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Анотацiя

Ця квалiфiкацiйна робота присвячена розробцi ефективної модифiкованої
процедури навчання алгоритму YOLO на частково розмiчених зображеннях.
У роботi було розглянуто теоретичнi аспекти тренування моделей детекцiї
об’єктiв на неповнiй розмiтцi та експериментально перевiрено запропонованi
пiдходи.

В першому роздiлi проаналiзовано основи машинного навчання в областi
задач виявлення об’єктiв та комп’ютерного зору.

Другий роздiл присвячено детальному аналiзу архiтектури, механiзму про-
гнозування, функцiї втрат та модифiкацiй алгоритму YOLO.

У третьому роздiлi розглянуто методи навчання на даних з частковою
розмiткою.

Четвертий роздiл мiстить запропонованi модифiкованi пiдходи для трену-
вання алгоритму YOLO на частково розмiчених даних.

У п’ятому роздiлi представлено результати серiї експериментiв, проведе-
них iз використанням модифiкованої процедури навчання, та оцiнено їх ефе-
ктивнiсть.
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Основнi поняття

• YOLO(You Only Look Once) – алгоритм детекцiї об’єктiв.

• Обмежувальна рамка(bounding box) – прямокутник, який визначає роз-
ташування та розмiр об’єкта на зображеннi.

• Значення впевненостi(confidence score) – числова ймовiрнiсть, що обме-
жувальна рамка мiстить об’єкт певного класу.

• IoU(Intersection over Union) – вiдношення площi перетину двох обмежу-
вальних рамок до площi їх об’єднання.

• Якорнi рамки(anchor boxes) – набiр попередньо визначених фiксованих
рамок рiзних розмiрiв для спрощення процесу прогнозу моделi детекцiї.

• Гiперпараметр – параметр моделi, який задається перед початком її на-
вчання.

• Катастрофiчне забування(catastrophic forgetting) – явище втрати модел-
лю знань з попереднього тренування при донавчаннi на новому наборi
даних.

• Згорткова нейронна мережа(CNN) – глибинна нейронна мережа, що ви-
користовує згортковi шари для виокремлення ознак.

• Згортковий шар(convolutional layer) – шар нейронної мережi, який засто-
совує фiльтр до вхiдного зображення або попереднього шару.

• Повнозв’язний шар(fully-connected layer) – шар нейронної мережi, де ко-
жен нейрон попереднього шару з’єднаний з кожним поточним нейроном.

• Функцiя активацiї – нелiнiйна функцiя, яка застосовується до виходу ко-
жного нейрона.
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Вступ

Актуальнiсть

Детекцiя об’єктiв є однiєю з ключових та провiдних задач машинного навчан-
ня i комп’ютерного зору. Стрiмкий розвиток цiєї галузi сприяв появi багатьох
технологiй, якi застосовуються в безпiлотному керуваннi, вiдеоспостереженнi,
аналiзi медичних зображень та iнших галузях, де вiзуальний аналiз є крити-
чно важливим.

Ефективне навчання алгоритмiв детекцiї об’єктiв зазвичай потребує вели-
ких обсягiв повнiстю розмiчених зображень, але процес повного анотування
даних є трудомiстким, дорогим та часто потребує ручної роботи або викори-
стання допомiжних моделей, якi не завжди можуть гарантувати коректнiсть
та повноту анотацiй всiх зображень. Своєю чергою, це змушує застосовувати
частково розмiченi данi, що ускладнює процес навчання та може негативно
вплинути на точнiсть моделi, зокрема – для об’єктiв, представлених у вибiрцi
недостатньо.

У зв’язку з цим, необхiдною є розробка методiв, що зможуть ефективно
та стабiльно працювати з частково розмiченими наборами даних. В цiй робо-
тi розглядається модифiкацiя сучасного алгоритму детекцiї об’єктiв YOLO,
який буде адаптовано для навчання на неповнiй розмiтцi.

Тема квалiфiкацiйної роботи є актуальною. Вона спрямована на покраще-
ння процесу тренування сучасних моделей комп’ютерного зору, що дозволить
розширити їх використання в реальних умовах, де повна розмiтка є неможли-
вою або економiчно недоцiльною.

Мета, завдання дослiдження

Метою роботи є розробка ефективної модифiкованої процедури тренування
алгоритму YOLO у випадку частково розмiчених навчальних даних.

Досягнення поставленої мети передбачає вирiшення наступних завдань:

1. Розглянути сучаснi методи комп’ютерного зору для задачi детекцiї об’єктiв.

2. Описати архiтектуру алгоритму YOLO та проаналiзувати його функцiю
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втрат.

3. Оглянути iснуючi пiдходи використання частково розмiчених даних у за-
дачах класифiкацiї та виявлення об’єктiв.

4. Розробити метод використання часткових анотацiй у задачi детекцiї об’єктiв
шляхом модифiкацiї процедури навчання YOLO.

5. Реалiзувати експерименти iз використанням розроблених пiдходiв.

6. Оцiнити результати та ефективнiсть проведених експериментiв у порiв-
няннi iз базовою моделлю.
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1 Моделi детекцiї об’єктiв

Детекцiя об’єктiв є однiєю з головних задач комп’ютерного зору, що поєднує
двi меншi пiдзадачi: локалiзацiю об’єктiв на зображеннi та їх класифiкацiю.
На вiдмiну вiд класичних моделей класифiкацiї зображень, де метою є про-
гнозування однiєї категорiї для всього зображення, модель детекцiї повинна
вмiти виявляти рiзнi категорiї одночасно, точно визначаючи координати їх
положення.

Iз часом та розвитком технологiй вимоги до детекторiв значно ускладни-
лись. Тепер навчаннi алгоритми повиннi були забезпечувати свою роботу в
реальному часi та враховувати розмiр, ракурс i рiзнi стани об’єкту. Окрiм
цього, треба було ще забезпечити стабiльну роботу iз частковим перекриттям
iншими об’єктами, рiзним фоном та недостатнiстю тренувальних даних.

Для розумiння сучасних вимог до моделей, потрiбно проаналiзувати їх
еволюцiю – вiд класичних пiдходiв до нейромережних архiтектур.

1.1 Першi моделi детекцiї об’єктiв

До широкої популярностi глибинного навчання задачi детекцiї ґрунтувались
на традицiйних методах машинного навчання. Вони зазвичай складались з
двох етапiв: сегментацiї (проходженням по зображенню iз фiксованим вiкном
для генерацiї регiонiв iнтересу) та класифiкацiї цих регiонiв iз використанням
стандартних статистичних моделей.

Одним iз перших значних проривiв в цiй сферi стала поява алгоритму
Viola-Jones у 2001 роцi, який використовувався для виявлення облич в режимi
реального часу [1]. Його архiтектура використовувала гаароподiбнi ознаки(Haar-
like features) та технiку, яка дозволила ефективно обчислювати суму пiкселiв
у прямокутних областях i отримала назву – iнтегральне зображення(integral
image). Це дозволило зменшити час обробки на 50 – 70% порiвняно iз класи-
чними методами та стало основою для раннiх систем розпiзнавання облич.

Iншим важливим пiдходом стала комбiнацiя гiстограми напрямлених гра-
дiєнтiв(Histogram of Oriented Gradients, HOG) iз методом опорних векто-
рiв(Support Vector Machine, SVM) [2]. HOG визначав локальнi ознаки завдяки
розподiлу градiєнтiв яскравостi, а SVM класифiкував регiони. Така система
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показала високу ефективнiсть, бо була стабiльною до рiзних масштабiв, та
найчастiше використовувалась для детекцiї пiшоходiв та транспортних засо-
бiв на дорогах.

Незважаючи на певнi успiхи та стабiльну роботу цих методiв, вони не
забезпечували достатньої гнучкостi через вимоги до ручного налаштування
пiд кожен тип об’єктiв. Також цi пiдходи були вразливими до змiн фону,
освiтлення або ракурсу та потребували значних обчислювальних витрат.

Рис. 1: Схема роботи HOG + SVM

1.2 Двоетапнi детектори

Iз поступовим розвитком глибинного навчання вiдбулася повна трансформа-
цiя в методах детекцiї об’єктiв. На вiдмiну вiд класичних пiдходiв, де потрiбно
було вручну визначати параметри для виокремлення ознак, новi методи ав-
томатизували цей процес за допомогою згорткових нейронних мереж(CNN).
Одним iз перших ефективних та вдалих методiв, сформувавших основу су-
часних моделей, стала архiтектура R-CNN(Regions with Convolutional Neural
Networks), запропонована Робертом Гiршиком у 2014 роцi [3].

Головна iдея R-CNN полягала в тому, що традицiйний генератор регiонiв
поєднувався iз згортковою нейронною мережею (CNN). Алгоритм вибiрково-
го пошуку (selective search) генерував до 2000 регiонiв на зображеннi iз по-
тенцiйними об’єктами. Кожен з цих регiонiв масштабувався до фiксованого
розмiру та пропускався через CNN для видiлення головних ознак, якi потiм
класифiкувалися iз використанням методу опорних векторiв (SVM) та коор-
динати яких уточнювались регресiєю граничних рамок(bounding box regressi-
on).

В порiвняннi iз першими моделями детекцiї, R-CNN досягла майже вдвiчi
кращої середньої точностi (mAP) в 53.7% на наборi даних PASCAL VOC 2012,
але обробка одного зображення займала близько 50 секунд, що було недоста-
тньо для роботи в реальному часi. Також навчання потребувало окремого
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тренування CNN, SVM та регресiї рамок, що ускладнювало весь процес.
Для усунення недолiкiв, у 2015 роцi було запропоновано нову модель –

Fast R-CNN [4]. Ключовим покращенням якої стала оптимiзацiя паралельної
обробки завдяки генерацiї мапи ознак(feature map) з початкового зображе-
ння, пропущеного через CNN. Застосовуючи шар регiону iнтересу (Region
of Interest, RoI), з цiєї мапи виокремлювались вектори ознак, що дозволило
уникнути повторного обчислення CNN. Класифiкацiя та регресiя граничних
рамок були об’єднанi в єдину мережу.

Цi покращення дозволили досягти швидкостi обробки в 2 секунди та збiль-
шили середню точнiсть до 68.8%, однак метод вибiркового пошуку залишався
вузьким мiсцем, бо вiн все ще вимагав близько 1.5 секунд для кожного зо-
браження.

Революцiйним кроком стало впровадження згорткової пiдмережi регiо-
нальних пропозицiй (Region Proposal Network, RPN) у версiї Faster R-CNN
[5], що замiнило повiльний вибiрковий пошук. Ця мережа працювала без-
посередньо на мапi ознак та самостiйно генерувала регiони iз ймовiрними
об’єктами. В результатi це дозволило створити єдину згорткову архiтектуру
для виявлення, яка значно пiдвищила швидкiсть та точнiсть моделi.

Порiвняння метрик архiтектур наведено в таблицi 1.

Параметр R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN

Час обробки 50 сек 2 сек 0.2 сек
mAP 53.7% 68.8% 70.4%

Табл. 1: Порiвняння метрик версiй R-CNN

1.3 Одноетапнi детектори

Двоетапнi детектори демонстрували високу точнiсть, але їх швидкiсть була
недостатньою для задач реального часу, як автономне керування або вiдео-
спостереження. Саме тому з’явилася iдея створення одноетапних детекторiв,
якi повиннi були поєднати етапи локалiзацiї i класифiкацiї в єдиний крок.
Найвiдомiшими представниками цiєї архiтектури стали YOLO (You Only Look
Once) та SSD (Single Shot Multibox Detector).
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YOLO

Модель YOLO була вперше запропонована Редмоном Джозефом у 2016 роцi
[6]. Вона трансформувала класичну iдею детекцiї, розглядаючи її як задачу
регресiї просторових координат та ймовiрностi класiв. Зображення подiля-
лося на сiтку розмiром 𝑆 × 𝑆, де кожна комiрка вiдповiдала за прогноз 𝐵

кiлькостi координат рамок, впевненостi у наявностi об’єкта та ймовiрностi
класiв.

Цей пiдхiд, що використовував лише один прохiд нейронної мережi, дозво-
лив моделi суттєво пришвидшити процес виявлення, обробляючи зображення
зi швидкiстю 45 кадрiв на секунду (FPS).

Попри це, першi версiї YOLO поступалися двоетапним детекторам у то-
чностi, особливо при присутностi на зображеннi малих об’єктiв.

Рис. 2: Iлюстрацiя роботи YOLO

SSD

Iншим варiантом одноетапної архiтектури стала модель SSD, яка вперше була
запропонована в роботi Вея Лю у 2016 роцi [7]. Вона ґрунтувалась на iдеї
базових згорткових мереж, до яких додавались додатковi шари згортки рiзної
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роздiльностi для роботи з ознаками рiзних масштабiв.
Це дозволило SSD виконувати прогнози з декiлькох рiвнiв просторових

ознак, що забезпечило кращу локалiзацiю об’єктiв рiзного розмiру. Порiвняно
з YOLO, SSD показала вищу точнiсть, але зберiгала можливiсть роботи в
реальному часi.

Однак, ця архiтектура також не була iдеальною, в моделi залишилась
проблема iз чутливiстю до перекриття об’єктiв та з’явилась залежнiсть вiд
якiсної iнiцiалiзацiї роздiльностi для додаткових шарiв.

Параметр Faster R-CNN YOLOv1 SSD

Швидкiсть(FPS) 5 45 59
mAP 70.4% 57.9% 74.3%

Табл. 2: Порiвняння Faster R-CNN, YOLO та SSD

1.4 Сучаснi виклики у розробцi моделей детекцiї

Моделi детекцiї об’єктiв досягли значного прогресу протягом останнiх рокiв.
Використання глибших нейронних мереж, ефективнiших методiв навчання та
оптимiзацiї функцiй втрат допомогло їм значно вдосконалитись. Саме тому
основний фокус тепер спрямовано на покращення надiйностi, масштабовано-
стi та ефективного використання даних.

Безякорнi детектори

Класичнi детектори, зокрема YOLO та SSD, широко використовують технi-
ку якорiв(anchor boxes) – заздалегiдь заданих рамок рiзних масштабiв, але
цей пiдхiд має низку недолiкiв, таких як дисбаланс мiж прикладами, бо на 1
об’єкт може припадати до 1000 негативних якорiв, та залежнiсть вiд ретель-
ного налаштування гiперпараметрiв.

Сучаснi безякорнi моделi вiдмовляються вiд фiксованих рамок, натомiсть
вони самостiйно передбачають центри та розмiри об’єктiв, що полегшує за-
гальний пайплайн та зменшує кiлькiсть гiперпараметрiв, необхiдних для на-
лаштування, зберiгаючи при цьому високу точнiсть.
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Трансформери

Перспективною iдеєю є застосування трансформерiв для задач комп’ютерного
зору. Однiєю з перших вдалих архiтектур такого типу стала DETR(DEtection
TRansformer) вiд Meta AI [8].

DETR розумiє проблему детекцiї, як задачу послiдовного передбачення
за допомогою архiтектури кодера-декодера з механiзмом самоуваги. На ви-
ходi модель генерує фiксовану кiлькiсть передбачень, що дозволяє їй уникати
процесу генерування регiонiв.

Головними перевагами цiєї архiтектури стали: одноетапна детекцiя та ав-
томатичне вiдкидання зайвих рамок через глобальну оптимiзацiю. Недолiком
залишилась обчислювальна складнiсть та повiльна збiжнiсть, яка потребува-
ла близько 500 епох навчання для ефективної роботи.

Рис. 3: Архiтектура DETR

Легкi моделi

Зростаючий попит на мобiльнi та вбудованi застосунки посприяв дослiджен-
ню та створенню компактних версiй моделей, якi зможуть зберегти швидкiсть
та прийнятну точнiсть при значно меншiй складностi.

Серед розроблених пiдходiв, особливу увагу можна придiлити рiзним вер-
сiям YOLO. Наприклад, YOLOv5n, яка зменшила розмiр моделi з 40 МБ до 4
МБ, або PP-YOLO [9], що застосовує дистиляцiю знань для навчання меншої
моделi «учня» на виходах великої «вчителя» iз зберiганням точностi.

Навчання на частковiй розмiтцi

Попри всi проблеми, однiєю iз найбiльших сьогоднi залишається висока вар-
тiсть та складнiсть повної розмiтки даних, що обмежує масштабування до-
слiджень. Для вирiшення цього активно дослiджуються та розробляються
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пiдходи, якi зможуть використовувати частково розмiченi данi для ефектив-
ного навчання моделей.

Ця робота сфокусована саме на цiй проблемi. У нiй проекспериментова-
но iз рiзними методами використання частково розмiчених зображень для
ефективного навчання моделi.
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2 Алгоритм детекцiї об’єктiв YOLO

Для досягнення поставлених цiлей квалiфiкацiйної роботи було обрано архi-
тектуру YOLO. Головною причиною стала ефективнiсть моделi в реальному
часi, її популярнiсть та вiдкритий вихiдний код, що спрощує процес модифi-
кацiї i дослiдження нових пiдходiв.

2.1 Iдея YOLO

Як вже зазначалося ранiше, алгоритм YOLO [6] радикально змiнив пiдхiд де-
текцiї: замiсть послiдовної локалiзацiї регiонiв та класифiкацiї кожного, мо-
дель вирiшувала задачу регресiї, де нейронна мережа одночасно передбачала
координати об’єктiв, впевненiсть у їх наявностi та їх категорiю.

Процес виявлення вiдбувається так: вхiдне зображення розбивається на
сiтку фiксованого розмiру 𝑆 × 𝑆 та для кожної комiрки мережа передбачує
𝐵 наборiв обмежувальних рамок (bounding box), значень впевненостi (confi-
dence score) i ймовiрностi класiв. Такий пiдхiд дозволив детекцiї YOLO охо-
плювати зображення повнiстю та вiдбуватись за один прохiд, значно при-
швидшуючи її.

2.2 Архiтектура YOLO

Архiтектура YOLO пройшла через низку змiн вiд версiї до версiї, але її го-
ловна схема залишається незмiнною i складається з трьох основних частин:
backbone(хребет), neck(шия) та head(голова) [11]. Кожна з них вiдповiдає за
свiй етап обробки зображення та може бути окремо модифiкована, зберiгаючи
одноетапну структуру.

Backbone

Головна функцiя backbone – видiлення просторових i семантичних ознак зо-
браження. Це досягається використанням послiдовних шарiв згорткової мере-
жi, що зменшують розмiрнiсть простору зображення, отримуючи його клю-
човi патерни, необхiднi для подальшої обробки. Першi версiї YOLO v1-v3
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використовували архiтектуру Darknet [6] зi згортками 3 × 3 та 1 × 1, що за-
безпечувало баланс мiж точнiстю та швидкiстю. Новiшi версiї перейшли на
бiльш ефективну модифiкацiю – CSPDarknet [10], яка зменшує обчислюваль-
ну складнiсть завдяки розподiлу потоку на двi частини, об’єднуючи їх на
виходi.

Neck

Neck – промiжна частина мiж backbone та head, яка поєднує ознаки рiзної
глибини для покращення виявлення об’єктiв рiзного розмiру. Для цього за-
стосовувалась структура Feature Pyramid Network(FPN) [11], яку пiзнiше за-
мiнила Path Aggregation Network(PANet) [10]. Цi мережi збирають ознаки з
рiзних шарiв backbone та поєднують високорiвневi семантичнi ознаки iз низь-
корiвневими просторовими, що покращує точнiсть всiєї моделi, особливо для
маленьких об’єктiв.

Head

Head – фiнальний модуль, який генерує вихiднi прогнози моделi. Вiн виво-
дить координати обмежувальних рамок, впевненiсть в iснуваннi об’єкта та
ймовiрностi класiв. Кожен передбачений вектор має таку структуру [6]:

[𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ, 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒, 𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝐾 ]

де 𝑥, 𝑦 – координати центру рамки, 𝑤, ℎ – ширина та висота, 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 –
впевненiсть у наявностi об’єкта, 𝑝𝑐 – ймовiрнiсть належностi до класу 𝑐, 𝐾 –
загальна кiлькiсть класiв.

Розмiр вихiдного тензору для 𝑆 = 5, 𝐵 = 2, 𝐾 = 20 буде 5× 5× 50.
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Рис. 4: Архiтектура YOLO

2.3 Механiзм прогнозування

Фiнальнi прогнози моделi YOLO формуються на вихiдних даних модуля head,
проте, замiсть прямого виведення, цi данi вимагають ще додаткової обробки
для пiдвищення точностi та уникнення дублювань. В рiзних версiях YOLO
цей механiзм вiдрiзняється.

Механiзм прогнозування першої версiї YOLO складався повнiстю з пов-
нозв’язного шару (fully-connected layer), що робив передбачення координат
напряму для кожної рамки вiдповiдної комiрки [6]. Цей пiдхiд працював ста-
бiльно, але породжував проблему iз повiльнiшим навчанням моделi, нiж у
Faster R-CNN, де використовувалась повнiстю згорткова iнфраструктура, яка
видавала зсув вiд якорних рамок [12]. Тому для наступних версiй архiтектуру
було перероблено пiд роботу з ними. Прогнозування локацiї тепер рахувало
такi значення:

• Локацiя рамки: 𝑥 = 𝜎(𝑡𝑥)+𝑐𝑥, 𝑦 = 𝜎(𝑡𝑦)+𝑐𝑦, де (𝑐𝑥, 𝑐𝑦) – координати верх-
нього лiвого кута комiрки, (𝑡𝑥, 𝑡𝑦) – координати спрогнозованої рамки, 𝜎
– логiстична функцiя активацiї.

• Розмiр: 𝑤 = 𝑝𝑤𝑒
𝑡𝑤 , ℎ = 𝑝ℎ𝑒

𝑡ℎ, де (𝑝𝑤, 𝑝ℎ) – розмiри якоря, 𝑡𝑤, 𝑡ℎ – висота
та ширина спрогнозованої рамки.
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У версiях, починаючи з YOLOv8, реалiзовано безякорний метод, в якому
прогнози базуються на прямiй регресiї [13]:

• Локацiя рамки: 𝑥 = 𝜎(𝑡𝑥) · 𝑠 + 𝑐𝑥, 𝑦 = 𝜎(𝑡𝑦) · 𝑠 + 𝑐𝑦, де 𝑠 – розмiр мапи
ознак (feature map).

• Розмiр: 𝑤 = 𝑡𝑤 · 𝑠, ℎ = 𝑡ℎ · 𝑠.

Вихiднi значення ймовiрностi класiв [11]:

𝑝𝑖 = 𝜎(𝑡𝑐), де 𝑡𝑐 – спрогнозована ймовiрнiсть класу 𝑐, 𝑐 = 1, ..., 𝐾

Значення впевненостi в iснуваннi об’єкта визначається як:

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝜎(𝑡𝑜), де 𝑡𝑜 – спрогнозована ймовiрнiсть iснування об’єкта

Оскiльки модель може спрогнозувати декiлька рамок для одного й то-
го ж об’єкта, для усунення дублiкатiв застосовується метод Non-Maximum
Suppression (NMS) [6], який складається з трьох етапiв:

1. Сортування за спаданням 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒.

2. Обрання рамки iз найбiльшим значенням.

3. Видалення всiх iнших прогнозiв, де IoU(Intersection over Union) з обраним
прикладом вище заданого порогу.

𝐼𝑜𝑈(𝐵̂, 𝐵) =
𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐵̂ ∩𝐵)

𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐵̂ ∪𝐵)

2.4 Функцiя втрат

Як i в бiльшостi моделей машинного навчання, функцiя втрат в YOLO вiдi-
грає ключову роль в процесi її навчання, оновлюючи ваги мережi. Для цьо-
го функцiя повинна допомогти моделi точно визначити координати рамки
об’єктiв, навчити вiдокремлювати об’єкти вiд фону та правильно їх класифi-
кувати. З цiєї причини функцiя втрат YOLO складається з 3 основних частин
[6]: втрати локалiзацiї, втрати об’єктностi та класифiкацiйної втрати.
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Втрата локалiзацiї

Цей компонент вiдповiдає за мiнiмiзацiю вiдхилень мiж координатами пе-
редбачених та справжнiх рамок. В перших версiях використовується сума
квадратичних вiдхилень [6]. Щоб зменшити непропорцiйний вплив великих
об’єктiв, до ширини та висоти застосовується квадратний корiнь.

𝐿𝑙𝑜𝑐 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 ((𝑥𝑖 − 𝑥𝑖)

2 + (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2 + (

√︀
𝑤𝑖 −

√
𝑤𝑖)

2 + (

√︁
ℎ̂𝑖 −

√︀
ℎ𝑖)

2)

𝑥̂, 𝑦, 𝑤̂, ℎ̂ – передбаченнi значення, 𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ – iстиннi, 1𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 – iндикаторна

функцiя, про iснування об’єкта j-й рамцi i-ї комiрки.
Починаючи з YOLOv4 ця втрата рахується iз використанням CIoU [10]:

𝐿𝑙𝑜𝑐 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 · 𝐿𝐶𝐼𝑜𝑈(𝐵̂𝑖𝑗, 𝐵𝑖𝑗)

𝐿𝐶𝐼𝑜𝑈(𝐵̂, 𝐵) = 1− 𝐼𝑜𝑈(𝐵̂, 𝐵) +
𝜌2(𝐵̂, 𝐵)

𝑐2
+ 𝛼𝑣

𝑣 =
4

𝜋2
(𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤̂

ℎ̂
− 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤

ℎ
)2

𝛼 =
𝑣

(1− 𝐼𝑜𝑈(𝐵̂, 𝐵)) + 𝑣

𝜌 – вiдстань мiж центрами, 𝑐 – дiагональ мiнiмального прямокутника, який
може охопити обидвi рамки, IoU – Intersection over Union, 𝐵𝑖𝑗 – справжня
рамка.

Втрата об’єктностi

Мета цього компоненту – калiбрування впевненостi моделi у наявностi об’єкта
в рамцi. Для раннiх версiй використовувалась формула [6]:

𝐿𝑜𝑏𝑗 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 (𝐶𝑖 − 𝐶𝑖)

2 + 𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 (𝐶𝑖 − 𝐶𝑖)

2
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𝐶 ∈ {0, 1} – iстинна впевненiсть, 𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 – коефiцiєнт балансу дисбалансу
класiв.

Для версiй YOLOv3 i сучаснiших застосовується бiнарна крос-ентропiя
[11]:

𝐿𝑜𝑏𝑗 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

−1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 (𝐶𝑖𝑙𝑜𝑔𝐶𝑖 + (1− 𝐶𝑖)𝑙𝑜𝑔(1− 𝐶𝑖))

− 𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 (𝐶𝑖𝑙𝑜𝑔𝐶𝑖 + (1− 𝐶𝑖)𝑙𝑜𝑔(1− 𝐶𝑖))

Класифiкацiйна втрата

Ця втрата застосовується для максимiзацiї точностi розподiлу ймовiрностей.
Як i для попереднiх частин, для версiй YOLOv1-v2 використана середньоква-
дратична похибка [6]:

𝐿𝑐𝑙𝑠 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗

∑︁
𝑐∈𝐾

(𝑝𝑖(𝑐)− 𝑝𝑖(𝑐))
2

K – множина всiх класiв, p(c) – ймовiрнiсть класу c.
В YOLOv3 та всiх наступних – крос-ентропiя [11]:

𝐿𝑐𝑙𝑠 = −
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗

∑︁
𝑐∈𝐾

(𝑝𝑖(𝑐)𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖(𝑐)) + (1− 𝑝𝑖(𝑐))𝑙𝑜𝑔(1− 𝑝𝑖(𝑐)))

Загальна функцiя втрат

Фiнальна функцiя втрат є зваженою сумою всiх трьох компонентiв [6]:

𝐿 = 𝜆𝑙𝑜𝑐 · 𝐿𝑙𝑜𝑐 + 𝜆𝑜𝑏𝑗 · 𝐿𝑜𝑏𝑗 + 𝜆𝑐𝑙𝑠 · 𝐿𝑐𝑙𝑠

𝜆𝑙𝑜𝑐, 𝜆𝑜𝑏𝑗, 𝜆𝑐𝑙𝑠 – ваговi коефiцiєнти кожної частини, що дозволяють нала-
штувати баланс мiж окремими складовими втрат.
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2.5 Версiї YOLO

Починаючи вiд 2016 року i до сьогоднi модель YOLO отримує новi версiї, якi
вдосконалюють її точнiсть, швидкiсть та можливостi застосування. Станом
на час написання цiєї квалiфiкацiйної роботи iснує бiльше 10 версiй YOLO.
Нижче наведено ключовi версiї та їхнi особливостi.

YOLOv1

Перша версiя YOLO була створена в 2016 роцi [6]. Вона реалiзувала пiдхiд
одноетапного детектора, де класифiкацiя та локалiзацiя проводились за один
прохiд мережi. Модель працювала в реальному часi зi швидкiстю 45 кадрiв
на секунду (FPS), але мала гiршу точнiсть нiж двоетапнi детектори: 57.9%
mAP проти 70.4% mAP у Faster R-CNN iз набором даних PASCAL VOC 2012.

YOLOv3

Версiя YOLOv3 стала важливим оновленням [11]. Модель отримала можли-
вiсть робити багатокласову класифiкацiю та використовувати якорнi рамки,
якi базувались на наборi даних COCO. Було досягнуто балансу мiж швидкi-
стю та середньою точнiстю: 57.9% на датасетi COCO зi швидкiстю 30 FPS,
що було краще за тодiшнiх конкурентiв, наприклад, SSD513 iз 50.4% i 8 FPS.

YOLOv5

Попри неофiцiйнiсть, бо вона була реалiзована сторонньою компанiєю Ultralyti-
cs, YOLOv5 стала надзвичайно популярною. Модель була повнiстю перепи-
сана на бiблiотецi PyTorch та отримала модульну архiтектуру, що спрости-
ло її модифiкацiю, адаптацiю та тренування [14]. Також було реалiзовано
автоматичний пiдбiр якорiв та вже претренована модель могла бути вико-
ристана в декiлькох розмiрах: вiд найменшої YOLOv5n(nano) до найбiльшої
YOLOv5x(extra-large). YOLOv5m отримала 64.1% mAP зi швидкiстю 120 ка-
дрiв на секунду iз COCO.
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YOLOv8

Наступним важливим кроком стала модель YOLOv8 [13], яка повнiстю вiд-
мовилась вiд якорних рамок, що пришвидшило етап навчання. Результати
YOLOv8m виявились також кращими: 66.8% mAP зi швидкiстю 160 кадрiв
на секунду на COCO.

YOLO11

Останньою стабiльною версiєю стала YOLO11 [15], яка не є революцiйною, але
є продовженням розвитку YOLOv8. Вона iмплементує покращену архiтекту-
ру хребта та шиї, що дозволяє їй мати кращу точнiсть. Метрики YOLO11m:
68.1% mAP при швидкостi 200 кадрiв на секунду iз набором COCO.

Модель Точнiсть Швидкiсть(FPS)

YOLOv1 57.9%* 45
YOLOv3 57.9% 30
YOLOv5 64.1% 120
YOLOv8 66.8% 160
YOLO11 68.1% 200

Табл. 3: Порiвняння версiй YOLO

* – на наборi даних PASCAL VOC
Для дослiдження та експериментування iз навчанням на частковiй роз-

мiтцi було обрано YOLO11. Ця модель є актуальною на момент написання
квалiфiкацiйної роботи, має високу швидкiсть i точнiсть та пропонує зручну
платформу для модифiкацiї.
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3 Методи тренування на даних з частковою роз-

мiткою

Як зазначалось ранiше, ефективне навчання бiльшостi моделей детекцiї за-
лежить вiд наявностi набору iз повнiстю розмiченими даними, але в реаль-
них умовах це не завжди може бути дотримано. Застосування традицiйних
методiв в таких випадках може призвести до проблем катастрофiчного забу-
вання(catastrophic forgetting) [16] та змiщення моделi в бiк домiнуючих кла-
сiв [17]. Для подолання цих обмежень та мiнiмiзування втрати ефективностi
повиннi бути застосованi спецiальнi пiдходи, якi будуть спрямованi на вико-
ристання часткової анотацiї. Нижче розглянуто деякi з них.

3.1 Псевдорозмiтка

Одним з популярних способiв роботи iз частковою анотацiєю є застосування
псевдорозмiтки [18] – методу напiвкерованого навчання, який автоматично
генерує додатковi анотацiї iз впевнених прогнозiв вже навченої моделi. У за-
значенiй роботi [18] автор використовує цей пiдхiд для збiльшення навчальної
вибiрки для покращення результатiв моделi в задачi класифiкацiї зображень
i отримує пiдвищення точностi.

В цiй роботi таке застосування дозволить збiльшити кiлькiсть розмiче-
них об’єктiв у наборi даних, що зменшить залежнiсть вiд ручної розмiтки
та потенцiйно покращить ефективнiсть моделi. Головним недолiком пiдходу
можуть стати хибнi мiтки у згенерованих даних, якi негативно вплинуть на
навчання.

3.2 Дистиляцiя знань

Наступним пiдходом є дистиляцiя знань [19]. Цей метод також використо-
вує вже попередньо натреновану модель-вчителя, яку модель-студент буде
намагатись iмiтувати на етапi навчання. Для процесу iмiтацiї вихiднi прогно-
зи вчителя зазвичай використовуються у порiвняннi iз прогнозами студента
та їх розбiжнiсть включається до загальної функцiї втрат студента окремим
компонентом, який треба мiнiмiзувати.
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В дослiдженнi [16] таке застосування дозволяє новiй моделi уникнути ка-
тастрофiчного забування про вiдсутнi в наборi даних класи, що може бути
корисним при навчаннi на частково розмiчених даних. Окремим обмеженням
методу є те, що прогрес у навчаннi буде досить повiльним та ефективнiсть
буде напряму залежати вiд якостi моделi-вчителя.

3.3 Маскування

Ще одним варiантом є маскування – обмеження iнформацiї, яку отримує
модель. У цьому контекстi буде видiлено два методи:

1. Маскування зображення: в квалiфiкацiйнiй роботi запропоновано пiд-
хiд, де модель, завдяки позбуванню вiд фона, отримує на вхiд зображення
iз лише анатованими областями. Це дозволить вiдкинути хибне навчання
на нерозмiчених, але присутнiх на фото об’єктах. Недолiком цього пiдхо-
ду може стати перенавчання на деяких прикладах та потенцiйна втрата
здатностi моделi вiдрiзняти фон вiд об’єкта.

2. Маскування втрат: у роботi [20] запропоновано альтернативний спо-
сiб, де навчання вiдбувається на повному зображеннi, але при пiдра-
хунку функцiї втрат використовуються лише втрати вiд спрогнозованих
об’єктiв, що мали IoU>50% iз рамкою справжньої розмiтки. Цей пiдхiд
допомiг в усуненнi помилкових штрафiв за вiдсутнi анотацiї та пiдвищив
здатнiсть моделi до навчання на неповних даних. Також було зазначе-
но, що з’явилася проблема хибно позначених мiток, коли нерозмiчений
об’єкт спiвпадав iз розмiченим та модель навчалась на цьому прикладi
як на правильному.

3.4 Комбiнацiя пiдходiв

Найбiльш перспективним пiдходом може виявитись комбiнацiя описаних ме-
тодiв в єдину навчальну схему. Поєднання дозволить використовувати їх
сильнi сторони та компенсувати обмеження. Головним викликом стане скла-
днiсть пошуку оптимальної комбiнацiї та ретельне налаштування її гiперпа-
раметрiв для уникнення прихованих конфлiктiв.
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4 Побудова модифiкованої процедури навчан-

ня

4.1 Опис проблеми

В реальних умовах збiр повнiстю анотованих зображень є складним, повiль-
ним та затратним процесом. Розмiтка одного фото в середньому займає вiд
3 до 5 хвилин, що для наборiв iз десятками тисяч зображень вiдповiдає ти-
сячам годин роботи [21]. В результатi, бiльшiсть датасетiв можуть мiстити
велику кiлькiсть частково розмiчених зображень, в яких деякi об’єкти не
будуть проанотованi, а деякi класи будуть мати недостатньо прикладiв для
навчання.

Для YOLO i бiльшостi сучасних моделей детекцiї, що спираються на пов-
нiстю розмiченi данi, це може створити додатковi проблеми:

• Модель буде вважати всi нерозмiченi об’єкти фоном i навiть при правиль-
ному прогнозi буде отримано хибний сигнал про вiдсутнiсть.

• При дисбалансi класiв буде вiдбуватись змiщення в сторону частих кла-
сiв, що призведе до погiршення метрик рiдкiсних класiв .

Рис. 5: Приклад часткової та повної розмiтки

Нехай 𝐷𝑓𝑢𝑙𝑙 = {(𝐼𝑛, 𝐴𝑛)} – повнiстю розмiчений датасет, де 𝐼𝑛 – зображен-
ня, а 𝐴𝑛 – множина анотацiй до нього, 𝐴𝑛 ⊆ {(𝑐, 𝑏) | 𝑐 ∈ {𝑐0, . . . , 𝑐𝐾}, 𝑏 ∈ R4}.
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Задачею є пошук пiдходу до навчання моделi детекцiї 𝑓 на наборi iз час-
тково розмiченими зображеннями 𝐷𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑎𝑙 = {(𝐼𝑛, 𝐴′

𝑛)}, де 𝐴′
𝑛 ⊆ 𝐴𝑛, та 𝐷𝑓𝑢𝑙𝑙

такого, що максимiзує метрики mAP моделi 𝑓 на тестовiй вибiрцi 𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡. Для
здiйснення цього було запропоновано та перевiрено модифiкованi методи тре-
нування.

4.2 Пiдготовка даних

Проведення наближеного до реальної ситуацiї дослiдження потребує викори-
стання великого набору даних iз багатьма рiзними класами, бажано бiльше
5000 зображень з повною розмiткою. В початковiй моделi, яка буде використо-
вуватись для порiвняння iз запропонованими пiдходами, треба використати
перероблений датасет, в якому треба обрати один клас iз набору (наприклад,
«potted plant») та видалити значну частину його зображень iз анотацiями.
Це дозволить створити умову низькорепрезентованого класу, який потребу-
ватиме в дотренуваннi та виступить гарним iндикатором здатностi моделi до
навчання.

Етап дотренування буде базуватись на частково анотованому датасетi,
який в цьому випадку буде мiстити лише розмiтку обраного класу та вiдпо-
вiднi зображення. Пiдготовленi данi дозволять провести експеримент, в якому
модель буде навчатись на неповнiй розмiтцi, що i є однiєю iз задач цiєї роботи.

4.3 Адаптацiя функцiї втрат

Для подолання проблем iз процесом навчання на частковiй розмiтцi можна
видiлити два пiдходи, якi будуть напряму модифiкувати структуру навчан-
ня та функцiю втрат: маскування втрати нерозмiчених класiв та дистиляцiя
знань.

Маскування втрати нерозмiчених класiв

Iдея цього методу – уникнення хибного штрафування за передбачення не-
розмiчених об’єктiв. Спосiб базується на роботi [20], але має модифiковану
реалiзацiю, бо на етапi створення пакету (batch) для навчання кожне зобра-
ження отримує вектор 𝑀 ∈ {0, 1}𝐾 , де 𝐾 – кiлькiсть класiв, 𝑀𝑐 – окрема
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змiнна вектора, що зазначає присутнiсть або вiдсутнiсть класу 𝑐 у розмiтцi
зображення. Пiд час обчислення функцiї втрат цей вектор застосовується
для маскування кожного компонента втрати, де передбачення робиться для
класу, який вiдсутнiй в анотацiї.

𝐿𝑙𝑜𝑐 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 ·𝑀𝑐𝑖𝑗 · 𝐿𝐶𝐼𝑜𝑈(𝐵̂𝑖𝑗, 𝐵𝑖𝑗)

𝐿𝑜𝑏𝑗 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

−1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 ·𝑀𝑐𝑖𝑗 · [𝐶𝑖𝑙𝑜𝑔𝐶𝑖 + (1− 𝐶𝑖)𝑙𝑜𝑔(1− 𝐶𝑖)]

− 𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗 ·𝑀𝑐𝑖𝑗 · [(𝐶𝑖𝑙𝑜𝑔𝐶𝑖 + (1− 𝐶𝑖)𝑙𝑜𝑔(1− 𝐶𝑖)]

𝐿𝑐𝑙𝑠 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

1
𝑜𝑏𝑗
𝑖𝑗

∑︁
𝑐∈𝐾

𝑀𝑐 · [𝑝𝑖(𝑐)𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖(𝑐)) + (1− 𝑝𝑖(𝑐))𝑙𝑜𝑔(1− 𝑝𝑖(𝑐))]

𝑐𝑖𝑗 – клас об’єкта в j-й рамцi i-ї комiрки.
Таким чином, цей пiдхiд виключає вплив вiдсутнiх анотацiй на потенцiйно

правильнi прогнози моделi. Це повинно зменшити ефект вiдсутньої розмiтки
окремих класiв на навчання, що може допомогти в усуненнi перетренування
на рiдкiсному класi.

Дистиляцiя знань

Цей метод використовує модель-вчителя, яка передасть свої знання моделi-
студенту та дозволить йому не забувати присутнi нерозмiченi об’єкти на етапi
донавчання. Застосована реалiзацiя способу iз дослiдження [16]. Для цього
потрiбно мати вчителя i на цю роль iдеально пiдiйде попередньо навчена
модель iз одним низькорепрезентованим класом, втрату вiд якого потрiбно
прибрати, щоб студент мiг швидше навчитись розпiзнавати цей об’єкт. Меха-
нiзм передачi знань буде робитись через окремi компоненти втрат для цього
пiдходу:

𝐿𝐾𝐷_𝑐𝑙𝑠 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

𝐷𝐾𝐿(𝑃
𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟
𝑖𝑗 ||𝑃 𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡

𝑖𝑗 )
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де 𝐷𝐾𝐿 – розходження Кульбака-Лейблера, 𝑃𝑖𝑗 – передбаченi ймовiрностi(без
рiдкiсного класу) для рамки j комiрки i.

𝐿𝐾𝐷_𝑙𝑜𝑐 =
𝑆2∑︁
𝑖=0

𝐵∑︁
𝑗=0

(𝐵̂𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟
𝑖𝑗 − 𝐵̂𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡

𝑖𝑗 )2

де 𝐵̂𝑖𝑗 – передбаченi координати рамок.

𝐿𝑛𝑒𝑤 = 𝐿+ 𝜆𝐾𝐷_𝑐𝑙𝑠 · 𝐿𝐾𝐷_𝑐𝑙𝑠 + 𝜆𝐾𝐷_𝑙𝑜𝑐 · 𝐿𝐾𝐷_𝑙𝑜𝑐

Базуючись на результатах [16], це дозволить моделi навчитись на нових
даних та допоможе уникнути проблеми катастрофiчного забування, викори-
стовуючи знання старої моделi.

4.4 Альтернативнi способи навчання моделi

На жаль, не всi моделi мають вiдкритий вихiдний код або зрозумiлу докумен-
тацiю, що може унеможливити їх пряму модифiкацiю. Через це з’являється
потреба в методах, якi зможуть адаптувати данi для навчання детектора. В
цьому роздiлi запропоновано три таких пiдходи.

Комбiнацiя повних i частково розмiчених даних

В цьому пiдходi запропоновано змiнити данi для дотренування, об’єднавши
обидва датасети повної та часткової розмiтки. Таким чином, анотацiя все
ще буде залишатись частковою, але матиме набагато бiльше прикладiв, що
дозволить моделi не перенавчитись та потенцiйно уникнути катастрофiчного
забування.

𝐷 = 𝐷𝑓𝑢𝑙𝑙 ∪𝐷𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑎𝑙

де 𝐷 – набiр даних, який складається з анотацiй та вiдповiдних зображень.
Найбiльшу проблему для цього методу може становити важливiсть наяв-

ностi великої частки повнiстю розмiчених зображень, що не завжди досяжно
в реальних умовах.
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Псевдорозмiтка неповних анотацiй

Як i в [18], iмплементацiя псевдорозмiтки буде використовувати початкову
модель, яка згенерує власнi анотацiї зображенням, для яких вже присутнi
неповнi данi. Обов’язковою умовою також буде те, що прогнози моделi не
будуть робитись для вже iснуючих у розмiтцi класiв та повиннi мати значення
впевненостi вище обраного порогу 𝜃 = 0.6. Отримана нова розмiтка буде
додана до часткової.

Нехай 𝑓 – натренована модель детекцiї для класiв 𝑐0, . . . , 𝑐𝐾 , а {𝐼𝑛} –
набiр зображень, де розмiчено лише клас 𝑐0 табличною функцiєю 𝑇 . Тодi
псевдорозмiтка – результат наступної функцiї:

𝑇𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜(𝐼𝑛) = (𝑓𝜃(𝐼𝑛) ∖ {(𝑐, 𝑏, 𝑠) | 𝑐 = 𝑐0}) ∪ 𝑇 (𝐼𝑛)

де 𝑓𝜃(𝐼𝑛) ⊆ {(𝑐, 𝑏, 𝑠) | 𝑠 ≥ 𝜃} – набiр прогнозiв моделi iз впевненiстю бiльше
порогу, (𝑐, 𝑏, 𝑠) – прогнози моделi вигляду «клас-рамка-впевненiсть».

Як результат, новий детектор зможе навчатись на псевдорозмiчених да-
них, якi теоретично будуть нагадувати повнi. Очевидною перевагою цього
пiдходу є те, що вiн взагалi не потребує додаткових даних, лише натреновану
модель.

Рис. 6: Приклад псевдорозмiтки
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Маскування фону зображення

Маскування фону – ще один iз запропонованих способiв, який використо-
вує тiльки модифiкацiю даних для зменшення негативного впливу неповних
анотацiй. Для реалiзацiї потрiбно переробити зображення так, щоб на них
видимими залишились тiльки розмiченi об’єкти. Це можна зробити двома
шляхами: затемненням фону або його розмиттям.

Нехай 1𝐴(𝑥, 𝑦) – iндикаторна функцiя iснування анотацiї для координати
(𝑥, 𝑦), {𝐼𝑛} – набiр зображень, {𝐴𝑛} – набiр анотацiй. Тодi набiр iз замаско-
ваним фоном:

𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑
𝑛 = 𝐼𝑛(𝑥, 𝑦) · 1𝐴𝑛

(𝑥, 𝑦)

де 𝐼𝑛(𝑥, 𝑦) – значення пiкселя координати (𝑥, 𝑦).
Запропонований метод дозволить моделi зосередитись на розмiчених зо-

нах, що може посприяти уникненню катастрофiчного забування.

Рис. 7: Приклад маскування фону частково розмiченого зображення
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5 Експериментування

Перевiрку та оцiнку ефективностi запропонованих пiдходiв було проведено
завдяки серiї експериментiв iз використанням моделi YOLO11 v8.3.91 та
датасету PASCAL VOC 2012. Обрання моделi цiєї версiї зумовлено тим,
що вона була останньою пiд час проведення всiх дослiджень. Обраний набiр
даних є одним iз найпоширенiших у сферi комп’ютерного зору, вiн має 11540
повнiстю анотованих зображень iз 20 рiзними класами для навчання та 4952
зображення для тестування. Кожен розмiчений об’єкт може належати тiльки
до однiєї з категорiй.

На етапi пiдготовки даних тренувальна вибiрка була подiлена на 2 части-
ни:

• Базова модель: для початкового навчання було використано лише 20%
анотацiй та зображень iз класом «potted plant». Решта навчальної вибiрки
залишилась незмiнною.

• Додаткове тренування: застосовано всi зображення iз об’єктами «potted
plant» та їх розмiткою. Всi iншi анотацiї, якi не є обраним класом, вида-
лено. Також прибрано зображення, де залишився тiльки заднiй фон.

Дослiдження проводилось у середовищi Google Colab iз використанням
графiчного процесора NVIDIA Tesla T4. Реалiзацiя здiйснювалась на мовi
програмування – Python iз бiблiотекою Ultralytics.

Модель мала наступнi гiперпараметри: розмiр зображень (imgsz) – 640×
640, кiлькiсть епох тренування (epochs) – 10, оптимiзатор (optimizer) – auto
(AdamW(lr=0.000417, momentum=0.9)), всi iншi параметри – стандартнi.

5.1 Результати експериментiв

Оцiнка результатiв проводилась за допомогою метрик mAP50, що показує
середню точнiсть на рiвнi IoU в 50%, та mAP50-95, що демонструє середню
точнiсть на рiзних масштабах IoU. Для кожного пiдходу наведено результати
цих метрик для всiх класiв та для обраного класу «potted plant». Окремо
надано графiк F1 мiри на рiзних порогах впевненостi для базової моделi та
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найефективнiшого пiдходу. Графiки F1 мiри для всiх експериментiв надано
в додатку А.

Пiдхiд
Всi класи Обраний клас

mAP50 mAP50–95 mAP50 mAP50–95
Базова модель 0.785 0.599 0.291 0.136
Маскування класiв 0.275 0.166 0.430 0.268
Дистиляцiя знань 0.644 0.453 0.298 0.177
Повна/часткова розмiтка 0.720 0.524 0.439 0.271
Псевдорозмiтка 0.696 0.507 0.438 0.266
Маскування фону 0.156 0.090 0.028 0.012
Дистиляцiя та м. класiв 0.737 0.553 0.300 0.139
Дистиляцiя та п/ч розмiтка 0.766 0.579 0.294 0.145
М. класiв та п/ч розмiтка 0.667 0.487 0.426 0.229
М. фону та п/ч розмiтка 0.367 0.199 0.114 0.044

Табл. 4: Порiвняння результатiв експериментiв

Рис. 8: Крива F1 для базової моделi
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Рис. 9: Крива F1 для пiдходу комбiнацiї повної та часткової розмiтки

5.2 Аналiз результатiв

• Базова модель: продемонстровано високу загальну точнiсть, але низькi
результати для обраного класу.

• Маскування втрати нерозмiчених класiв: суттєво погiршена mAP
для всiх класiв, але значно покращенi метрики класу «potted plant». По-
кращення також супроводжено падiнням значення влучностi, що свiд-
чить про перенавчання та змiщення моделi в сторону рiдкiсного класу.

• Дистиляцiя знань: видно погiршення в загальнiй точностi та невелике
покращення розпiзнавання обраного класу. Покращення зумовлено по-
гiршенням повноти, що може казати про малу кiлькiсть загальних пе-
редбачень «potted plant».

• Комбiнацiя повної i часткової розмiтки: збережено адекватну за-
гальну точнiсть та значно покращено результати «potted plant».
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• Псевдорозмiтка даних: mAP всiх класiв трохи знизилось, точнiсть
обраного класу суттєво збiльшена. Результати схожi на навчання на ком-
бiнацiї часткової та повної розмiтки.

• Маскування фону: видно колосальне погiршення всiх метрик.

• Комбiнацiя дистиляцiї знань та маскування втрати нерозмiче-
них класiв: пiдхiд отримав зменшену точнiсть на всiх класах та невелике
покращення результатiв обраного класу.

• Комбiнацiя дистиляцiї знань та повнiстю/частково розмiчених
даних: комбiнацiя продемонструвала одну з найкращих метрик загальної
точностi та невелике збiльшення метрики для «potted plant».

• Комбiнацiя маскування втрати нерозмiчених класiв та повнi-
стю/частково розмiчених даних: отримано незначне погiршення за-
гальних метрик, але гарне покращення точностi обраного класу.

• Комбiнацiя маскування фону та повнiстю/частково розмiчених
даних: порiвняно iз минулою спробою маскування фону, отримано кра-
щi, але дуже незадовiльнi результати.

5.3 Пiдсумок

Проведенi експерименти пiдтвердили, що навчання на частково розмiчених
даних можливе i є потенцiйно ефективним.

Найефективнiшими пiдходами виявились псевдорозмiтка та використання
комбiнацiї повнiстю i частково розмiчених класiв. Вони змогли забезпечити
адекватнi загальнi результати моделi та значно покращити результати класу
«potted plant».

Перспективними пiдходами можна вважати дистиляцiю знань та комбiна-
цiю маскування втрат для нерозмiчених класiв iз повною/частковою розмi-
ткою, що допомогли зберегти загальнi результати на високому рiвнi та трохи
пiдвищити метрики для обраного класу. Проте цi методи мають дуже повiль-
ну швидкiсть навчання, тому вони потребують подальшого налаштування
для їх ще бiльшого вдосконалення.
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Найменш ефективним методом можна вважати маскування фону, що в
обох тестах негативно вплинуло на обидвi метрики i тому воно не рекомен-
дується для подiбних задач.

Окрiм оцiнки ефективностi, проаналiзовано також складнiсть впровадже-
ння кожного з пiдходiв, що дозволяє оцiнити їх практичну доцiльнiсть.

Найпростiшими є методи, якi вимагають базову модифiкацiю набору да-
них. Такими є об’єднання повної/часткової розмiтки, яка потребувала комбi-
нацiї вже створених вибiрок, та маскування фону, де перетворення зображень
також не викликало проблем.

Методи середньої складностi мають додатковi кроки для пiдготовки дата-
сету. Наприклад, псевдорозмiтка потребувала використання навченої моделi
для створення додаткових анотацiй, якi потiм акуратно комбiнувались iз при-
сутнiми даними.

Найбiльш вимогливими виявились пiдходи, якi потребували прямого втру-
чання в структуру навчання – маскування втрати нерозмiчених класiв та
дистиляцiя знань. Обидва методи вимагали розумiння логiки алгоритму, ре-
тельного дослiдження функцiї втрат моделi та точної модифiкацiї коду.
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Висновки

У цiй квалiфiкацiйнiй роботi було розглянуто пiдходи до модифiкацiї процесу
тренування моделi детекцiї об’єктiв YOLO для роботи iз частково розмiчени-
ми даними. Мета дослiдження полягала в експериментальнiй спробi створе-
ння такого сценарiю навчання алгоритму, який зможе подолати обмеження
при тренуваннi на частково розмiчених зображеннях без значної втрати яко-
стi детекцiї.

Для досягнення мети було запропоновано та реалiзовано наступнi пiдходи:

• Модифiкацiя функцiї втрат iз iгноруванням нерозмiчених класiв.

• Дистиляцiя знань.

• Використання комбiнацiї наборiв повнiстю i частково розмiчених даних.

• Псевдорозмiтка.

• Маскування фону зображення.

Результати експериментiв дозволили зробити наступнi висновки:

• Тренування моделi YOLO на частково розмiчених даних без значної втра-
ти ефективностi можливе.

• Модифiкацiя функцiї втрат дозволяє частково зберегти загальну точнiсть
моделi, але для досягнення високоякiсного навчання лише цього недоста-
тньо.

• Отримання найкращих результатiв вимагає зменшення частки частково
розмiчених даних у всьому датасетi або їх найбiльш наближену конвер-
тацiю до повної розмiтки.

Отже, проведенi дослiдження пiдтверджують доцiльнiсть застосування
частково розмiчених даних для навчання моделей детекцiї об’єктiв YOLO
iз використанням запропонованих пiдходiв. Цi результати можуть бути кори-
сними в практичному застосуваннi, наприклад, коли повна розмiтка є немо-
жливою або занадто витратною.
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Також, цi дослiдження можуть слугувати вiдправною точкою для подаль-
ших робiт, оскiльки жоден iз запропонованих методiв не виявився iдеальним
та мав свої недолiки. Рекомендацiями для подальших дослiджень будуть:

• Комбiнацiя та налаштування запропонованих пiдходiв: було пе-
ревiрено комбiнацiї тiльки невеликої частини методiв, що дозволяє прово-
дити додатковi експерименти iз пошуком найоптимальнiшого поєднання.
Окрiм цього, бiльша частина гiперпараметрiв моделi та деяких пiдходiв
окремо не налаштовуваласть, що також може бути ключем до пошуку
найбiльш ефективного пiдходу.

• Проведення експерименту iз iншими моделями: всi експерименти
проводились iз архiтектурою YOLO11, але вона не є панацеєю. В майбу-
тнiх роботах бажано сфокусуватись на проведенi дослiджень iз двоета-
пними детекторами або альтернативними одноетапними моделями.

• Модифiкацiя процесу навчання алгоритму: оскiльки модифiкацiя
самої моделi проходила здебiльшого для функцiї втрат, сама стратегiя
навчання майже не зачiпалася, але вона може слугувати одним iз потен-
цiйних шляхiв для знаходження результативних пiдходiв до навчання на
частковiй розмiтцi.
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