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1. Wprowadzenie

Bezpieczenstwo oraz prawidlowe funkcjonowanie napowietrznych linii energetycznych
jest czynnikiem niezwykle waznym dla naszego codziennego zycia. Przerwy w dostawie
energii elektrycznej moga nie tylko powodowaé ogromne straty finansowe, ale takze stanowic
zagrozenie dla srodowiska i1 bezpieczenstwa publicznego. W dzisiejszych czasach, w zwigzku
z rozwojem nowych, zielonych technologii w Europie 1 na §wiecie ros$nie zapotrzebowanie na
wickszg 1 bardziej niezawodng zdolno$¢ transportu energii elektrycznej [PaHT13]. Aby
zapobiec wystgpieniu awarii 1 wykry¢ usterki na najwcze$niejszym etapie, przedsigbiorstwa
energetyczne musza przeprowadza¢ rutynowe inspekcje catej infrastruktury energetycznej.
Najczesciej stosowanymi srodkami diagnostyki linii energetycznych sg obecnie piesze patrole
oraz inspekcja wspomagana helikopterem [KaPel0, WaZh16]. Tradycyjna forma diagnostyki
linii (inspekcja piesza) wymaga od grupy ekspertow sprawdzenia calego korytarza linii
energetyczne;j pieszo lub pojazdem naziemnym. Forma taka jest mniej wydajna i czasochtonna.
Na jej wyniki moze tatwo wptyna¢ osad eksperta lub staba wizyjna dostepnos$¢ kluczowych
elementow linii. W zwigzku z tym tradycyjne metody diagnostyki linii napowietrznych wydaja
si¢ by¢ dalekie od doskonatych [AdXC19, JYSZ08, OlFo09, ShKKO07, SPLJ18].

Rozwigzanie powyzszych problemow wydaje si¢ by¢é wspomagana helikopterem lub
bezzalogowym statkiem powietrznym (pojazdem BSP z ang. unmanned aerial vehicle)
inspekcja linii wysokiego napigcia polega na wykorzystaniu pojazdu BSP lub helikoptera,
ktoéry wykonuje przelot wzdhuz linii elektroenergetycznej wyposazonego w rdézne urzadzenia
do teledetekcji. Moga to by¢ na przyktad kamery dziatajace w zakresie $wiatta widzialnego,
kamera obrazujaca w podczerwieni stuzgce do wykrywania goracych punktow (z ang. hot spot)
lub kamera obrazujaca w ultrafiolecie wykorzystywana do wykrywania wytadowan
niezupelnych [PaHT13, WazZh16]. Ten rodzaj inspekcji jest znacznie bardziej wydajny niz
pieszy patrol, poniewaz $smiglowiec lub pojazd BSP moze pokona¢ duzy dystans w bardzo
krotkim czasie.

Materiat wideo jest nastepnie recznie przegladany przez zespoty eksperckie, w celu
dostarczenia obszernych raportow z inspekcji wraz ze zdjgciami wad. Chociaz znacznie szybsza
w poréwnaniu z inspekcja pieszego patrolu, inspekcja taka jest czgsto mniej doktadna, a co
najwazniejsze wymaga przejrzenia ogromnych ilosci danych wygenerowanych podczas
przelotu. Wraz ze wzrostem doktadnosci kamer (tj. np. jej rozdzielczosci) znaczaco wzrasta
takze rozmiar materiatu wizyjnego.

Zdolno$¢ do doktadnego zlokalizowania i segmentowania izolatora na obrazie jest
warunkiem wstgpnym do dalszej diagnostyki oraz detekcji jego wad 1 uszkodzen [WuAnl4,
ZLSL12]. W ostatnich latach prowadzonych jest coraz wigcej badan dotyczacych
rozpoznawania izolatora na zdjgciach lotniczych. Istnieja jednak dwa gléwne wyzwania
W obecnych badaniach. Rozne rodzaje izolatorOw wymuszaja zréznicowane podejscia do
problemu detekcji, a wigkszo$¢ istniejacych metod rozpoznawania izolatora jest dostosowana
do konkretnych typow izolatorow oraz przypadkoéw uzycia i nie moze by¢ stosowana w innych
sytuacjach. Drugim duzym problemem jest zasmiecone tlo, ktore bardzo czgsto wystepuje
w przypadku zdje¢ powietrznych. Nadmiarowe informacje zawarte w tle moga tatwo wplynaé
na procedur¢ rozpoznawania, zwigkszajac obcigzenie obliczeniowe 1 zmniejszajac wskaznik



udanych detekcji. W niewielu badaniach prowadzone byly testy na obrazach izolatoréw
Z bardzo ztozonym ttem, a jeszcze mniej dotyczylo prob rozwigzania tego problemu przed sama
procedurg detekcji [WaZh16].

W pracy skupiono si¢ na wykorzystaniu do celu detekcji algorytméw detekcji 1 opisu
cech, ze szczegblnym uwzglednieniem algorytmu SURF (z ang. Speeded-Up Robust Features)
oraz konwolucyjnych sieci neuronowych (z ang. Convolutional Neural Network, CNN).
Ponadto podjeto probe budowy worka cech kluczowych (dystynktywnych) na podstawie
parametrow LPR (z ang. local point repeatability) oraz Ratio, ktore nie byly wczesniej
stosowane do tego celu.

Niezlezenie od tego jaka metoda zostata wykorzystana do akwizycji danych oraz jakiego
typu informacje otrzymano w jej rezultacie, waznym pytaniem jest: w jaki sposob
przeprowadzi¢ detekcje izolatorow, aby byla ona precyzyjna, szybka, a takze nie generowata
zbyt wiele dodatkowej pracy dla zespotu eksperckiego.

W niniejszej rozprawie autor przedstawia propozycje metod oraz narzedzi
umozliwiajacych rozwigzanie wyzej wspomnianych probleméw badawczych. Korzystajac
Zz wiedzy z zakresu przetwarzania i rozpoznawania obrazoéw, wizji komputerowej, a takze
uczenia glebokiego autor opracowal metody oraz narzedzia umozliwiajace automatyczng
detekcje izolatoro6w na obrazach cyfrowych. Autor ma nadziej¢, ze przedstawione w pracy
wyniki beda miaty wktad w rozwdj metod detekcji obiektow na obrazach cyfrowych, a takze
pozwolg w przysztosci na ich wykorzystanie do w peini automatycznej diagnostyki izolatoréw
linii elektroenergetycznej.

2.Cel pracy

Celem pracy jest opracowanie metody umozliwiajgcej automatyczne wykrywanie
izolatorébw linii wysokiego napigcia na obrazach cyfrowych z wykorzystaniem
zaawansowanych metod przetwarzania obrazoéw cyfrowych, a w szczegdlnosci metod detekcji
obiektow.

2.1. Teza pracy
Praca zmierza do wykazania prawdziwosci nastgpujacej tezy:

Mozliwa jest skuteczna detekcja izolatorow linii elektroenergetycznej w zloZonej scenie
na obrazach cyfrowych rejestrowanych przy uiyciu BSP 7 wykorzystaniem systemow
przetwarzania obrazow cyfrowych takie przy zastosowaniu ograniczonego zbioru danych
uczgcych.

3. Zbiory danych uzyte podczas detekcji izolatorow
linii wysokiego napi¢cia



Problem pozyskania i okreslenia odpowiedniej wielko$ci zbioru treningowego jest czesto
poruszany przez badaczy. Aktualny rozwdj technik uczenia glebokiego byt mozliwy wtasnie
dzigki duzym zbiorom danych oraz mozliwosciami ich szybkiego przetworzenia. W przypadku
wykorzystania algorytmow, ktorych prognozy r6znig si¢ znaczaco w zaleznosci od konkretnych
danych uzywanych do ich szkolenia, kluczowa jest wielko$¢ probki danych treningowych. Na
wielko$¢ probki maja wplyw dwa gltowne czynniki: ztozono$¢ problemu — funkcja, ktora
najlepiej wigze zmienne wejsciowe ze zmienng wyjsciowg oraz ztozono$¢ algorytmu uczacego
uzytego do indukcyjnego uczenia si¢ nieznanej podstawowej funkcji mapowania na podstawie
konkretnych przyktadéw. Dane wizyjne uzyskane w procesie akwizycji (przelot lub obchod
wzdluz linii wysokiego napigcia) s3 w duzej mierze homogeniczne, dlatego na etapie
postprocessingu moga zosta¢ zwykle bez wickszych komplikacji posegmentowane na dane
treningowe, testowe, walidacyjne. Po zlokalizowaniu istotnych elementow w probkach
treningowych mozna na ich podstawie wyuczy¢ klasyfikator modyfikujac jego parametry
w oparciu o wynik uzyskany dla danych testowych.

3.1. Zbior danych do celow detekcji izolatoréw linii wysokiego napiecia
z wykorzystaniem algorytmu detekcji i opisu cech SURF oraz metod
filtracji przestrzennej

Zbior danych opracowany do celow detekceji izolatoréw z wykorzystaniem algorytmu
detekcji 1 opisu cech SURF oraz algorytmow filtracji przestrzennej sktadal si¢ z obrazoéw
pozyskanych z wykorzystaniem réznych narzgdzi oraz metod akwizycji. Byly to sceny
uzyskane w wyniku przelotu pojazdem BSP, helikopterem oraz z pieszego obchodu linii.
Ponadto uzyto aparatu fotograficznego Canon 5D Mark II oraz kamery GoPro Hero 4.
W zbiorze danych znalazty si¢ sceny zawierajace rzeczywiste dziatajace izolatory (Rys. 3.1).

Rys. 3.1. Wybrane obrazy cyfrowe przedstawiajace izolatory na istniejacych liniach elektroenergetycznych.

Dla potrzeb analizy detekcji izolatoréw z wykorzystaniem algorytmu SURF dodatkowo
zarejestrowane zostaly takze obrazy cyfrowe porcelanowego izolator dlugopniowego
w warunkach laboratoryjnych.

Do celow ulatwienia akwizycji obrazow cyfrowych zawierajacych izolatory
w warunkach rzeczywistych jak i laboratoryjnych w Katedrze Elektrowni, Diagnostyki
I Inzynierii Komputerowej Politechniki Opolskiej skonstruowana zostato stanowisko badawcze
umozliwiajace tatwe podwieszanie izolatoréw energetycznych w roznych warunkach (Rys.
3.3.). Skonstruowanie stanowiska badawczego w znacznym stopniu ulatwialo akwizycje
obrazow i1zolatoréw niezbednych do skonstruowania zbioréw danych uczgcych oraz testowych.
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Poprzez jago zastosowanie mozliwa byta akwizycja danych w zmieniajacych si¢ warunkach
oswietleniowych, pod réznymi katami oraz na tle roznego rodzaju obiektow przemystowych
oraz naturalnych.

3.2. Zbior danych do celow detekcji izolatorow na podstawia analizy
czestosci wystepowania cech dystynktywnych

Na potrzeby ewaluacji metody detekcji izolatorow na podstawie analizy czestosci
wystepowania cech dystynktywnych wykonane zostaly sekwencje filmowe wykorzystujac
pojazd BSP z zamontowang kamera wysokiej rozdzielczosci. Przelot wykonywany byt wzdtuz
linii z zachowaniem odlegto$ci od linii na poziomie ok 10 m. Na uzyskanych sekwencjach
zarejestrowano obraz zblizony do obrazu otrzymywanego w trakcie przelotu diagnostycznego
przedstawiajacy konstrukcje wsporcze, przewody oraz izolatory.

Zbior danych na podstawie ktorego budowano rdézne warianty zbioru cech
dystynktywnych nazwano zbior D1 (zbidr treningowy). W jego sktad wchodzity pojedyncze
klatki z sekwencji video. Dla kazdej z klatek wyznaczono r¢cznie ROI zawierajace lokalizacje
izolatora w scenie. Przyktadowe klatki wchodzace w sktad zbioru D1 przedstawiono na Rys.
3.2.

Rys. 3.2. Przyktadowe klatki ze zbioru danych D1 (zbior treningowy)

W celu weryfikacji uzyskanej metody opracowane zostaty dwa zbiory danych testowych.
Zdjecia wchodzace w sktad zbioru D2 to rowniez klatki pochodzace z tych samych przelotow
jak w przypadku zbioru D1 jednak w innych ujeciach. Podejscie takie pozwala oceni¢ czy
wykorzystany algorytm jest w stanie zlokalizowa¢ ten sam obiekt przy zmieniajacej si¢ skali
oraz perspektywie.

W ostatnim zbiorze nazwanym D3 zgromadzone zostaly mocno zréznicowane obrazy
cyfrowe roéznych typoéw izolatorow ceramicznych. Zbior ten zawierat ponad 100 fotografii
0 zréznicowanej rozdzielczos$ci, zmiennym o$wietleniu oraz roznym tle, na ktorym widoczne
byly izolatory. W zbiorze D3 celowo nie zawarto klatek uzyskanych w ramach przelotéw oraz
wykorzystywanych do budowy zbioru cech powtarzalnych. Przyktady obrazow cyfrowych
wchodzacych w sktad zbioru danych D3 przedstawiono na Rys. 3.3.



Rys. 3.3. Przyktadowe klatki ze zbioru danych D3 (zbior testowy)

Obrazy zawarte w zbiorze D3 pozyskane zostalty z wykorzystaniem réznych metod
akwizycji tj. aparat fotograficzny Canon 5D Mark Il (rozne rodzaje obiektywow) oraz kamery
GoPro Hero 4.

3.3. Zbior danych do celow detekcji izolatorow linii wysokiego napiecia
z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych

Podczas procesu tworzenia zbioru danych dla celow uczenia konwolucyjnej sieci
neuronowej skoncentrowano si¢ na zastosowaniu mozliwie nieduzego zbioru zdj¢¢ cyfrowych.
Celem takiego dziatania byto podniesienie jakos$ci zbioru treningowego oraz znaczne skrocenie
procesu preprocessingu i uczenia poszczegdlnych modeli sieci neuronowych. W sktad
treningowego oraz testowego zbioru danych wchodzg zdjecia pozyskane podczas przelotu
pojazdem BSP wzdtuz linii wysokiego napigcia. Do akwizycji danych wykorzystana zostata
kamera GoPro Hero 4.

Wszystkie zdjecia sktadajace si¢ na treningowy oraz testowy zbior danych zostaly
poddane procesowi recznego etykietowania (adnotacji) uzyskujac w ten sposob zbidr
treningowy oraz recznie oznaczone ramki pol ograniczajacych dla zbioru testowego. Dla
kazdego zdjecia wygenerowany zostal osobny plik XML zawierajacy koordynaty (x min,
y_min, X_max, y_max) obszardw zainteresowania ROI okreslajace pozycje obiektow w scenie.
Na Rys. 3.4 przedstawiono przyktadowe zdjecia zawierajace oznaczania poszukiwanych
obiektow, wykonane podczas przelotu wzdtuz linii wysokiego napigcia.

Rys. 3.4. Przyktadowe zdjgcia wraz z etykietami pozyskane podczas przelotu pojazdem BSP wzdtuz linii
wysokiego napigcia.

Caly zbior danych zawierat 343 zdjecia. Zaznaczonych zostalo 3138 obszarow
zainteresowania zawierajgcych izolator. Testowy zbior danych sktadat sie z 283 zdje¢ (2560
obszaréw zainteresowania), a caly treningowy zbiér danych z 60 zdje¢ (578 obszarow
zainteresowania). Dodatkowo zbior treningowy podzielony zostal w taki sposob, iz



wyodrebnione zostaly z niego mniejsze zestawy zdjec tj.: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50,
551 60 zdje¢ (klatek sekwencji video).

4. Detekcja izolatorow linii wysokiego napig¢cia z
wykorzystaniem algorytmu detekcji i opisu cech
SURF oraz wybranych metod filtracji
przestrzennej

W niniejszym rozdziale przedstawiony zostal pierwszy etap badan zwigzanych z detekcja
izolatoréw elektroenergetycznych na obrazach cyfrowych rejestrowanych podczas inspekcji
linii elektroenergetycznych. Podczas prac analizowano efekty zastosowania filtracji
przestrzennej obrazéw cyfrowych dla potrzeb wykrycia izolatorow elektroenergetycznych
z wykorzystaniem algorytmu detekcji i opisu cech lokalnych SURF. W rozdziale
przedstawiony zostat wptyw uzycia roznego rodzaju filtrow przestrzennych tj.: filtrow N-tego
rzgdu, filtru dolnoprzepustowego, filtrow dylatacyjnego 1 erozyjnego oraz filtrow
wykorzystywanych do detekcji krawedzi, na ilos¢ 1 jakos¢ detekcji cech kluczowych na
izolatorze energetycznym. W rozdziale przedstawiona zostata ponadto idea filtracji
przestrzennej oraz jej najczestsze zastosowania.

4.1. Przebieg eksperymentu badawczego

W pracy skoncentrowano si¢ na wplywie przedstawionych powyzej filtrow
przestrzennych na zwigkszenie liczby cech lokalnych wystepujacych na wybranych obiektach
znajdujgcych si¢ na obrazach, tj.: izolatorach elektroenergetycznych. Zastosowane filtry zostaty
zaimplementowane z wykorzystaniem S$rodowisk National Instrument LabView oraz
MathWorks MATLAB®.

Glownym etapem podjetych dziatah byla analiza mozliwo$ci wzmocnienia w obrazie
wybranych elementow (cech kluczowych znajdujacych si¢ na elemencie) zgodnych z podanym
wzorcem (izolator). Odbywalo sie¢ to poprzez zastosowanie roznego rodzaju filtrow
przestrzennych, a nastepnie detekcj¢ cech z wykorzystaniem algorytmu SURF, oraz pdzniejsze
porownanie wynikéw detekcji w odniesieniu do wynikéw detekcji cech na obrazie, ktory nie
zostal poddany filtracji. Celami dodatkowymi byly minimalizacja szumow i zaklocen
wystepujacych w obrazach cyfrowych, a takze zwigkszenie jakoSci obrazu poprzez
wyostrzenie, zwickszenie kontrastu oraz usuni¢cie okreslonych wad obrazu (np. efektu
rozmycia obiektow obserwowanych na obrazach rejestrowanych przez przemieszczajace si¢
pojazdy latajace 1 naziemne).

4.2. Wyniki z przeprowadzonych analiz



Glownym kryterium oceny wptywu réznych rodzajow filtracji na dziatanie algorytmu
detekcji oraz opisu cech lokalnych SURF bylo wyznaczenie liczby cech lokalnych
wykrywanych na izolatorze oraz na obszarach zdjgcia cyfrowego poza izolatorem.

W trakcie badania skupiono si¢ na porownaniu udziatu procentowego ilo$¢ cech
lokalnych, ktore algorytm wykryt w obszarach zawierajacych izolator, dla scen przed filtracja
oraz dla roznych rodzajow filtracji oraz r6znych jej parametrow.

Obrazy zostaly poddane procesowi detekcji cech kluczowych z wykorzystaniem
algorytmu SURF (najpierw obraz bez filtracji, a nastgpnie przefiltrowana scena). Wynik tego
procesu przedstawia Rys. 4.1.

B

Rys. 4.1. Przyktadowy obraz zawierajacy sceny przed (A) i po filtracji (B) z zaznaczonymi 2000 cechami
wykrytymi z wykorzystaniem algorytmu SURF.

Jak wida¢ na Rys. 4.1 proces detekcji cech na obydwu obrazach przebiegt pomyslnie. Na
powyzszym rysunku zaznaczonych zostato jedynie po 2000 najsilniejszych posortowanych
malejaco. W kolejnym kroku przeprowadzana zostata klasyfikacja cech wykrytych na
wszystkich scenach. Podzielone one zostaty na te znajdujace si¢ na izolatorze energetycznym
(zgodnie z wyznaczonym wczesniej ROI) oraz na te znajdujace si¢ na obszarze tla.
Przyktadowo scena A zawierala 11555 wykrytych cech kluczowych, z czego 739 znajdowato
si¢ na izolatorze. Z kolei scena B zawierata 4510 cech, w czym 460 w obszarze zaznaczonym
jako izolator.

W wyniku tego procesu otrzymano wykresy zalezno$ci udzialu procentowego cech
lokalnych wykrytych na izolatorze w zaleznosci od rodzajow oraz parametrow filtracji dla
réznych wybranych scen (sceny 1:10 - zdjecia izolatorow na istniejagcych liniach
energetycznych, scena 11 - zdjecie izolatora wykonane w laboratorium). Na wszystkich
otrzymanych wykresach zalezno$ci udziatlu procentowego cech lokalnych izolatora
w zalezno$ci od rodzaju i parametrow filtracji kolorem niebieskim zaznaczony jest udziat
procentowy cech lokalnych wykrytych na izolatorze bez filtracji. Kolorem zielonym oznaczono
przypadki (rodzaj filtra 1 jego parametry), ktore spowodowaly zwigkszenie udziatu
procentowego cech lokalnych wykrytych na izolatorze, z kolei kolorem czerwonym
zmniejszenie udzialu procentowego cech lokalnych wykrytych na izolatorze.

Na Rys. 4.2 przedstawiono przyktadowy wykres obrazujacy zmian¢ udziatu
procentowego cech lokalnych wykrytych na izolatorze po zastosowaniu filtra
dolnoprzepustowego o macierzy konwolucji 7x7.



Udziat procentowy cech wykrytych na izolatorze [%]

Filtr dolnoprzepustowy - maska 7x7 - tolerancja

Rys. 4.2. Przyktadowy wykres zaleznos$ci udzialu procentowego cech lokalnych wykrytych na izolatorze od
ustawienia parametru tolerancji filtra dolnoprzepustowego z macierzami konwolucji 0 rozmiarze 7x7.

Na Rys. 4.2 przedstawiono zmiang udziatu procentowego cech lokalnych wykrytych na
izolatorze po zastosowaniu filtra dolnoprzepustowego. W przypadku wszystkich
zastosowanych rozmiardw macierzy konwolucji (3x3, 4x4, 5x5, 6x6 1 7x7) filtr
dolnoprzepustowy dla wigkszo$ci scen 1 rodzajow izolatoréw pozwolit na zwigkszenie udziatu
procentowego cech lokalnych wykrywanych na badanym obiekcie, w szczegdlno$ci dla niskiej
warto$ci parametru tolerancji (0, 10, 20) . Zaobserwowano wprost proporcjonalng zalezno$é
wptywu wielko$ci macierzy konwolucji na zwigkszenie udzialu procentowego cech lokalnych
wykrytych na izolatorze (im wigksza byla macierz tym wigcej cech lokalnych udalo sig¢
znalez¢). Dodatkowo odnotowano, iz filtr dolnoprzepustowy we wszystkich przebadanych
przypadkach (rézne rozmiary masek konwolucji i wartosci parametru tolerancji) nie
powodowat znacznego pogorszenia udziatu procentowego znalezionych cech lokalnych.

Zastosowanie Filtra n-tego rzedu miato znaczacy wptyw na udzial procentowy cech
lokalnych wykrytych na izolatorze. Dla niektérych scen zmiana parametru rzedu filtra
powodowata zwigkszenie liczby wykrytych cech lokalnych a dla innych zaobserwowano ich
zmniejszenie. sceny od 1 do 10 to obrazy monitoringu linii napowietrznych. Natomiast scena
11 to scena laboratoryjna. Dla tej sceny szczegdlnie wyraznie wida¢ negatywny wplyw filtracji
z warto$ciami rze¢du filtra mniejszymi od mediany oraz pozytywny wplyw wartosci wickszych.
Podobne efekty uzyskano przy zastosowaniu filtrow dylatacyjnego i erozyjnego.

Dla filtra dylatacyjnego (maksymalnego) znaczacy wptyw miat ksztalt macierzy
konwolucji na ilo$¢ cech lokalnych wykrytych na izolatorze. Zaobserwowano zwigkszenie
udzialu procentowego cech lokalnych na izolatorze w przypadku nastepujacych ksztaltow
masek: diament, dysk, linia, linie okresowe, o$miokat, pary. Najwickszy wptyw zauwazono
W scenie laboratoryjnej, oraz mniejsze (ale zauwazalne) w pozostalych scenach. Dla
zdecydowanej wigkszosci analizowanych scen i1 r6znej konfiguracji parametrow wejsciowych
zaobserwowano poprawe przy zastosowaniu filtra z macierzg konwolucji w ksztalcie linie
okresowe (poprawa w 31 przypadkow z 33). Najwickszy pozytywny wpltyw (o 18,31%)
zaobserwowano natomiast dla filtra z maskg konwolucji w ksztatcie oémiokata, jednak poprawa
wystapita w 27 przypadkow z 33.

Filtr erozyjny miat zazwyczaj negatywny wplyw na wynik badania (zmniejszenie liczby
cech lokalnych wykrytych na izolatorze). Zwigkszenie udzialu procentowego cech lokalnych



na izolatorze zaobserwowano jednak takze w przypadku zastosowania nast¢pujacych ksztattow
masek konwolucji: linie okresowe, osmiokat.

W kolejnym etapie badan analizowano wplyw filtrow krawedziowych na udziat
procentowy cech wykrytych na izolatorze (Rys. 4.3). Zastosowano nastgpujace rodzaje filtrow:
Filtr Gradientowy, Filtr Prewitt’a , Filtr Roberts’a, Filtr roznicowy, Filtr Sigma (A), Filtr
Sobel’a (B).

Udziat procentowy cech wykrytych na izolatorze [%]
5

Filtr Sobel - maska 3x3 - prog [%]

Udziat procentowy cech wykrytych na izolatorze [%)]

Filtr Sigma - maska 3x3 - prog [%]

A B

Rys. 4.3. Wykres zaleznos$ci udziatu procentowego cech lokalnych wykrytych na izolatorze od parametru
threshold (prog) dla filtrow: Sigma (A), Sobel’a (B).

Na rysunku Rys. 4.3 przedstawiono przyktadowe wynik zastosowania filtrow
krawedziowych. Wprawadzie filtry te znaczaco zwigkszalty udziat procentowy cech lokalnych
wykrywanych na izolatorze (kolor zielony), jednak réwnocze$nie znaczaco zmniejszaty
catkowitg liczbe cech lokalnych znajdowanych w analizowanej scenie (w skrajnym przypadku
z 2156 cech lokalnych z obrazu przed filtracjg do 11 cech lokalnych po zastosowaniu filtracji
Sigma). Jak wykazano w dalszym etapie badan taka redukcja cech lokalnych byta
niewystarczajaca do detekcji izolatora po zastosowaniu algorytmu SURF.

Zastosowane filtry miaty zauwazalny (pozytywny lub negatywny) wplyw na ilo$¢
wyszukanych cech lokalnych oraz na ich rozdystrybuowanie na powierzchni sceny (udziat
procentowy na izolatorze). W niektorych przypadkach odnotowano zwigkszenie udzialu
procentowego cech lokalnych na izolatorze nawet o 37,19%.

Kolejnym kryterium oceny filtracji byla analiza dopasowania cech lokalnych z obrazu
wzorcowego do cech lokalnych wykrytych na obrazie docelowym. W badaniu byta mierzona
ilos¢ cech lokalnych dopasowanych na izolatorze przed oraz po transformacji geometrycznej
oraz czas detekcji, opisu oraz dopasowywania cech lokalnych. Ponadto brane pod uwage byto
takze to w jaki sposob algorytm wyznaczyl Ramki pol ograniczajacych. Zadaniem
transformacji geometrycznej jest zwrdcenie obiektu przeksztalcenia geometrycznego 2D.
Obiekt ten odwzorowuje warto$ci wewnetrzne (z ang. inliers) punktow (cech) obiektu
wzorcowego na warto$ci wewnetrzne punktéw dopasowanych w scenie. Transformacja
geometryczna wyklucza wartosci odstajace przy uzyciu algorytmu MSAC (z ang. m-estimator
sample consensus). Algorytm MSAC jest wariantem algorytmu RANSAC. Wyniki takiej
transformacji mogg nie by¢ identyczne migdzy seriami z powodu losowej natury algorytmu
MSAC. Uzyskane rezultaty podzielono na trzy grupy, tj.: poprawianie wyznaczona ramka,
btednie wyznaczona ramka, brak wyznaczonej ramki. Badanie przeprowadzone zostato
wylacznie dla sceny laboratoryjnej (scena 11).
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Na Rys. 4.4 przedstawiono wykres zaleznos$ci czasu realizacji algorytmu (obejmujacego:
czas detekcji cech lokalnych, czas obliczania deskryptorow oraz czas dopasowywania cech
lokalnych pomig¢dzy wzorcem a analizowang sceng) od ilosci dopasowanych cech lokalnych.
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Rys. 4.4. Wykres zalezno$ci czasu pracy algorytmu od ilosci dopasowanych cech lokalnych [ToOD18].

Na Rys. 4.4 zaznaczono przypadki (trdjkat - cyjan) w ktorych obszar ROI obejmuje petny
ksztalt izolatora i jednoznacznie Wykrywa poszukiwany obiekt. Za pomocg gwiazdek
w kwadratow (magenta) oznaczono przypadki w ktorych algorytm nie potrafit w ogdle okresli¢
obszaru ROIL Zéttymi gwiazdami oznaczono przypadki niejednoznaczne, w ktorych algorytm
w prawdzie zaznaczyl obszar ROI znajdujacy si¢ na analizowanym izolatorze jednak
obejmowal on jedynie fragment poszukiwanego obiektu, w skrajnych przypadkach obszar ROI
zostat okreslony jedynie jako linia polozona na poszukiwanym obiekcie.

Minimalny czas poprawnego zaznaczenia ramek pol ograniczajacych wyniost 2.5s.
Wprawdzie dla mniejszej niz wspomniana liczba cech lokalnych (20) odnotowano krotsze
czasy realizacji algorytmu, jednak w tych przypadkach ramki nie zostaly poprawnie oznaczone.
W obrazie przed filtrowaniem zdefiniowano 35 cech lokalnych.

Dla filtrow wykrywajacych krawedzie (wszystkie przypadki) zaobserwowano znaczace
zmniejszenie liczby cech lokalnych, jednak w tych przypadkach nie udato si¢ poprawnie
zaznaczy¢ obszaru ROI. Najlepsze efekty uzyskano dla filtra minimalnego. Dla réznych
parametrow filtracji (ksztalt 1 rozmiar maski) algorytm potrafil poprawnie zaznaczy¢ obszar
ROI (18 przypadkow z 25 - 72%). Znacznie gorsze efekty otrzymano dla filtra maksymalnego
(6 z 25 - 24%). Wyniki analizy poprawnosci zaznaczania obszaru ROI dla wybranej sceny dla
filtréw dolnoprzepustowego oraz n-tego rzedu nie pozwalajg na jednoznaczne okreslenie ich
wplywu na skuteczno$¢ badanego algorytmu detekcji i opisu cech lokalnych.
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5. Detekcja izolatorow linii wysokiego napig¢cia na
podstawia analizy czestosci wystepowania cech
dystynktywnych

W rozdziale przedstawiono koncepcje selekcjonowania charakterystycznych cech
lokalnych zmierzajaca do detekcji okreslonych obiektéw linii elektroenergetycznej
w zroznicowanych scenach. Gtéwnym celem prac byta automatyzacja procesu wyszukiwania
charakterystycznych obiektow na obrazach cyfrowych z wykorzystaniem ograniczonego zbioru
uczacego. W przeprowadzonym badaniu opis izolatora wykonano na podstawie zbioru
dystynktywnych cech lokalnych, ktore charakteryzowaty si¢ najwigksza powtarzalno$cig na
poszczegdlnych obrazach zbioru testowego. Zbidr taki umozliwit lokalizacje izolatoréw
w pozostatych probkach uzyskanych z przelotu diagnostycznego.

W celu weryfikacji opracowanej metody opracowano trzy zrdéznicowane zbiory
weryfikacyjne. Do wyszukiwania oraz opisu cech lokalnych wykorzystano algorytm SURF.
Opracowany zbidr uczacy oraz przyjeta metodologia badania pozwolity na uzyskanie
obiecujacych rezultatbw w ramach analizowanego scenariusza (przelot wzdluz linii
elektroenergetycznej). Prowadzone analizy zmierzajg do opracowania metod wspomagajacych
utrzymanie sieci elektroenergetycznej bazujacych na zaawansowanych technikach
przetwarzania obrazéw cyfrowych.

Glownym celem prowadzonych badan byto uzyskanie jak najmniejszego zbioru cech
kluczowych opisujacych izolator energetyczny na podstawie zbioru treningowego, ktorego
elementy w jak najwiekszej liczbie bedg zlokalizowane na wykrywanych obiektach zbioru
testowego. Zbior taki mial umozliwia¢ lokalizacje izolator6w w pozostatych probkach
uzyskanych z przelotu diagnostycznego.

5.1. Przebieg eksperymentu badawczego

Przeprowadzone badanie miato na celu sprawdzenie mozliwo$¢ budowy zbioru
powtarzalnych cech lokalnych opisujacych obiekt na obrazach cyfrowych. W badaniu obiektem
dla ktérego opracowano zbior powtarzalnych cech jest ceramiczny dlugopniowy izolator
energetyczny. Jednym z etapow badania byta préba selekcji cech najlepiej opisujacych obiekt
w roznych scenach oraz warunkach oswietleniowych. Parametry wykorzystywane na etapie
tworzenia zbioru cech powtarzalnych to parametr ratio okreslajacy zakres filtracji punktow
kluczowych oraz czesto$¢ ktora dotyczy powtarzalnosci okreslonej cechy w pozostatych
scenach. Celem badania jest ocena oraz dobdr optymalnych wartosci obu parametrow.
Kolejnym celem prowadzonych badan byla préba stworzenia zbioru cech opisujacych obiekt
na podstawie zredukowanego zbioru treningowego.

Kluczowymi parametrami z punktu widzenia przeprowadzonego badania byly parametry
LPR oraz parametr Ratio. LPR jest cecha ktéra zwykle wykorzystywana jest jako metryka do
oceny skutecznosci dziatania detektorow cech [SCRB13]. Metryka ta niesie informacj¢ na temat
czgstosci powtorzen wybranej cechy we wszystkich obrazach treningowego zbioru danych
obrazujacego izolator energetyczny w rdéznych scenach przy zmiennych warunkach
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o$wietleniowych. W prowadzonym badaniu wykorzystano jednak parametr LPR nie jako miare
oceny detektora lecz jako parametr méwigcy o przydatnosci cechy podczas budowy zbioru cech
kluczowych opisujacych analizowany obiekt. Byla to proba wyekstrahowania cech
dystynktywnych, ktéorych wystgpowanie w obrazach testowych pozwoli¢ miata na
stwierdzenie, ze z wysokim prawdopodobienstwem scena zawiera badany obiekt.
W niniejszym rozdziale parametr LPR wyrazony jest jako udziat procentowy liczby dopasowan
okreslonej cechy w obrazach z catego treningowego zbioru danych.

Parametr ratio pozwala na wykluczenie dopasowan wektoréw cech kluczowych, ktorych
poziom (warto$¢ bledu $redniokwadratowego) nie jest wystarczajacy. Przyjmuje on warto$¢
z zakresu 0 — 1. Uproszczony algorytm badania przedstawiony zostat na Rys. 5.1.

START Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 5.1 zbior
cech dystynktywnych budowany jest w 4

Faoson ] nastgpujacych krokach:
‘ ‘ 1. We wszystkich obrazach
LPR = 10%; . .
z  treningowego  zbioru  danych
DETEKCJA CECH wyszukiwane sg cechy kluczowe (w tym
/GO ZE DAY dku z wykorzystaniem algorytmu
W EmoReE S przypadku z wykorzy goryt
3 SURF), anastgpnic wektoryzowane
TWORZENEWZORCA (rowniez z wykorzystanie algorytmu
PARAMETEPARMI RATIO | SURF)
v 2. Nastgpnie kazda wykryta cecha
WYKORZVS TANIEM. kluczowa jest dopasowywana do
ZBIOROW DANYCH: D1 | . ,
D2 wszystkich cech z pozostalych obrazow
| LPR:LfR o | treningowego zbioru danych.

3. Cechy, ktore zostaly poprawnie
dopasowane (zaleznie od ustalonego
‘ : NIE — poziomu parametru Ratio) zostaja

RATOZRATOr 0% dodane do tymczasowego zbioru cech.

@ TAK 4. W ostatnim kroku zbidr jest filtrowany

NI | pozostaja w nim jedynie cech, ktorych

czesto$¢ wystepowania jest wyzsza lub
STOP , . : .
rowna zalozonemu poziomowi LPR.
Powyzszy proces byt powtarzany dla

Rys. 5.1. Diagram procesu tworzenia wariantow - o )
testowych zbioru lokalnych cech powtarzalnych przy ~ réznych warto$ci parametru Ratio (0.1 do 1)

zmianie parametrow ratio i czgstos$¢ oraz parametru LPR (10% do 90%).

5.2. Wyniki z przeprowadzonych analiz

Zbior cech powtarzalnych utworzono na podstawie obszaréw zainteresowania ROI
okreslajacych pozycje izolatorow w zbiorze danych D1. Gléwny wplyw na wielkosé
utworzonego zbioru ma parametr Ratio, ktory ma za zadanie odfiltrowaé czgs$¢ biednie
dopasowanych cech kluczowych wyszukanych na etapie detekcji w scenach. W trakcie
wykonywania analiz przyjeto parametr Ratio na poziomie 0.6 jako kompromis pomiedzy
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wielkoscig zbioru cech dystynktywnych a powtarzalnoscig okreslonych cech w tym zbiorze.
Dla zbioru danych D1 1 parametru ratio 0.6 uzyskano nast¢pujace wielkosci zbiorow cech
dystynktywnych dla okreslonych wielkosci parametru LPR: 615 cech dla LPR réwnego 10%,
157 cech dla LPR rownego 20%, 34 cechy dla LPR réwnego 30%, 4 cechy dla LPR rownego
40%, 1 cechg dla LPR réwnego 50% oraz 0 cech dla pozostatych przypadkow.

Tak jak si¢ spodziewano w miar¢ zwickszania poziomu odci¢cia (okreslony poziom
parametru LPR) zmniejsza si¢ znaczaco liczba cech dystynktywnych wchodzacych w sktad
zbioru wzorcowego. Celem badan powinno wigc by¢ wyekstrahowanie takiej liczby cech
dystynktywnych wchodzacych w sktad zbioru wzorcowego opisujacych izolator
elektroenergetyczny, aby mozliwa byta jego pozniejsza detekcja.

Na Rys. 5.2 i Rys. 5.3 przedstawiono $rednia liczb¢ cech powtarzalnych dopasowanych
w wszystkich scenach zbiorow danych D1 oraz D2.
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Rys. 5.2. Srednia liczba cech powtarzalnych Rys. 5.3. Srednia liczba cech powtarzalnych

dopasowanych we wszystkich scenach zbioru danych  dopasowanych we wszystkich scenach zbioru danych
D1 (niebieski) do cech dopasowanych na izolatorze D1 (niebieski) do cech dopasowanych na izolatorze

(czerwony): (0§ x — Warto$¢ parametru LPR, o8 y — (czerwony): (0§ x — Warto$¢ parametru LPR, o8 y —

Srednia liczba dopasowanych cech dystynktywnych)  Srednia liczba dopasowanych cech dystynktywnych)

Wykres przedstawiony na Rys. 5.2 pokazuje ze bardzo duza cze¢s¢ cech dystynktywnych
dopasowanych w zbiorze D1 znajduje si¢ na izolatorze. W szczegdlno$ci wida¢ to dla
parametru LPR w przedziale od 10% do 30%. Dlatego aby ograniczy¢ ztozonos¢ obliczeniowa
catego procesu, celowym wydaje si¢ organicznie wielko$¢ zbioru cech dystynktywnych
poprzez odpowiednie dopasowanie parametru LPR.

Na wykresie przedstawionym na Rys. 5.3 zaobserwowa¢ mozna sytuacj¢ analogiczng jak
ta na Rys. 5.2 jednakze zauwazy¢ tutaj nalezy, ze liczba cech dopasowanych jest w tym
przypadku niemalze o rzad wielkosci mniejsza. Niemniej jednak réwniez w tym przypadku
celowym wydaje si¢ ograniczenie zboru cech dystynktywnych poprzez zmian¢ parametru LPR,
w celu zwigkszenia wydajnosci algorytmu (Stosowana analiza czasu przetwarzania algorytmu
zostanie przedstawiona na Rys. 5.6).

Na Rys. 5.4 i Rys. 5.5 przedstawiono wynik dopasowania wyekstrahowanych cech
dystynktywnych w zbiorach testowych D2 i D3 w zaleznosci od zmiany parametru LPR. Stupek
niebieski przedstawia liczbe obrazow, w ktorych dopasowano przynajmniej jedna ceche
natomiast pozostate stupki przedstawiaja odpowiednio liczbg obrazéw, w ktérych jednoczesnie
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znaleziono przynajmniej 2 cechy (stupek czerwony) oraz liczbe obrazéw, w ktorych
jednoczesnie znaleziono przynajmniej 3 cechy (stupek pomaranczowy).
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Rys. 5.4. Liczba obrazow ze zbioru danych D2, w Rys. 5.5. Liczba obrazéw ze zbioru danych D3, w

ktorych dopasowano odpowiednio przynajmniej 1,2 ktorych dopasowano odpowiednio przynajmniej 1,2
lub 3 cechy w zaleznosci od wartosci parametru LPR  lub 3 cechy w zaleznos$ci od wartoéci parametru LPR

(0o$ x - LPR, 0§ y - Liczba zdj¢¢ na ktorych (0$ x - LPR, 0§ y - Liczba zdjg¢ na ktorych
dopasowano cechy na izolatorze, (1 cecha — kolor dopasowano cechy na izolatorze, (1 cecha — kolor
niebieski, 2 cechy — kolor czerwony, 3 cechy — kolor  niebieski, 2 cechy — kolor czerwony, 3 cechy — kolor
2061ty)) 7061ty))

Jak pokazuje Rys. 5.4 w miar¢ zwigkszania parametru LPR liczba dopasowanych cech
maleje dla kazdego z analizowanych przypadkow (tj. 1, 2, 3 cech). Trzy cechy, ktore moga by¢
niezbedne do zastosowania wigkszosci algorytmow detekcji udato si¢ dopasowac jedynie dla
parametru LPR w przedziale od 10% do 30%. Dla LPR wigkszego od 50% nie udato si¢
dopasowac¢ zadnych cech.

Rys. 5.5 przedstawia sytuacj¢ analogiczng jak ta na RysS. 5.4 jednakze tutaj
zaobserwowano zmniejszenie liczby obrazow, na ktorych udato sie wykry¢ cechy wraz ze
wzrostem parametru LPR jest znacznie bardziej widoczny. Zmierzajac do detekcji okreslonego
obiektu celowe jest dopasowanie jak najwigkszej liczby cech kluczowych w analizowanej
scenie. Jak wida¢ dopasowanie jednej cechy byto mozliwe w zakresie powtarzalnosci od 10 do
50% ale znaczaco ogranicza to mozliwosci wykorzystania roznych technik detekcji obiektow.
Analiza wykresOw Rys. 5.4 i Rys. 5.5 sugeruje, ze zbiory cech wykorzystywane do detekcji
obiektow w scenie powinny by¢ jak najwieksze aby uzyska¢ mozliwie wysoki poziom
dopasowania cech w obrazach testowych. Jednakze wzrost wielkosci zbioru cech
dystynktywnych prowadzi do zwigkszenia czasu detekcji cech w scenach testowych.

Na Rys. 5.6 przedstawiono zaleznos$¢ czasu detekcji analizy scen ze zbioréw danych D2
i D3 od wielkos$ci zbioru cech dystynktywnych. Czas analizy sceny obejmuje: wczytanie sceny,
detekcje cech na scenie z wykorzystaniem algorytmu SURF, proces dopasowania
poszczegblnych cech w $cianach oraz dodatkowe obliczenia majace na celu ustalenie pozycji
znalezionych cech lokalnych wzgledem ROI.
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Rys. 5.6. Pordwnanie czasow przetwarzania dla: A — zbioru danych D2, oraz B — zbioru danych D3 dla
roznych wielko$ci zbiorow wyselekcjonowanych cech dystynktywnych (0§ X — wielkos¢ zbioru
wyselekcjonowanych cech dystynktywnych, o$ y — czas przetwarzania [s])

Badanie zostalo przeprowadzone

V4

wykorzystaniem $rodowiska MathWorks

MATLAB®, oraz komputera wyposazonego w procesor Intel Core 17-3517U oraz 8 GB pamigci
RAM. Z Rys. 5.6 wynika, ze zwigkszenie wielko$¢ zbioru cech dystynktywnych wplywa

znaczaco na czas analizy scen oraz na zwigkszenie kosztu obliczeniowego procesu

dopasowywania.

Weryfikacje zbioru cech uzyskanego na podstawie treningowego zbioru danych
wykonano w oparciu o testowy zbior danych D3. Wyniki analizy przedstawiajg Rys. 5.7 i Rys.
5.8. Badanie mialo na celu odpowiedzie¢ na pytanie jaki udziat procentowy cech dopasowanych

znajdowat si¢ w ROI izolatora, a jaki poza.
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Wartos¢ parametru LPR

Rys. 5.7. Stosunek liczby cech dopasowanych na
izolatorze do wszystkich cech dopasowanych w catej
scenie dla ré6znych wartosci parametru LPR (zbior
danych D3)(o$ X — powtarzalno$¢, o$ y -udziat
procentowy cech dopasowanych na izolatorze do
wszystkich cech dopasowanych w obrazie)
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Rys. 5.8. Stosunek liczby cech dopasowanych na
izolatorze do wszystkich cech dopasowanych w calej
scenie w odniesieniu do wielkosci zbioru cech
powtarzalnych dla réznych wartosci parametru LPR
(zbioér danych D3)(0$ X — powtarzalnosé, o y —
udziat procentowy cech dopasowanych na izolatorze
do wszystkich cech dopasowanych w obrazie w
odniesieniu do wielkosci zbioru cech powtarzalnych)

Na Rys. 5.7 mozna zauwazy¢, ze najwyzszy stosunek liczby cech dopasowanych na
izolatorze do wszystkich cech dopasowanych w calej scenie dla roznych wartosci parametru
LPR oraz zbioru danych testowych D3 otrzymano dla warto$ci parametru LPR rownego 20%.
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Porownywalny wynik otrzymano dla LPR = 10%. Nizszg warto$¢ otrzymano dla LPR = 30%,
oraz znacznie nizsze dla LPR =40% i 50%. Dla pozostatych warto$ci parametru LPR, stosunek
liczby cech dopasowanych na izolatorze do wszystkich cech dopasowanych w calej scenie dla
zbioru testowego D3 wynidst 0.

Na Rys. 5.8 przedstawiona zostata ta sama statystyk co na Rys. 5.7, ale w odniesieniu do
catkowitej wielkosci zbioru cech dystynktywnych. Na podstawie analizy Rys. 5.7 i Rys. 5.8
mozna wnioskowa¢, ze zmniejszenie parametru LPR, ktory wptywa na wzrost zbioru cech
dystynktywnych nie przektada si¢ liniowo na zwigkszenie stosunku liczby cech dopasowanych
na izolatorze do wszystkich cech dopasowanych w zbiorze danych D3.

6. Detekcja izolatorow linii wysokiego napiecia
z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci
neuronowych

W rozdziale przedstawiono analize skutecznosci detekcji obiektow na obrazach
cyfrowych przy zastosowaniu ograniczonej liczby danych wejSciowych. Mozliwos¢
wykorzystania ograniczonego zbioru danych uczacych uzyskano poprzez opracowanie
szczegblowego scenariusza zadania, $cisle okreslajacego warunki pracy detektora —
W rozwazanym przypadku — sieci konwolucyjnej. Opisane rozwigzanie wykorzystuje znane
architektury glebokich sieci neuronowych w procesie uczenia, oraz detekcji obiektow.
W artykule przedstawiono poréwnania wynikéw detekcji wybranych glebokich sieci
neuronowych przy zachowaniu ograniczonego zbioru uczacego sktadajacego si¢ z okreslonej
liczby wyselekcjonowanych obrazow filmu inspekcyjnego. Zbidr ten opisany zostat
wrozdziale 3.3. Analizowany material wejsciowy zarejestrowano podczas przelotu
inspekcyjnego wykonanego wzdluz linii wysokiego napigcia. Wykorzystane w badaniu
konwolucyjne sieci neuronowe nie byly uczone od zera. Wykorzystano modele uczone
wstepnie na zbiorze COCO (z ang. COCO dataset), a nastgpnie wykonano proces przeniesienia
wiedzy i dostrojenia modelu (ang. transfer learning).

W rozdziale przedstawiono wyniki badan zwigzane z eliminacja wskazanego powyzej
problemu. Wykonano analizg efektow uczenia wybranych implementacji konwolucyjnych sieci
neuronowych przy zastosowaniu ograniczonego zbioru wizyjnych danych treningowych
zarejestrowanych  podczas przelotu statku BSP nad obiektami infrastruktury
elektroenergetycznej.

Doktadno$¢ oraz skuteczno$¢ detekeji wykonanych przez konwolucyjne sieci neuronowe
zostala obliczona na podstawie parametréw takich jak IOU, precision, recall oraz parametru
AP. Parametr IoU okresla jaka jest rdznica w potozeniu oraz wielkosci pomigdzy dwoma
obszarami Parametr ten jest obliczany za pomocg Wzoru:

gdzie:
ANB A — obszar wyznaczony recznie,
IoU = AUB B — obszar wyznaczony przez detektor,

AN B —powierzchnia iloczynu pdl,

17



A UB —powierzchnia sumy pol.

Parametr precision mowi o tym jak doktadny jest detektor tj. jaka cze$¢ predykcji jest
prawidtowa. Parametr ten jest opisany nastepujagcym wzorem:

gdzie:
TP TP — predykcje poprawne,
precision = TP+ FP FP — predykcje nie poprawne,

TP + FP — Suma wszystkich predykcji obiektow
dokonanych przez detektor.

Z kolei parametr recall méwi o tym jak dobrze detektor wyszukuje obiekty tj., ile
zaznaczonych recznie obiektéw udato si¢ znalez¢é. Wzor opisujacy ten parametr ma nastepujaca

postac:
gdzie:
TP TP — predykcje poprawne,
recall = ——— FN — braki predykcji w miejscach, w ktérych powinny
TP+ FN wystapié,

TP + FP — Suma wszystkich zaznaczonych recznie
obiektow.

Do wyznaczania parametru AP konieczne jest wyrysowanie krzywej precision(recall).
Ogo6lnie wyznaczenie parametru AP polega na znalezieniu obszaru pod krzywa za pomoca
Wzoru.
gdzie:

AP — parametr AP,

1
AP = f p(r)dr N
0 p — parametr precision,

r — parametr recall.

Przed obliczeniem parametru AP krzywa precision(recall) jest zwykle wygltadzana.
Graficznie odbywa si¢ to tak, ze dla kazdego poziomu recall zastepujemy kazda wartos¢
parametru precision maksymalng warto$cig tego parametru znajdujaca si¢ po prawej stronie
tego poziomu recall. Matematycznie oznacza to, ze warto$ci parametru precision dla recall
f zostaty zamienione na maksymalng warto$¢ parametru precision dla kazdego recall > f. Co
mozna opisa¢ wzorem:

gdzie:
p — warto$¢ precision,
p’(r) = f?j“; p(F) p’ — nowo obliczony parametr precision,

r — warto$¢ recall,

f — warto$¢ parametru recall dla ktorego obliczany jest
nowy parametr precision.

W ostatnim kroku prametr AP obliczany jest za pomocg wzoru:

gdzie:
AP = i p' (1) AP — parametr AP,

r€{0.0,0.1,..,1.0} p’ — nowo obliczony parametr precision,

r — warto$¢ recall,
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6.1. Przebieg eksperymentu badawczego

Schemat blokowy (Rys 6.1.) przedstawia poszczegdlne etapy przeprowadzonego
eksperymentu badawczego.

Przelot wzdtuz linii wysokiego napiecia
i akwizycja danych wizyjnych

!

Dzielenie filmu na pojedyncze klatki

!

Wstepne przetwarzanie

1

Tagowanie poszczegdinych klatek

-

Selekcja 15 klatek Selekcja 30 klatek Selekcja 60 klatek
Trening CNN Trening CNN Trening CNN
Inferencja Inferencja Inferencja

— L =

Poréwnanie wynikéw

Rys. 6.1. Poszczegolne etapy eksperymenty badawczego [ToMO20].

Pierwszy etap eksperymentu badawczego to wykonanie przelotu inspekcyjnego wzdtuz
linii elektroenergetycznej z wykorzystaniem bezzatogowego statku latajagcego oraz kamery
rejestrujgcej obraz cyfrowy w rozdzielczosci 3840 na 2160 pikseli. Nastepnie zarejestrowany
material video zostal podzielony na pojedyncze obrazy cyfrowe z okre§lonym interwalem
czasowym. Wyselekcjonowane zdjecia zawierajace badany obiekt lub obiekty zostaja poddane
wstepnej obrobce wstepnej, a nastepnie etykietowaniu.

W kolejnym etapie wyselekcjonowane obrazy zostaty podzielone na uczacy zbiér danych
sktadajacy sie odpowiednio z 15, 30 oraz 60 klatek oraz testowy zbior danych obejmujacy 283
klatki zawierajace 2560 obszaréw zainteresowania przedstawiajacych izolator energetyczny

W pierwszej fazie eksperymentu: analizowano wybrane modele CNN: Faster R-CNN
(Faster Region-Convolutional neural network) [RHGS16] Sie¢ YOLO v3 (You Only Look Once v3)
[ReFal8], dwie rozne implementacje sieci SSD (Single Shot MultiBox Detector) [LAES16] oraz sie¢
R-FCN (Region-based Fully Convolutional Network) [DLHS16]. Ich szczegotowy opis
przedstawiono w doktoracie. Dla kazdego przygotowanego zbioru danych (15, 30, 60 klatek)
przeprowadzono proces uczenia wybranych konwolucyjnych sieci neuronowych, wykonano
proces wnioskowania dla identycznego zbioru testowego oraz w ostatnim etapie poréwnano
otrzymane wyniki.
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W pogtebionym badaniu do celow testowania przygotowano takze uczgce zbiory danych
obejmujgce odpowiednio 5, 10, 20, 25, 35, 40, 45, 50 oraz 55 klatek. To badanie wykonano
tylko na dwoch wybranych modelach sieci konwolucyjnych dla ktérych w poprzednim badaniu
uzyskano najlepsze wyniki detekcji. Sieci te to Faster R-CNN i R-FCN, ktore krotko zostaty
scharakteryzowane ponizej.

Sie¢ Faster R-CNN jest nastepca sieci R-CNN [GDDM14] i Fast R-CNN [Girs15]. R-
CNN jest algorytmem opartym na konwolucyjnej sieci neuronowej umozliwiajgcym detekcje
obicktow. Algorytm sieci Faster R-CNN dostarcza caly obraz na wejscie sieci konwolucyjne;j.
Zamiast wykorzystywac algorytm wyszukiwania selektywnego (z ang. selective search) na
mapie cech (jak ma to miejsce np. w sieci R-CNN), uzywana jest tutaj osobna sie¢ do predykcji
propozycji regionéow. Architektura Faster R-CNN sktada si¢ w rzeczywistosci z dwoch sieci.
Pierwsza z nich sie¢ RPN (z ang. region proposal network). wykorzystywana jest do
generowania propozycji regiondéw, a kolejna do detekcji obiektow na podstawie tych
propozycji. Sie¢ RPN wykorzystuje mechanizm okna przesuwnego dla kazdej lokalizacji na
mapie cech. W kazdej lokalizacji k predefiniowanych ksztattow zwanych skrzyniami
kotwicznymi (z ang. anchor box) jest wykorzystywanych do generowania propozycji regionow.
Faster R-CNN wykorzystuje 9 rodzajoéw skrzyn kotwicznych w trzech skalach (128, 256 1 512)
oraz 3 proporcjach (1:1, 1:2, 2:1). Faster R-CNN jak wiele innych konwolucyjnych sieci
neuronowych wykorzystuje funkcje straty (z ang. loss function) w procesie dopasowywania
modelu oraz reprezentacji rozbiezno$ci warto$ci dopasowanej funkcji dla danych
obserwowanych i prognozowanych. W przypadku sieci Faster R-CNN funkcja ta ma
nastgpujaca postac:

1

N. Z p; Lreg (ti' tz*)

re }
gl.

1
LD (6 = 5= ) Laas(pupid + 2

gdzie:
p; — obliczone prawdopodobienstwo, ze skrzynia kotwiczna i zawiera obiekt,

p; — etykieta (binarna wyznaczona r¢cznie) mowiaca o tym czy skrzynia kotwiczna i faktycznie zawiera obiekt,
t;— obliczone koordynaty obiektu,
t;— koordynaty obiektu wyznaczone r¢cznie,
N¢is— wspotezynnik stuzacy do normalizacii,
Ny g— wspotczynnik stuzacy do normalizacji,
A — wspotezynnik rownowazacy.
W celu predykcji ramek p6l ograniczajacych (z ang. bounding box regression) sie¢ Faster R-CNN

korzysta z metody opartej na parametryzacji 4 koordynatow, ktore wyliczane sa wedlug nastepujacych
WZorow:

k.2 C e )

tx - w ) 84 h )
“ “ gdzie:
w h . . .
t, = log (W—) , t, = log (h—), X, Y — oznaczajg wspotrzedne $rodka,
a a
. (" ) w, h — oznaczaja szerokos$¢ i wysokosé,
s _X X S A/ . . : N
t, = —a, ty = h—a’ X, Xa, X" - oznaczaja kolejno wspotrzedng z predykeji,
Wa a wspotrzedna z skrzynki kotwicznej oraz wspotrzedna
w* h* wyznaczong recznie (tak samo dla y, w i h).
t=log(--), & =log(-)
Wa a
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Konwolucyjna sie¢ neuronowa R-FCN (Region-based Fully Convolutional Network) [DLHS16].
Podobnie jak ma to miejsce w architekturze Faster R-CNN do predykcji propozycji regionéw
wykorzystywana jest w sie¢ RPN. Jednak w przeciwienstwie do architektury Faster R-CNN w pehni
polaczone warstwy znajdujace si¢ po algorytmie taczenia ROI zostaty usunigte. Zamiast tego wigkszo$¢
obliczen jest przeniesiona wczesniej. W celu generowania map wynikow. Wszystkie propozycje
regiondow, po zsumowaniu ROI, wykorzystaja ten sam zestaw map wynikéw do wykonania $redniego
glosowania. Oznacza to, ze po warstwie ROI nie wystepuje zadna mozliwa do nauczenia warstwa sieci
neuronowej, a wykorzystywane tutaj mapy cech oparte na regionach (z ang. region-based feature maps)
s3 niezalezne od ROI. W sieci R-FCN do generowania map cech jest wykorzystywane pierwsze 100
wstepnie przeszkolonych warstw konwolucyjnych sieci ResNet-101.

Proces takiej detekcji/oceny wyglada nastgpujaco. Region dzielony jest np. na 3x3 réwne czesci,
a nastgpnie oceniane jest prawdopodobienstwo tego, ze kazdy region zawiera odpowiednia czgsé
obiektu. Na przyktad, jak prawdopodobne jest to, ze lewy gérny obszar ROI zawiera lewe oko. Wyniki
tego prawdopodobienstwa przechowywane sg w tablicy glosow (z ang. vote array). Ten proces
mapowania map wynikow i ROI do tablicy glosow nazywany jest faczeniem ROI wrazliwym na pozycje¢
(z ang. position-sensitive ROI-pool), ktéry jest bardzo podobna do odpowiadajacego mu procesu
w architekturze Faster R-CNN [RHGS16].

Funkcja straty w sieci R-FCN sktada sie z dwoch funkcji: straty klasyfikacji oraz straty lokalizacji
(z ang. bounding box regression loss). Funkcja ta ma nastepujacag postac:

L(S' tx,y,w,h) = Lcls(SC*) + Ac" > O]Lreg(t' t*)
gdzie:
L5 (S¢*) — strata klasyfikacji, obliczana za pomoca funkcji Softmax,
Lyeg(t, t™) — strata lokalizacji obliczana za pomocg funkcji smoothy,
[c* > 0] — wskaznik réwny 1, je§li argument jest prawdziwy i 0 w przeciwnym wypadku,
A — waga,
t* - ramka ograniczajaca wyznaczona recznie,

c* - etykieta ramki ograniczajacej wyznaczonej r¢cznie.

6.2. Wyniki z przeprowadzonych analiz

Wyniki dziatania wybranych konwolucyjnych sieci neuronowych oceniano na podstawie
trzech parametréw tj. precision, recall oraz average precision. W analizie dziatania sieci
kluczowy byt parametr average precision, oraz krzywa average precision, na podstawie ktorej
parametr ten byl wyznaczany. Krzywa ta wyrysowywana jest na podstawie wyznaczonych
uprzednio parametréw precision i recall dla kazdej pojedynczej detekcji obiektu. Ksztatt oraz
potozenie krzywej AP pozwala oceni¢ doktadno$¢ dzialania sieci dla przyktadu jesli krzywa
AP jest bardziej horyzontalna i umiejscowiona wyzej na osi y tym doktadniejsza jest sie¢, a im
sigga dalej na osi x tym wigcej obiektow udato jej si¢ prawidlowa wykry¢é. W idealnym
przypadku bylaby to linia prosta na poziomie y=1 si¢gajaca az do wartosci x=1.

6.2.1 Analiza wynikow detekcji wszystkich wytypowanych konwolucyjnych sieci
neuronowych

Poczatkowo w badaniu testowano mozliwo$¢ wykorzystanie do celéw uczenia
konwolucyjnych sieci neuronowych 15, 30 oraz 60 poczatkowych klatek z filmu z przelotu
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wzdhuz linii wysokiego napigcia. Zauwazono, ze zastosowanie do budowy zbioru danych
uczacych 15, 30 1 60 poczatkowych klatek z filmu z przelotu wzdtuz linii wysokiego napigcia
nie pozwolito uzyskaé¢ zadowalajacych wynikow tj. bardzo niska wartos¢ parametru recall oraz
dos$¢ niska precyzja detekcji. Badanie to pozwolito jednak zaobserwowac pewne tendencje oraz
zalezno$ci pomiegdzy ilo$cig klatek wejsciowych, a skutecznosciag detekcji. Zauwazono takze,
ze niektore sieci osiggnety znaczaco lepsze wyniki (Faster R-CNN, R-FCN) od innych (SSD
Inception, SSD MobileNet, YOLO).

W dalszej czg$ci badania zdecydowano si¢ na wykorzystanie do celow budowy uczacych
zbiorow danych klatek, ktore pochodzity z tego samo filmu z przelotu, ale tym razem byty on
roOwnomiernie rozlozone w catym filmie. W taki sposob, ze pierwsza i ostatnia klatka zbioru
danych to pierwsza i ostatnia klatka filmu, a pozostate zostaly wyciete z filmu w rownych
odstepach. Wazng kwestig w tym przypadku jest to, ze film z przelotu zawiera tylko 1 wylacznie
klatki, na ktorych znajdujg si¢ izolatory energetyczne.

W Tab. 6.1 przedstawione zostaly wyniki analiz dla wybranych sieci neuronowych
wytrenowanych na podstawie 15, 30 oraz 60 klatek z catego filmu z przelotu wzdhuz linii
wysokiego napiecia. Ponadto, tabela zawiera warto$ci parametrow average precision, precision
1 recall obliczone dla trzech r6znych ustalonych wartosci IoU (tj. 0.25, 0.5, 0.75).

Tab. 6.1. Zestawienie wynikéw analiz dla wszystkich wybranych konwolucyjnych sieci neuronowych

[ToMO20].
= OT okke) § oS o> o o k=] oo g
=2 |[C3Z | 3 o8 |232 | 83 » |c3Z | c3 o8
Modelsieci | S = | 1 2% ne N — nzS " ng e g 3=
cs |oz& oz 90 os& o3 o= oz & oz Sie)
) N> @ NS ﬁ on S @ o S v i @ o> ﬁ
R-FCN 15 0.7069 0.9123 0.7027 0.4805 0.7110 0.5477 0.1110 0.1668 0.1285
R-FCN 30 0.8015 0.9272 0.8461 0.5580 0.7354 0.6711 0.1178 0.2098 0.1914
R-FCN 60 0.8948 0.9515 0.9266 0.6598 0.8139 0.7926 0.1589 0.2720 0.2648
Faster R- 15 0.6156 0.8846 0.6137 0.3952 0.6537 0.4535 0.1064 0.1509 0.1047
CNN
Faster R- 30 0.7044 0.8989 0.7223 0.4723 0.7000 0.5625 0.0670 0.1731 0.1391
CNN
Faster R- 60 0.8043 0.9274 0.8328 0.6718 0.7964 0.7152 0.1584 0.2671 0.2398
CNN
SSD 15 0.3589 0.9479 0.3910 0.2285 0.6771 0.2793 0.0909 0.1752 0.0723
Inception
SSD 30 0.4486 0.9528 0.4813 0.3096 0.7301 0.3688 0.0331 0.1570 0.0793
Inception
SSD 60 0.5365 0.9589 0.5465 0.3944 0.7615 0.4340 0.1199 0.2557 0.1457
Inception
SSD 15 0.3520 0.9286 0.3555 0.2238 0.6224 0.2383 0.0273 0.1327 0.0508
MobileNet
SSD 30 0.4344 0.9211 0.4238 0.2956 0.6842 0.3148 0.0303 0.1171 0.0539
MobileNet
SSD 60 0.5290 0.9225 0.5207 0.3014 0.6657 0.3758 0.0268 0.1488 0.0840
MobileNet
YOLO v3 15 0.2651 0.9324 0.2965 0.1418 0.5258 0.1672 0.0056 0.0590 0.0188
YOLO v3 30 0.3493 0.9208 0.3727 0.1127 0.4797 0.1941 0.0114 0.0531 0.0215
YOLO v3 60 0.4445 0.9427 0.4500 0.2000 0.5483 0.2617 0.0909 0.0687 0.0328
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Jak mozna zauwazy¢ w Tab. 6.1 zmiana wartosci parametru IoU miata znaczacy wptyw
na wyniki analiz. Do dalszych analiz przyjeto, ze poziom IoU rowny 0.5 jest wystarczajacy,
aby stwierdzi¢, ze izolator zostal poprawnie Wykryty na obrazie. Dla IoU réwnego 0.5 mozna
zauwazy¢ ze sieci Faster RCNN oraz R-FCN cechujg si¢ zdecydowanie najwyzsza
skuteczno$cig. Nalezy tutaj zwroci¢ szczegdlng uwage na parametr recall, ktory dla sieci R-
FCN wytrenowanej na 60 klatkach dla IoU réwnego 0.5 miat warto$¢ az 0.7925. Oznacza to
ze w tym przypadku sieci udato si¢ poprawnie wykry¢ prawie 80% izolatorow.

Na Rys. 6.2 przedstawiony zostal przyktadowy wykres przedstawiajace 5 roznych
implementacje konwolucyjnych sieci neuronowych tj. Faster R-CNN, R-FCN, SSD Inception,
SSD MobileNet oraz YOLO v3 dla uczacego zbioru danych skonstruowane na podstawie 60
Klatek catego filmu z przelotu. Ma to na celu tatwiejsze poréwnanie poszczegdlnych modeli
sieci pomi¢dzy sobg.
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Rys. 6.2. Krzywa AP dla wszystkich analizowanych w badaniu sieci (R-FCN, Faster R-CNN, SSD Inception,

SSD MobileNet oraz YOYLO v3) oraz 60 klatek z filmu z przelotu wzdtuz linii wysokiego napigcia.

Powyzsze zestawienie (Rys. 6.2) udowadnia ze sieci R-FCN oraz Faster R-CNN najlepiej
radza sobie z niewielka liczbag danych uczacych. Na ich podstawie (zbior uczacy
wygenerowany na podstawie 60 klatek z przelotu wzdtuz linii wysokiego napigcia) sieci te byly
wstanie poprawianie wykry¢ ponad 70% izolatorow energetycznych znajdujacych sig¢
W testowym zbiorze danych, przy precyzji powyzej 0.79. Pozostale architektury przedstawione
na powyzszym wykresie nie osiggnely tak dobrych rezultatéw (maksymalnie 43,40%
wykrytych izolatorow). Widac jednak wyraznie, ze zastosowania zbioru danych sktadajacego
si¢ z klatek wybranych rownomiernie z catego filmu z przelotu wzdhuz linii wysokiego napigcia
miato znaczacy pozytywny wptyw na jako$¢ detekcji w stosunku do poprzedniej proby (klatki
wybrane z poczatku filmu z przelotu).

6.2.2 Rozszerzona analiza wynikow detekcji izolatorow energetycznych z
wykorzystaniem sieci: Faster R-CNN i R-FCN

Zwazywszy na to, ze sieci Faster RCNN oraz R-FCN osiggnetly znacznie lepsze rezultaty
niz pozostale algorytmy wiasnie one zostalty wytypowane do dalszych doktadniejszych analiz.
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Pierwszym krokiem w dalszej analizie byto sprawdzenie w jaki sposdb przyrost liczby
klatek filmu uzytych do treningu wpltywa na jakos¢ detekcji sieci. W tym celu obydwie sieci
zostaly powtornie przetrenowane z wykorzystaniem 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 551 60
klatek. Na zostaty przedstawione krzywe AP sieci Faster RCNN dla IoU réwnego 0.5
przedstawiajace wynik dziatania sieci na zbiorze testowym dla roznej liczby klatek, ktore
wzigty udzial w procesie treningowym.
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Rys. 6.3. Krzywa Average precision dla sieci Faster RCNN przetrenowanej na 5 do 60 klatkach [ToMO20].

Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 6.3 liczba klatek treningowych, ktore wzigty udziat
W procesie uczenia ma znaczacy wpltyw na jakos¢ detekcji przez sie¢ Faster R-CNN.
Zauwazalnie najlepszy wynik miata sie¢ wytrenowana na zbiorze danych sktadajacym si¢ z 60
klatek treningowych. Nalezaloby takze zauwazy¢, ze zaskakujaco dobrze sprawdzity si¢ sieci
wytrenowane na 25 i 35 klatkach. Na Rys. 6.4 przedstawiony zostal analogiczny przypadek
przedstawiajgcy wyniki uzyskane dla sieci R-FCN.
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Rys. 6.4. Krzywa Average precision dla sieci R-FCN przetrenowanej na 5 do 60 klatkach [ToMO20].

Jak mozna zaobserwowaé¢ na Rys. 6.4 krzywe AP dla sieci R-FCN sa bardziej
wyplaszczone i siegaja dalej wzdluz osi x niz te dla sieci Faster R-CNN. Mozna takze
zauwazy¢, ze zwigkszenie liczby klatek nie ma tutaj az tak ogromnego znaczenia jak miato to
miejsce w przypadku sieci Faster R-CNN. W szczegolnosci dobrze jest to widoczne dla sieci
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wytrenowanych dla wigcej niz 15 klatek. Nie zmienia si¢ tutaj tez tak znaczaco nachylenie
krzywych AP.

W ostatnim kroku analizy sprawdzono zalezno$¢ pomigdzy wzrostem liczby klatek
treningowych, a wartoscig parametru AP. Uzyskane wyniki przedstawiono na Rys. 6.5. Na
rysunku przedstawione zostaly takze wykresy oraz wzory funkcji dopasowanych do danych
pomiarowych wraz z wyliczonymi wspotczynnikami determinacji.
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Rys. 6.5. Wartosci average precision (AP) dla sieci Faster RCNN oraz RFCN przetrenowanej na 5 do 60
klatkach w zaleznosci od liczby klatek. Z wyznaczona linig trendu oraz obliczonym wspoéiczynnikiem
determinacji R? [ToM020].

Jak mozna zauwazyé na wspotczynnik determinacji R? dla obydwu funkcji jest na
podobnym poziomie okoto 0.94. Nachylenie funkcji dla sieci R-FCN jest nieznacznie mniejsze
co oznacza, ze w teorii potrzebne jest mniej klatek treningowych, aby otrzymac¢ poréwnywalny
efekt jak dla sieci Faster R-CNN.

W dalszej czgséci badania sprawdzony byt dodatkowo wplyw losowosci, ktora ma miejsce
podczas kazdego procesu uczenia konwolucyjnych sieci neuronowych. Obydwie wytypowane
sieci (R-FCN oraz Faster R-CNN) zostaty kolejny trzykrotnie nauczone z wykorzystaniem tych
samych 60 klatek wejsciowych. Nastepnie po wykonanym procesie wnioskowania powstate
krzywe AP zestawiono z tymi otrzymanymi uprzednio.

Cztery modele otrzymane w przypadku uczenia sieci R-FCN posiadaja bardzo zblizone
ksztalty. Najwieksza r6znice mozna zauwazy¢ w poczatkowej czesci wykresu, jednakze zanika
ona w jego dalszej cze$ci. Maksymalna réznica pomi¢dzy modelami wynosita: w przypadku
parametru AP 0.34%, precision 1.132%, recall 0.23%. Podobnie jak w przypadku sieci R-FCN
maksymalne réznice pomi¢dzy dwoma implementacjami sieci Faster R-CNN byly bardzo
znikome i wynosity: AP 0.28%, precision 0.72%, recall 0.11%.

6.2.3 Badanie efektow dwuetapowego uczenia sieci konwolucyjnej

W ostatnim etapie przedstawionych prac wykonana zostata ostatnia cze$¢ badania,
majgca na celu zbadanie wpltywu dostrojenia konwolucyjnych sieci neuronowych
z wykorzystaniem danych pozyskanych podczas procesu wnioskowania.
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W pierwszym etapie wytypowane sieci (R-FCN i Faster R-CNN) wytrenowano w 20000
krokow odpowiednio dla 15, 30 1 60 klatek zarejestrowanego materialu. Nastgpnie wykonano
wnioskowanie i w ten sposob uzyskano zbidr obrazoéw, ktore przedstawialy zaréwno
poszukiwane obiekty oraz inne obiekty, ktore zostaly sklasyfikowane btgdnie. Dokonano
nastgpnie recznej selekcji poprawnie sklasyfikowanych obiektow przyjmujac parametr IOU =
0.5, ktorymi uzupetniono pierwotne zbiory treningowe. Tak przygotowanymi rozszerzonymi
zbiorami treningowymi w drugim etapie uczenia dostrojono kolejny raz uzyskane wczesniej
modele. Otrzymane rezultaty przedstawiono na Rys. 6.6, Rys. 6.7.
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Rys. 6.6. Krzywa AP dla sieci R-FCN przetrenowanej na treningowym zbiorze danych oraz dodatkowo
dostrojona (w trzech rozpatrywanych przypadkach (15, 30, 60 klatek) [ToMO20].

Na Rys. 6.6 przedstawiono porownanie krzywych AP uzyskanych dla sieci R-FCN dla
modelu otrzymanego dla danych treningowych oraz tego dodatkowo dostrojonego w trzech
rozpatrywanych przypadkach (15, 30, 60 klatek). Jak mozna zauwazy¢ znaczaco poprawita si¢
doktadno$¢ detekcji (parametr precision, krzywe znajduja si¢ blizej prostej y=1) lecz
nieznacznemu pogorszeniu ulegl parametr recall (mniej izolatoro6w zostato znalezionych).
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Rys. 6.7. Krzywa AP dla sieci Faster RCNN przetrenowanej na treningowym zbiorze danych oraz dodatkowo
dostrojona (w trzech rozpatrywanych przypadkach (15, 30, 60 klatek) [ToMO20].
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Na Rys. 6.7 przedstawiona zostata analogiczna sytuacja jak na Rys. 6.6, z wynikami
uzyskanymi po przebadaniu sieci Faster R-CNN. Réwniez w tym przypadku zauwazy¢ mozna
znaczng poprawe doktadnosci detekcji (w szczegolnosci dla 15 klatek filmu), jednakze rowniez
wystepuje Spadek liczby znalezionych izolatorow. W tym przypadku zmianie ulegl takze
ksztalt krzywych (30 i 60 klatek), ktorych koniec jest znacznie bardziej skierowany ku dotowi.
Doktadnie obliczone parametry average precision, precision oraz recall przedstawione zostaly
w Tab. 6.2.

Tab. 6.2. Zestawienie wynikow poglebionej analizy zawierajace obliczone parametry average precision,
precision oraz recall dla sieci Faster RCNN oraz RFCN (15, 30 i 60 klatek) [ToMO20].

Podstawowe uczenie Rozszerzone uczenie
Sict Liczba
klatek Parametr Parametr Parametr Parametr Parametr Parametr
AP precision recall AP precision recall
Faster R-CNN 15 0.4712 0.7251 0.5379 0.4384 0.8933 0.4676
Faster R-CNN 30 0.5714 0.7574 0.6574 0.6105 0.8774 0.6039
Faster R-CNN 60 0.6672 0.7929 0.7105 0.6221 0.9061 0.6445
R-FCN 15 0.4060 0.7424 0.4863 0.4368 0.9015 0.4363
R-FCN 30 0.4852 0.7650 0.5813 0.4402 0.9204 0.4969
R-FCN 60 0.6609 0.8206 0.7738 0.6109 0.9068 0.6766

Wartos¢ parametru AP nie jest ostatecznym wyznacznikiem, ktéry z analizowanych
przypadkow 15, 30, 60 daje lepsze wyniki. Warto jednak odnotowac, iz w wyniku pogiebionego
badania uzyskano w kazdym z przypadkéw poprawe wartosci parametru precision. Dla sieci
Faster R-CNN poprawa wynosita odpowiednio: 23.19%, 15.84%, 14.27%, a dla sieci R-FCN
odpowiednio o: 21.44%, 20.31%, 10.50%. Natomiast pogorszeniu ulegl parametr recall — dla
sieci Faster R-CNN odpowiedni 0: 13.07%, 8.14%, 9.29%, a dla sieci R-FCN odpowiednio o:
10.28%, 14.52%, 12.57%.

7. Podsumowanie 1 wniosKi

Celem niniejszej pracy byto opracowanie metody umozliwiajacej automatyczne
wykrywanie izolatorow linii wysokiego napigcia na obrazach cyfrowych z wykorzystaniem
metod przetwarzania oraz rozpoznawania obrazéw. Powyzszy cel zostat zrealizowany poprzez
opracowanie, implementacj¢ oraz analiz¢ przedstawionych w pracy metod oraz narzedzi.

W pracy zaproponowane zostaly metody umozliwiajace detekcje izolatorow linii
wysokiego napi¢cia. Metody oraz narzedzia, ktére stanowitly baze dla zaproponowanych
W pracy rozwigzan, zostaly wytypowane na podstawie przeprowadzonego studium
literaturowego. Opracowane metody oraz narzedzia zostaly zweryfikowane na podstawie
zestawOw zdje¢ badanego obiektu (izolatora energetycznego), ktore pozyskano dzigki
wykorzystaniu skonstruowanego stanowiska badawczego oraz podczas przelotu wzdhuz linii
wysokiego napigcia.
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Do innowacyjnych rozwigzan zaprezentowanych w ramach pracy, wedlug wiedzy autora,

nalezg:
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1.

Zastosowanie roznego rodzaju algorytmow filtracji przestrzennej, do celow poprawy
jakosci detekcji cech kluczowych z wykorzystaniem algorytmu detekcji i opisu cech.
Ze szczegdlnym uwzglednieniem izolatorow linii elektroenergetycznej. Zbadanie
wplywu filtracji przestrzennej na miejsce (konkretny obiekt — izolator ) detekcji cech
kluczowych z wykorzystaniem algorytmu SURF.

. Zaproponowanie metody oceny wplywu filtracji przestrzennej na jakos¢ detekceji cech

kluczowych izolatora energetycznego z wykorzystaniem algorytmu SURF.

. Zaproponowanie parametru LPR (czestoSci wystepowania cech kluczowych

W obrazach z uczacego zbioru danych) jako wskaznika okreslajagcego przydatnosci
cechy dystynktywnej do celow detekcji izolatorow.

. Opracowanie oraz implementacja algorytmu opartego o parametry LPR oraz Ratio

stuzacego do konstruowania worka cech kluczowych izolatora energetycznego.

. Porownanie jakosci detekcji izolatorow energetycznych z wykorzystaniem

nowoczesnych modeli sieci neuronowych z oraz ograniczonego zbioru danych
uczacych w zdefiniowanym scenariuszu badawczym (przelot wzdtuz linii wysokiego
napigcia)

. Przebadanie wplywu wielkosci treningowego zbioru danych (ilosci klatek

wejsciowych) na jakos¢ 1 skutecznos$¢ detekcji izolatoréw linii elektroenergetyczne;j
przez modele opracowane na podstawie sieci Faster R-CNN oraz R-FCN.

. Udowodnienie, ze w okre§lonych warunkach jest mozliwe wykorzystanie

ograniczonego zbiér danych (60 klatek wejsciowych) do celow skutecznej detekcji
izolatorow energetycznych na obrazach cyfrowych.

W trakcie realizacji pracy konieczne bylo wykorzystanie roznego rodzaju $rodowisk
programistycznych (tj. Python, MathWorks MATLAB®, National Instruments LabVIEW) do
celéw implementacji opracowanych metod oraz do celow ich pdzniejszej analizy. W ramach
niniejszej pracy Autor:

1.

Wspotuczestniczyl w skonstruowaniu stanowiska badawczego umozliwiajacego
zebranie dokumentacji fotograficznej izolatorow energetycznych w roznych
warunkach o§wietleniowych, na zréznicowanym tle oraz pod zmiennymi katami.

. Zaimplementowal w §rodowisku programistycznym metod¢ oceny wptywu filtracji

przestrzennej na jakos$¢ detekeji cech kluczowych izolatora linii wysokiego napigcia.

. Opracowat oraz zaimplementowal w srodowisku programistycznym metody stuzgce;j

do tworzenia worka cech na postawie parametréw LPR oraz Ratio z wykorzystaniem
algorytmu detekcji i opisu cech kluczowych.

. Opracowat 1 zaimplementowal oprogramowanie umozliwiajace stworzenie S$cisle

ograniczonego zbioru danych wuczacych dla potrzeb detekcji izolatoréw
z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych, a takze zaimplementowat
W §rodowisku programistycznym narzedzia stluzace do oceny wplywu wielko$ci
zbioru danych uczacych na jakosc¢ i skutecznos¢ deteke;i.



Biorac pod uwage przedstawione efekty teoretyczne i praktyczne przedstawionych
badan oraz wyniki analiz otrzymane dzi¢ki implementacji przedstawionych metod, teza
pracy: ,,Mozliwa jest skuteczna detekcja izolatoréw linii elektroenergetycznej w zloionej
scenie na obrazach cyfrowych rejestrowanych przy uiyciu BSP 7 wykorzystaniem systemow
przetwarzania obrazow cyfrowych takie przy zastosowaniu ograniczonego zbioru danych
uczgcych” zostala udowodniona.

W trakcie realizacji celow pracy konieczne byto rozwigzanie innych problemow, ktorych

nie zaktadano podczas przeprowadzenia studium literaturowego. Byty to migdzy innymi:

1. Pozyskanie obrazoéw umozliwiajacych przeprowadzenie badan. W trakcie wykonania
analiz niezbedne byto posiadanie materiatu badawczego, ktory jest zblizony do tego,
ktory jest pozyskiwany podczas inspekcji linii wysokiego napigcia przez zespoty
eksperckie. W poczatkowej fazie badan, a takze do celow stworzenia wzorca izolatora
skonstruowane zostato specjalne stanowisko badawcze dzigki, ktéremu pozyskano
niezb¢dne dane badacze. W pdzniejszym etapie przeprowadzony zostal oblot linii
wysokiego napigcia, dzigki czemu pozyskano wystarczajacg ilo$¢ obrazow
0 parametrach zblizonych do tych otrzymywanych podczas przelotow kontrolnych.

2. Opracowanie metod oceny wptywu filtracji na jako$¢ oraz skuteczno$¢ detekcji cech
kluczowych izolatoréw. Analiza wplywu metod filtracji, a takze jej wizualizacja byty
elementami kluczowymi podczas procesu oceny detekcji cech kluczowych. Konieczne
bylo wzigcie pod uwage wplywu zastosowania okreslonego filtra na udziat
procentowy cech znalezionych na izolatorze dla kazdej z nastaw filtra, a takze
catkowitg liczbe cech wykryta przed i po filtracji.

3. Opracowanie metod oceny wplywu wielkosci oraz jakosci worka cech
dystynktywnych budowanego na podstawie parametrow Ratio i LPR na jakosci
detekcji cech izolatora. Ocena wptywu nastaw parametréw Ratio oraz LPR, a takze
samej metody na jako$¢ 1 skutecznos¢ detekeji byta zadaniem zlozonym. Konieczne
byto przyjecie pewnych pozioméw (np. liczby znalezionych cech), aby w kolejnym
kroku mozliwa byla jego prawidlowa detekcja. Poza tym niemozliwe byto
stwierdzenie jaki wplyw ma kazdy z podanych parametréw osobno. W pracy
zaprezentowany zostat szeroki zbior analiz, ktéry wedlug autora moze w pozwoli¢ na
doktadng analiz¢ metody, a takze doboér odpowiednich parametrow.

4. Problemy wyboru klatek wchodzacych w sktad uczacych zbioréw danych. Do
stworzenia treningowego zbioru danych na potrzeby uczenia konwolucyjnych sieci
neuronowych. Konieczne bylo opracowanie metody oraz narzedzia selekcji klatek
z filmu wideo. Istotng kwestig okazato si¢ by¢ ich rownomierne rozmieszczenie
w catosci filmu z przelotu. W pracy zaprezentowano mig¢dzy innymi poréwnanie
detekcji izolatoréw z wykorzystanie roznego rodzaju konwolucyjnych sieci
neuronowych wyuczonych na podstawie poczatkowych oraz réwnomiernie
wybranych klatek filmu.

5. Etykietowanie bardzo duzej liczby obrazow (testowe 1 treningowe zbiory danych).
Oprocz wyboru klatek tj. podzielnia wszystkich danych wizyjnych na testowe oraz
treningowe, niezbgdne bylo ich reczne etykietowanie. Bioragc pod uwage liczbe
obiektéw znajdujacych sie na klatkach wideo, niezbednym okazato si¢ wykorzystanie
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dedykowanego narz¢dzia umozliwiajacego szybkie oraz doktadne etykietowanie
zdjec, tj. Labellmg lub Labelbox.

Na podstawie przeprowadzonych badan, analiz oraz danych otrzymanych podczas badan
stworzona zostata lista wnioskéw dotyczacych detekcji izolatorow linii wysokiego napigcia na
obrazach cyfrowych:

1.

Mozliwa jest poprawa jakos$ci detekcji z wykorzystaniem algorytmu SURF poprzez
zastosowanie odpowiednich metod filtracji przestrzennej. Zaprezentowane w pracy
algorytmy filtracji przestrzennej pozwolily w wielu przypadkach na znaczace
podniesienie udziatu cech wykrywanych na izolatorze w stosunku do znajdowanych
poza nim. Mozna domniemywac, ze dobranie odpowiedniej metody filtracji wstepne;j
(rodzaj 1 nastawy filtra) moze pozwoli¢ na znaczace podniesienie skutecznosci detekcji
cech kluczowych.

. Budowanie worka cech dystynktywnych jest mozliwe na podstawie zastosowania

metod selekcji cech opartych o parametry LPR oraz Ratio. W odrdznieniu od
standardowego podejscia do budowania worka cech tj. z wykorzystaniem algorytmu
centroidéw (z ang. k-means clustering) zastosowanie algorytmu opartego o czestos$é
wystepowania cech dystynktywnych pozwala dobra¢ cechy, ktore najlepiej opisuja
obiekt detekcji tj. spetniajace okreslone kryteria (poziom dopasowania cech w worku
oraz czestos¢ ich wystepowania we wszystkich obrazach wzorcowych).

. Kluczowym elementem poza wybraniem odpowiedniej metody detekcji jest

skonstruowanie wilasciwie zbudowanego uczgcego zbioru danych. Jak pokazano
w badaniach oprocz wielkos$ci zbioru uczacego duze znaczenie ma jego zawartosc.
Wiasciwe dobranie obrazow pozwala sieci neuronowej na odpowiednie
zgeneralizowanie danych, a co za tym idzie wykrycie wigkszej ilosci obiektow (w tym
przypadku izolatoréw energetycznych).

Na podstawie przegladu literaturowego oraz badan wiasnych stwierdzono, ze jakos¢
detekcji generowanych przez konwolucyjne sieci neuronowe znaczaco wyprzedza te
generowane przez inne algorytmy detekcji obiektow. Dzigki umiejetnosci
generalizacji wiedzy sieci neuronowe s3 skuteczniejsze niz inne metody i narzedzia
wykorzystywane do detekcji obiektéw. Klasyczne algorytmy detekcji i opisu cech nie
posiadaja skutecznos$ci zblizonej do tej uzyskiwanej przez detektory budowane przy
uzyciu konwolucyjnych sieci neuronowych.

. Zastosowanie ograniczonego zbioru cech uczacych, takiego ktoéry moglby zostaé

fatwo stworzony przez osobe dokonujacg inspekcji linii, moze pozwoli¢ na otrzymanie
wysokiego poziomu jakosci detekcji. Jak wykazano mozliwe jest stworzenie
skutecznego detektora obiektéw (izolatorow energetycznych) z wykorzystaniem
konwolucyjnych sieci neuronowych oraz metod uczenia gltebokiego. Detektor taki
moze zosta¢ wyuczony z wykorzystaniem niewielkiego zbioru danych, ktory zostat
poddany procesowi etykietowania nieduzym naktadem pracy.



8. Bibliografia

[DLHS16] Dai J., Li Y., He K, and Sun J., R-FCN: Object Detection via Region-based
Fully Convolutional Networks, no. Nips, 2016.

[Girs15] Girshick R., Fast R-CNN, Proceedings of the IEEE International Conference on
Computer Vision, vol. 2015 Inter, pp. 1440-1448, 2015.

[GDDM14] Girshick R., Donahue J., Darrell T., and Malik J., Rich feature hierarchies for
accurate object detection and semantic segmentation, Proceedings of the IEEE
Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 580—
587, 2014.

[KaPel0] Katra J. and Pernu F., A Survey of Mobile Robots for Distribution Power Line
Inspection, leee Transactions on Power Delivery, vol. 25, no. 1, pp. 485-493, 2010.

[LAES16] Liu W. et al., SSD: Single shot multibox detector, Lecture Notes in Computer
Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes
in Bioinformatics), vol. 9905 LNCS, pp. 21-37, 2016.

[PaHT13] Pagnano A., Hopf M., and Teti R., A roadmap for automated power line
inspection. Maintenance and repair., Procedia CIRP, vol. 12, pp. 234-239, 2013.

[ReFal8] Redmon J. and Farhadi A., YOLOv3 : An Incremental Improvement, 2018.

[RHGS16] Ren S., He K., Girshick R., and Sun J., Faster R-CNN: Towards Real-Time
Object Detection with Region Proposal Networks, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, vol. 39, no. 6, pp. 1137-1149, 2016.

[ScRB13] SCHMID C., ROGER MOHR, and BAUCKHAGE C., Evaluation of Interest
Point Detectors CORDELIA, 2013 IEEE/ACIS 12th International Conference on
Computer and Information Science, ICIS 2013 - Proceedings, vol. 37, no. 2, pp. 443—
447, 2013.

[ToOD18]  Tomaszewski M., Osuchowski J., and Debita L., Effect of Spatial Filtering on
Object Detection with the SURF Algorithm, vol. 720. 2018.

[ToMO20] Tomaszewski M., Michalski P., and Osuchowski J., Evaluation of Power
Insulator Detection Efficiency with the Use of Limited Training Dataset, Applied
Sciences, vol. 10, no. 6, p. 2104, 2020.

[Wazh16] Wang X. and Zhang Y., Insulator identification from aerial images using
Support Vector Machine with background suppression, 2016 International Conference
on Unmanned Aircraft Systems, ICUAS 2016, pp. 892-897, 2016.

[WuAn14] Wu Q. and An J., An active contour model based on texture distribution for
extracting inhomogeneous insulators from aerial images, IEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, vol. 52, no. 6, pp. 36133626, 2014.

[ZLSL12] Zhao J., Liu X., Sun J., and Lei L., Detecting insulators in the image of overhead
transmission lines, Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture
Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), vol. 7389 LNCS,
pp. 442-450, 2012.

WYybrane publikacje doktoranta:

[1] Osuchowski J., Michalski P.: Analiza powierzchni paneli fotowoltaicznych
z wykorzystaniem metod wizyjnych, Energetyka w odstonach,

[2] Zator S., Michalski P., Osuchowski J.: Analiza elementow przesta elektroenergetycznego
na podstawie danych LIDAR, Diagnostyka procesow inwestycyjnych i eksploatacyjnych
wybranych urzadzen energetycznych,

31



[3]
[4]
[5]
[6]
[7]

[8]
[9]
[10]

[11]

[12]
[13]
[14]

[15]

[16]
[17]
[18]

[19]

[20]

[21]

32

Osuchowski J., Szymocha S., Microsoft Kinect Measurement Accuracy for Different
Shapes of Objects, WOFEX 2016,

Szymocha S., Osuchowski J.: The Use of Glass with PDLC Film in Active Dimming
Systems, WOFEX 2016,

Zator S., Michalski P., Osuchowski J.: Analiza elementow przesta elektroenergetycznego
na podstawie danych LIDAR, Nowa Energia 2(50)/2016,

Zator S., Michalski P., Osuchowski J.: Analiza elementow przesta elektroenergetycznego
na podstawie danych ALS, Nowa Energia 2(50)/2016,

Osuchowski J.: Detekcja izolatorow linii wysokiego napiecia z wykorzystaniem metod
przetwarzania obrazu, IX Interdyscyplinarna Konferencja Naukowa TYGIEL 2017
»Interdyscyplinarno$¢ kluczem do rozwoju”,

Osuchowski J.: Computer aided analysis of studio microphones characteristics, Zeszyty
Naukowe nr 360/2016, Elektryka z. 72,

Osuchowski J.: Badanie oraz analiza charakterystyk Mikrofonow studyjnych, Zeszyty
naukowe Politechniki Opolskiej z. 74,

Osuchowski J.: Receiving and processing point clouds from Microsoft Kinect sensor,
Zeszyty naukowe Politechniki Opolskiej z. 74,

Michalski P., Osuchowski J.: Analiza powierzchni paneli fotowoltaicznych
z wykorzystaniem metod wizyjnych, Europejski wymiar bezpieczenstwa energetycznego
Polski a ochrona $rodowiska,

Osuchowski J.: Insulator detection based on hog features descriptor, Przeglad Naukowo-
Medyczny. X Nr 1/2017 (34),

Michalski P., Osuchowski J.: Diagnostics of the photovoltaic panels using hybrid image
data model, Przeglad Naukowo-Medyczny. X Nr 1/2017 (34),

Osuchowski J.: Przeglgd metod diagnostycznych izolatoréw linii napowietrznej,
Energetyka Bezpieczefstwo w wyzwaniach badawczych,

Michalski P., Osuchowski J.: Mozliwosci inspekcji elementow linii wysokiego napiecia z
wykorzystaniem metod przetwarzania obrazu, Przeglad Naukowo-Medyczny. X Nr
1/2017 (34)

Osuchowski J.: Object localization and features determination based on the point cloud
data, Techniki Wytwarzania, Technologia wytwarzania,

Osuchowski J.: Detection of ceramic insulators using color Thresholding, Zeszyty
Naukowe Politechniki Opolskiej Elektryka z. 75,

Osuchowski J.: Overhead Line Insulator Detection Using Surf Algorithm, Zeszyty
Naukowe Politechniki Opolskiej Elektryka z. 75,

Osuchowski J.: Algorithms Comparison for Electrical Insulator Key Features Detection,
WOFEX 2017, Faculty of Electrical Engineering and Computer Science,VSB — Technical
University of Ostrava,

Osuchowski J.: Detekcja izolatorow linii wysokiego napiecia z wykorzystaniem metod
przetwarzania obrazu, Wspotczesne problemy elektrotechniki oraz rozwoéj i ewaluacja
procesow technologicznych,

Osuchowski  J.:  Detekcja  uszkodzen  izolatorow  linii  elektroenergetycznej
z wykorzystaniem metod wizyjnych, Nowa Energia nr 2(62)/2018,



[22]

Osuchowski J. Michalski P., Ruszczak B.: Ocena mozliwosci klasyfikacji, lokalizacji

| detekcji obiektow na obrazach cyfrowych, Nowa Energia nr 2(62)/2018,

[23]

[24]

Osuchowski J.: Diagnostyka wizyjna przewodow linii wysokiego napiecia, Przeglad
Naukowo-Metodyczny X1 1/2018 (38)
Tomaszewski M., Osuchowski J., Debita L.: Effect of Spatial Filtering on Object

Detection with the SURF Algorithm, Advances in Intelligent Systems and Computing,

[25]
[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Osuchowski J.: Mozliwosci diagnostyki wizyjnej konstrukcji wsporczych linii wysokiego
napiecia, Przeglad Naukowo-Metodyczny X1 1/2018 (38)

Osuchowski J.: Analiza otoczenia linii wysokiego napiecia z wykorzystaniem
Obrazowania multispektralnego, Przeglad Naukowo-Metodyczny XI 1/2018 (38)
Osuchowski  J.:  Detekcja  uszkodzen  izolatorow  linii  elektroenergetycznej
Z wykorzystaniem pojazdow UAV, Badania 1 Rozwo6j Mtodych Naukowcéw w Polsce
Nauki techniczne i1 inzynieryjne

Osuchowski J.: Diagnostyka farm fotowoltaicznych z wykorzystaniem metod wizyjnych,
Badania i Rozwdj Mtodych Naukowcow w Polsce Nauki techniczne i inzynieryjne
Osuchowski J.: Detekcja  uszkodzenn  izolatorow  linii  elektroenergetycznej
Z wykorzystaniem pojazdow UAV, Badania i Rozw6] Mtodych Naukowcoéw w Polsce
2017 Materialy Konferencyjne — jesien Cz¢s$¢ 111 - Wroctaw

Osuchowski J.: Spectral analysis of high-voltage lines Surroundings, WOFEX 2018,
Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, VSB — Technical University of
Ostrava

Szymocha S., Osuchowski J.: Pomiary przy pomocy bezzatogowych statkow
powietrznych / Diagnostyka linii wysokiego napiecia, 2019,

Tomaszewski M., Michalski P., Osuchowski J.: Evaluation of Power Insulator Detection
Efficiency with the Use of Limited Training Dataset, Appl. Sci., 10(6), 2104, 2020.

33



