocenia¢ zdolnosci modelu do wykrywania po-
walonych drzew znajdujacych si¢ na obrazach. Miara
F1 jest harmoniczng $rednig precyzji i czutosci.

Najlepsze wyniki doktadno$ci (92%) i miary F1
(91%) uzyskano dla wickszych zaznaczen oraz row-
noczesnego wykorzystania obu typow augmentacji.
Zwigkszenie zasobu obrazéw za pomoca augmentacji
zwigkszalo prawidtowo wykryta powierzchni¢ drze-
wa. Model wytrenowany na bazie z mniejszymi za-
znaczeniami miat tendencje¢ do pomijania jednostko-
wych przypadkow drzew powalonych pod wigkszym
katem wzgledem ptaszczyzny drogi.

Jako demonstrator, przygotowano aplikacj¢ do
automatycznego rozpoznawania powalonych drzew
z graficznym interfejsem uzytkownika. Uzytkownik
moze wybra¢ model, za pomocg ktoérego zostanie do-
konana detekcja 1, korzystajac z eksploratora plikow,
moze wybra¢ obraz lub plik wideo, na ktérym bedzie
dokonana detekcja. Za pomocg suwaka mozna zmie-
ni¢ granicg¢ pewnosci predykcji. Aplikacja wspiera
réwniez detekcje w czasie rzeczywistym z wykorzy-

B s

staniem obrazu pochodzacego z kamery wbudowanej
lub zewng¢trzne;.

Podsumowanie i wnioski

Wykazano, ze automatyczne rozpoznawanie po-
walonych drzew z perspektywy wideorejestratorow
samochodowych jest mozliwe z doktadnoscig prze-
kraczajaca 90%, w warunkach ograniczonego zbioru
danych i przy duzej r6znorodnosci obiektow. Sprzyja-
ja temu konsekwentny sposob zaznaczania obszarow
obiektéw oraz zwielokrotnianie danych uczacych przy
pomocy metod augmentacji.

Wraz ze wzrostem liczby dostepnych danych, mo-
dele sztucznych sieci neuronowych mogtyby by¢ tre-
nowane na coraz wickszych zbiorach. Zaproponowa-
ny system do rozpoznawania powalonych drzew na
drodze moglby by¢ kolejnym elementem wspomaga-
jacym prace kierowcy, oferowanym w seryjnie wy-
twarzanych pojazdach.

Badania sfinansowano z subwendji badawczej 0211/SBAD/0225.
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