
НАЦIОНАЛЬНИЙ ТЕХНIЧНИЙ УНIВЕРСИТЕТ УКРАЇНИ
«КИЇВСЬКИЙ ПОЛIТЕХНIЧНИЙ IНСТИТУТ

iменi Iгоря СIКОРСЬКОГО»
Навчально-науковий фiзико-технiчний iнститут

Кафедра математичного моделювання та аналiзу даних

«До захисту допущено»
В.о. завiдувача кафедри

Iван ТЕРЕЩЕНКО
« » 2025 р.

Дипломна робота
на здобуття ступеня бакалавра
за освiтньо-професiйною програмою

«Математичнi методи моделювання, розпiзнавання образiв та
комп’ютерного зору»

зi спецiальностi: 113 Прикладна математика
на тему: «Порiвняльний аналiз нейромережевих методiв i

моделей розпiзнавання та сегментацiї об’єктiв у вiзуальних
процесах будiвельного середовища»

Виконав:
студент 4 курсу, групи ФI-11
Данiлов Костянтин Валентинович

Керiвник:
к.т.н., доцент
Хайдуров Владислав Володимирович

Рецензент:
канд. фiз.-мат. наук, доцент
Цюпiй Тамара Iванiвна

Засвiдчую, що у цiй дипломнiй
роботi немає запозичень з праць
iнших авторiв без вiдповiдних
посилань.
Студент

Київ — 2025



2

НАЦIОНАЛЬНИЙ ТЕХНIЧНИЙ УНIВЕРСИТЕТ УКРАЇНИ
«КИЇВСЬКИЙ ПОЛIТЕХНIЧНИЙ IНСТИТУТ

iменi Iгоря СIКОРСЬКОГО»
НАВЧАЛЬНО-НАУКОВИЙ ФIЗИКО-ТЕХНIЧНИЙ

IНСТИТУТ
Кафедра математичного моделювання та аналiзу даних

Рiвень вищої освiти — перший (бакалаврський)
Спецiальнiсть (освiтня програма) — 113 Прикладна математика,
ОПП «Математичнi методи моделювання, розпiзнавання образiв та

комп’ютерного зору»

ЗАТВЕРДЖУЮ
В.о. завiдувача кафедри

Iван ТЕРЕЩЕНКО
« » 2025 р.

ЗАВДАННЯ
на дипломну роботу

Студент: Данiлов Костянтин Валентинович

1. Тема роботи: «Порiвняльний аналiз нейромережевих методiв i

моделей розпiзнавання та сегментацiї об’єктiв у вiзуальних процесах

будiвельного середовища»,

керiвник: к.т.н., доцент Хайдуров Владислав Володимирович,

затвердженi наказом по унiверситету № 1761-с вiд «26» 05 2025 р.

2. Термiн подання студентом роботи: « » 2025 р.

3. Вихiднi данi до роботи: (впишiть вихiднi данi до роботи)

4. Змiст роботи: Порiвняльний аналiз сучасних нейронних

архiтектур для сегментацiї екземплярiв об’єктiв у будiвельному

середовищi, зокрема моделей Mask R-CNN, Mask2Former та

YOLOv8l-seg, iз використанням датасету реальних зображень ACID та

оцiнюванням їх ефективностi за метриками точностi (mAP) i

швидкодiї (FPS).

5. Перелiк iлюстративного матерiалу: «Презентацiя доповiдi»

6. Дата видачi завдання: 10 вересня 2024 р.



3
Календарний план

№
з/п

Назва етапiв виконання
дипломної роботи

Термiн
виконання

Примiтка

1 Узгодження теми роботи iз
науковим керiвником

01-15 вересня
2024 р.

Виконано

2 Огляд опублiкованих джерел за
тематикою дослiдження

Вересень-
жовтень 2024 р.

Виконано

Студент Данiлов К.В.

Керiвник Хайдуров В.В.



4
РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 65 сторiнок, 8 рисункiв, 3 таблицi, 23

джерела.

Розвиток комп’ютерного зору вiдкриває широкi можливостi для

автоматизованого аналiзу вiзуальної iнформацiї, зокрема у будiвельнiй

галузi. Це має особливе значення для контролю за технiчним станом

об’єктiв та забезпечення безпеки працi. Одним з основних напрямiв

такого аналiзу є сегментацiя екземплярiв, яка дозволяє точно

вiдокремлювати кожен об’єкт на зображеннi. Складнiсть сцен на

будiвельних майданчиках вимагає застосування сучасних глибоких

моделей, здатних до високоточної сегментацiї.

У цiй роботi проведено порiвняльний аналiз трьох сучасних

нейромережевих архiтектур для сегментацiї екземплярiв: двоетапної Mask

R-CNN, одноетапної YOLOv8l-seg та трансформерної Mask2Former.

Дослiдження базувалося на реальному наборi даних Alberta Construction

Image Dataset (ACID), який мiстить зображення будiвельної технiки. У

межах роботи було виконано попередню обробку даних, навчання

моделей та їх оцiнювання за метриками середньої точностi (mAP) та

швидкодiї (FPS).

Результати експериментiв показали, що Mask2Former досягає

найвищої якостi сегментацiї, YOLOv8l-seg забезпечує максимальну

швидкодiю при збереженнi високої точностi, тодi як Mask R-CNN

поступається сучаснiшим пiдходам за загальною ефективнiстю. Отриманi

висновки можуть слугувати основою для обґрунтованого вибору

оптимальної моделi залежно вiд конкретних вимог до точностi або

швидкодiї у практичних задачах.

КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗIР, СЕГМЕНТАЦIЯ ЕКЗЕМПЛЯРIВ,

БУДIВЕЛЬНЕ СЕРЕДОВИЩЕ, MASK R-CNN, YOLOV8-SEG,

MASK2FORMER, ACID
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ABSTRACT

The qualifying paper contains: 65 pages, 8 figures, 3 tables, 23 references.

The development of computer vision opens up wide opportunities for

automated analysis of visual information, particularly in the construction

industry. This is especially important for monitoring the technical condition of

objects and ensuring workplace safety. One of the main directions of such

analysis is instance segmentation, which allows for accurate separation of each

object in an image. The complexity of construction site scenes necessitates the

use of advanced deep learning models capable of high-accuracy segmentation.

This study presents a comparative analysis of three modern neural

network architectures for instance segmentation: the two-stage Mask R-CNN,

the one-stage YOLOv8l-seg, and the transformer-based Mask2Former. The

research was based on the real-world Alberta Construction Image Dataset

(ACID), which contains images of construction machinery. Within the scope

of the work, data preprocessing, model training, and their evaluation by mean

Average Precision (mAP) and inference speed (FPS) metrics were performed.

Experimental results demonstrate that Mask2Former achieves the

highest segmentation accuracy, YOLOv8l-seg provides the fastest inference

while maintaining high precision, whereas Mask R-CNN lags behind more

modern approaches in overall performance. These findings provide a

foundation for selecting an optimal model based on the specific trade-offs

between accuracy and speed in practical applications.

COMPUTER VISION, INSTANCE SEGMENTATION,

CONSTRUCTION ENVIRONMENT, MASK R-CNN, YOLOV8-SEG,

MASK2FORMER, ACID
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ I

ТЕРМIНIВ

CNN — Convolutional Neural Network

MLP — Multi-Layer Perceptron

FPN — Feature Pyramid Network

PAN — Path Aggregation Network

RPN — Regional Proposal Network

RoI — Region of Interest

MSDeformAttn — Multi-Scale Deformable Attention

SGD — Stochastic Gradient Descent

Adam — Adaptive Moment Estimation

DFL — Distribution Focal Loss

IoU — Intersection over Union

AP — Average Precision

mAP — mean Average Precision

FPS — Frames Per Second

GT — Ground Truth

COCO — Common Objects in Context

ACID — Alberta Construction Image Dataset
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ВСТУП

Актуальнiсть дослiдження. Розвиток комп’ютерного зору,

зокрема в завданнях автоматизованої сегментацiї зображень, вiдкриває

новi можливостi для ефективного аналiзу вiзуальних даних у прикладних

галузях. Однiєю з них є будiвельна iндустрiя, що характеризується

складними умовами, високим рiвнем ризику та потребою в постiйному

монiторингу технiчного стану об’єктiв i процесiв. Сучаснi будiвельнi

майданчики дедалi частiше оснащуються системами вiдеоспостереження,

що створює передумови для впровадження iнтелектуальних методiв

виявлення та аналiзу об’єктiв у реальному часi.

У цьому контекстi задачi розпiзнавання та сегментацiї екземплярiв

об’єктiв є критично важливими для автоматичного контролю виконання

робiт, оцiнювання технiчного стану машин та безпеки працi. Особливий

iнтерес становлять моделi, здатнi до високоточної пiксельної сегментацiї

iз збереженням просторової структури сцени. Актуальнiсть дослiдження

зумовлена необхiднiстю адаптацiї таких архiтектур до специфiки

будiвельного середовища, де спостерiгається висока щiльнiсть об’єктiв,

їхнє перекриття та значна варiативнiсть форм.

Мета та завдання дослiдження. Метою дипломної роботи є

порiвняльний аналiз ефективностi сучасних нейромережевих методiв

сегментацiї екземплярiв об’єктiв у контекстi вiзуального аналiзу

будiвельного середовища. Для досягнення поставленої мети необхiдно

розв’язати такi завдання:

1) Провести огляд сучасних пiдходiв i моделей сегментацiї

екземплярiв з фокусом на будiвельнi застосування;

2) Розглянути теоретичнi засади та метрики оцiнювання якостi

сегментацiї;

3) Реалiзувати та налаштувати три обранi архiтектури: Mask R-CNN,

YOLOv8l-seg та Mask2Former;
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4) Провести експериментальне дослiдження на основi датасету

Alberta Construction Image Dataset (ACID) та порiвняти моделi за

показниками середньої точностi (mAP) та швидкодiї (FPS).

Об’єктом дослiдження є процеси автоматизованої обробки

вiзуальних даних iз будiвельного середовища.

Предметом дослiдження є нейромережевi моделi та алгоритми

сегментацiї екземплярiв, їхнi архiтектурнi особливостi, методи навчання

та кiлькiсна оцiнка якостi результатiв.

Методи дослiдження. У роботi застосовувалися методи

математичного моделювання, оптимiзацiї, статистичного аналiзу, а також

алгоритми глибокого навчання, зокрема згортковi нейроннi мережi (CNN)

та трансформернi архiтектури (Transformer). Для навчання моделей

використовувались сучаснi фреймворки машинного навчання, такi як

pytorch, detectron2 та ultralytics.

Наукова новизна отриманих результатiв полягає у порiвняльному

аналiзi ефективностi трьох пiдходiв до сегментацiї екземплярiв –

класичного двоетапного (Mask R-CNN), сучасного одноетапного

(YOLOv8l-seg) та трансформерного (Mask2Former) – саме в умовах

будiвельного середовища, що характеризується складними вiзуальними

характеристиками. Вперше для такого аналiзу застосовано датасет ACID,

що мiстить реальнi зображення з будiвельних майданчикiв.

Практичне значення результатiв полягає у можливостi

використання обґрунтованого вибору архiтектури моделi в системах

комп’ютерного зору для монiторингу будiвельних процесiв, контролю

технiки та пiдвищення безпеки працi, з подальшою iнтеграцiєю у

виробничi IТ-системи обробки вiзуальних даних.

Апробацiя результатiв та публiкацiї. Основнi результати

дослiдження були апробованi пiд час виступу на XXIII Всеукраїнськiй

науково-практичнiй конференцiї студентiв, аспiрантiв та молодих вчених

«Теоретичнi i прикладнi проблеми фiзики, математики та iнформатики»,

що проходила в онлайн-режимi 14-17 травня 2025 року.
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1 ТЕОРЕТИЧНI ВIДОМОСТI

Роздiл мiстить огляд застосування комп’ютерного зору в

будiвництвi, типiв сегментацiї зображень, ключових метрик оцiнки якостi,

а також обґрунтування вибору моделей для подальшого порiвняльного

аналiзу.

1.1 Застосування комп’ютерного зору в будiвельнiй галузi

Успiшнiсть реалiзацiї будiвельного проєкту значною мiрою

визначається дотриманням графiка виконання робiт i технiчним станом

будiвельної технiки. Вiдставання або збої в роботi машин можуть

призводити до зростання витрат, порушення строкiв, погiршення якостi

та пiдвищення аварiйностi. Контроль цих параметрiв є критичним для

забезпечення ефективностi, якостi та безпеки будiвництва.

Традицiйнi методи монiторингу здебiльшого базуються на ручному

спостереженнi та фiксацiї iнформацiї, що супроводжується низкою

обмежень, зокрема високою трудомiсткiстю, затримками в отриманнi

даних, ймовiрнiстю помилок i неможливiстю забезпечити безперервний

контроль у реальному часi. У зв’язку з цим зростає попит на

автоматизованi системи монiторингу, здатнi своєчасно виявляти

вiдхилення, оптимiзувати ресурси та пiдвищувати точнiсть управлiнських

рiшень.

Широке впровадження вiдеоспостереження на будiвельних

майданчиках створює основу для використання методiв комп’ютерного

зору. Аналiз вiдеопотокiв i зображень дозволяє автоматизувати контроль

виконання робiт, оцiнювати технiчний стан обладнання, фiксувати змiни в

середовищi та виявляти потенцiйнi загрози. Отриманi в процесi обробки

зображень ознаки можуть бути використанi як для поточної аналiтики,
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так i для покращення планування в майбутнiх проєктах.

Технiки автоматичної сегментацiї та розпiзнавання будiвельних

об’єктiв стали потужним iнструментом для аналiзу цих зображень. Вони

дозволяють сегментувати та розпiзнавати областi рiзних об’єктiв на

вхiдному будiвельному зображеннi, вiдкриваючи новi пiдходи до

вiзуального розумiння будiвельного середовища. Наприклад, такi методи

сегментацiї можуть дозволити роботам на майданчику виконувати

комплексний аналiз навколишнiх умов для безпечної навiгацiї. Також

вони забезпечують зручний спосiб для робiтникiв швидко перевiряти стан

iнфраструктури, наприклад, оцiнювати поверхневi дефекти та

iдентифiкувати пошкодженi елементи.

Останнi роки у сферi комп’ютерного зору спостерiгається значний

прогрес, особливо у розвитку методiв сегментацiї екземплярiв. На

вiдмiну вiд традицiйних методiв аналiзу зображень, сегментацiя

екземплярiв дозволяє деталiзовано розпiзнавати кожен екземпляр об’єкта

на рiвнi пiкселя, забезпечуючи високу роздiльну здатнiсть i точнiсть.

Iнтенсивний розвиток цього напряму пов’язаний з появою ефективних

нейромережевих архiтектур, зокрема класичних двоетапних (Mask

R-CNN, PANet) i сучасних одноетапних моделей на базi архiтектури

YOLO (наприклад, YOLACT, YOLOv8-seg). Їх застосування в будiвельнiй

сферi вiдкриває широкi можливостi для монiторингу та управлiння [1].

Загалом, алгоритми сегментацiї екземплярiв знайшли широке

застосування в рiзних галузях, що додатково пiдкреслює їхню

унiверсальнiсть та практичну цiннiсть. У медицинi вони дозволяють

локалiзувати структури органiзму для ефективнiшої дiагностики, в

аграрному секторi забезпечують точний аналiз посiвiв та боротьбу зi

шкiдниками, в автономних транспортних системах гарантують безпечну

навiгацiю та взаємодiю з навколишнiм середовищем. Аналогiчно,

iнтеграцiя таких методiв у будiвництвi вже продемонструвала значний

потенцiал у пiдвищеннi ефективностi операцiй i рiвня безпеки працi.

На сьогоднi запропоновано багато дослiджень, присвячених задачам
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сегментацiї екземплярiв. Ефективнiсть цих методiв оцiнювалася на

кiлькох публiчних датасетах, таких як COCO та ADE20K. Серед сучасних

пiдходiв особливу увагу привертають архiтектури на базi трансформерiв,

якi завдяки механiзму уваги здатнi моделювати глобальнi залежностi у

зображеннi. Трансформери вже продемонстрували високi результати у

багатьох задачах, зокрема в медичнiй сегментацiї, автономному водiннi, а

також у перших дослiдженнях для будiвельних зображень [2].

Попри перспективнiсть трансформерних архiтектур для сегментацiї

екземплярiв, їхнє застосування до зображень будiвельної тематики все ще

залишається недостатньо дослiдженим. Це мотивує необхiднiсть

комплексного аналiзу доцiльностi використання як традицiйних

згорткових, так i новiтнiх трансформерних моделей для автоматизованої

обробки вiзуальної iнформацiї в умовах складного i динамiчного

будiвельного середовища.

1.2 Основи задач сегментацiї зображень

Сегментацiя зображень – це одна з фундаментальних задач

комп’ютерного зору, яка полягає у роздiленнi цифрового зображення на

окремi областi (сегменти), кожен з яких вiдповiдає певному об’єкту чи

його частинi. Залежно вiд поставленої мети, видiляють три основнi

пiдходи до сегментацiї:

Семантична сегментацiя (semantic segmentation) присвоює

кожному пiкселю одну з наперед визначених класових мiток, не

розрiзняючи окремi об’єкти одного класу. Сегментацiя екземплярiв

(instance segmentation) є детальнiшим варiантом: окрiм класу, метод

генерує окрему бiнарну маску для кожного екземпляра об’єкта, тим

самим iдентифiкуючи об’єкти одного класу незалежно. Паноптична

сегментацiя (panoptic segmentation) поєднує переваги двох попереднiх

пiдходiв, надаючи кожному пiкселю i клас, i унiкальний iдентифiкатор

екземпляра, що дозволяє отримати повну картину сцени [3].
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Такий подiл типiв сегментацiї вiдображає поступовий перехiд вiд

загального опису сцени до максимально деталiзованого представлення

кожного об’єкта, що визначає вибiр методiв i моделей у практичних

застосуваннях.

Вiзуальну iлюстрацiю вiдмiнностей мiж основними типами

сегментацiї наведено на рис. 1.1.

(а) оригiнальне зображення (б) семантична сегментацiя

(в) сегментацiя екземплярiв (г) паноптична сегментацiя

Рисунок 1.1 – Результати рiзних типiв сегментацiї [3]

У цьому дослiдженнi основна увага придiляється задачi сегментацiї

екземплярiв, оскiльки саме цей пiдхiд забезпечує детальне окреслення

меж кожного об’єкта на будiвельних сценах i дозволяє аналiзувати

складнi випадки перекриттiв та рiзноманiтних класiв технiки.

1.3 Постановка задачi сегментацiї екземплярiв

Задача сегментацiї екземплярiв полягає у знаходженнi

вiдображення 𝑓𝜃, параметризованого, як правило, нейронною мережею з
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параметрами 𝜃. Це вiдображення для кожного вхiдного зображення

𝐼 ∈ R𝐻×𝑊×𝐶 (де 𝐻,𝑊,𝐶 – висота, ширина та кiлькiсть каналiв

вiдповiдно) генерує скiнченну множину прогнозiв. Кожен прогноз для

𝑘-го виявленого екземпляра об’єкта складається з маски 𝑀̂𝑘 ∈ [0,1]𝐻×𝑊

та вiдповiдної мiтки класу 𝑐𝑘 ∈ 𝐾, де 𝐾 – фiксований набiр можливих

класiв об’єктiв. Отже, вихiд моделi можна представити як:

𝑓𝜃(𝐼) =
{︁
(𝑀̂𝑘, 𝑐𝑘, 𝑠𝑘)

}︁𝑁

𝑘=1
,

де 𝑁 – кiлькiсть виявлених екземплярiв об’єктiв на зображеннi, а

𝑠𝑘 ∈ [0, 1] – оцiнка впевненостi моделi у правильностi 𝑘-го прогнозу

(використовується для фiльтрацiї результатiв).

Навчання моделi, тобто знаходження оптимальних параметрiв 𝜃*,

полягає у мiнiмiзацiї функцiї втрат ℒ на навчальному наборi даних

𝒟 = {(𝐼𝑖,𝒴𝑖)}𝑁train
𝑖=1 , де 𝒴𝑖 – це набiр iстинних масок та класiв для

зображення 𝐼𝑖:

𝒴𝑖 =
{︁
(𝑀 gt

𝑘 , 𝑐gt
𝑘 )
}︁𝑁gt

𝑖

𝑘=1
, 𝑀gt

𝑘 ∈ {0,1}𝐻×𝑊 , 𝑐gt
𝑘 ∈ 𝐾,

Оптимальнi параметри визначаються як:

𝜃* = argmin
𝜃

∑︁
(𝐼,𝒴)∈𝒟

ℒ(𝑓𝜃(𝐼),𝒴).

У процесi оптимiзацiї модельнi передбачення спiвставляються з

iстинними анотацiями за допомогою правил вiдповiдностi, таких як порiг

Intersection over Union або метод зiставлення (наприклад, Hungarian

Matching), що дозволяє коректно порiвняти пари (𝑀̂𝑘, 𝑐𝑘) i (𝑀 gt
𝑘 , 𝑐gt

𝑘 ).

Таким чином, задача сегментацiї екземплярiв зводиться до побудови

функцiї 𝑓𝜃, здатної точно iдентифiкувати всi екземпляри об’єктiв на

зображеннi за класами та пiксельними масками. Подальший вибiр

архiтектури та функцiї втрат суттєво впливає на точнiсть таких

передбачень i буде розглянутий у наступних роздiлах.
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1.4 Метрики оцiнки якостi сегментацiї екземплярiв

Для об’єктивної оцiнки якостi моделей сегментацiї екземплярiв

використовуються метрики, що враховують як точнiсть локалiзацiї

об’єктiв, так i коректнiсть класифiкацiї. Стандартними метриками є

Intersection over Union, Precision, Recall, Average Precision (AP) та mean

Average Precision (mAP) [4, 5].

1.4.1 Intersection over Union (IoU)

Метрика IoU визначає ступiнь перекриття мiж прогнозованою 𝑀pred

та еталонною 𝑀gt сегментацiйними масками одного об’єкта. Формально IoU

записується так:

IoU =
|𝑀pred ∩𝑀gt|
|𝑀pred ∪𝑀gt|

.

IoU є метрикою, що дозволяє встановити порiг (наприклад,

IoU ⩾ 0.5), вище якого вважається, що модель успiшно сегментувала

об’єкт.

1.4.2 Точнiсть (Precision) та повнота (Recall)

Точнiсть (Precision) характеризує частку правильно виявлених

об’єктiв серед усiх знайдених моделлю:

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
,

де 𝑇𝑃 (True Positive) – кiлькiсть правильно визначених об’єктiв, а 𝐹𝑃

(False Positive) – кiлькiсть помилково визначених об’єктiв.

Повнота (Recall) визначає, яку частку об’єктiв iз набору iстинних
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даних модель здатна знайти:

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
,

де 𝐹𝑁 (False Negative) – кiлькiсть пропущених (не знайдених) об’єктiв.

Recall є однiєю з ключових характеристик для оцiнювання ефективностi

алгоритмiв машинного навчання, зокрема в галузi комп’ютерного зору.

Вона вiдображає здатнiсть моделi виявляти всi об’єкти, що належать до

певного класу. У задачах сегментацiї та детекцiї об’єктiв повнота

використовується як iндикатор здатностi системи виявляти всi релевантнi

об’єкти або регiони iнтересу на зображеннi чи вiдеопотоцi. Водночас,

оскiльки мiж Precision та Recall зазвичай iснує компромiс, у практицi

оцiнювання якостi моделi часто використовують iнтегральнi метрики, що

узагальнюють цю залежнiсть.

1.4.3 Average Precision (AP)

Average Precision (AP) – iнтегральна метрика, що дозволяє

узагальнити результати роботи моделi за рiзних порогiв IoU. Вона

визначається як площа пiд кривою Precision–Recall (PR-крива), яка

обчислюється за рiзних порогiв впевненостi виявлення об’єктiв:

AP =

∫︁ 1

0
𝑝(𝑟) 𝑑𝑟,

де 𝑝(𝑟) – це залежнiсть Precision вiд Recall для конкретного класу об’єктiв

при заданому порозi IoU.

У практичних реалiзацiях ця iнтегральна метрика часто

апроксимується методом 11-точкової iнтерполяцiї або шляхом точного

пiдрахунку площi пiд PR-кривою, що дозволяє коректно порiвнювати

моделi.
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1.4.4 Mean Average Precision (mAP)

Mean Average Precision (mAP) – це узагальнена метрика AP,

усереднена по всiх класах та декiлькох порогах IoU. Вона дозволяє

оцiнювати загальну ефективнiсть моделi на всьому наборi класiв:

mAP50 =
1

|𝐾|
∑︁
𝑐∈𝐾

AP𝑐, 0.5,

mAP75 =
1

|𝐾|
∑︁
𝑐∈𝐾

AP𝑐, 0.75,

mAP =
1

10

∑︁
𝑡∈{0.50,0.55,...,0.95}

(︃
1

|𝐾|
∑︁
𝑐∈𝐾

AP𝑐, 𝑡

)︃
,

де 𝐾 – множина усiх класiв, |𝐾| – кiлькiсть класiв у наборi, а AP𝑐,𝑡 –

значення Average Precision для класу 𝑐 при порозi IoU, що дорiвнює 𝑡.

Метрика mAP є основним iнструментом для порiвняння моделей у

задачах сегментацiї екземплярiв, адже вона враховує як точнiсть

визначення меж об’єкта, так i якiсть класифiкацiї, i використовується як

стандарт у сучасних дослiдженнях.

1.5 Обґрунтування вибору моделей для порiвняння

Для детального аналiзу ефективностi сучасних методiв сегментацiї

екземплярiв у будiвельному середовищi в цьому дослiдженнi обрано три

моделi – Mask R-CNN, YOLOv8l-seg та Mask2Former. Такий вибiр

зумовлений необхiднiстю порiвняння рiзних пiдходiв до реалiзацiї

архiтектури нейронних мереж, що вiдображає еволюцiю методiв

комп’ютерного зору за останнє десятилiття.

Mask R-CNN є класичним двоетапним згортковим пiдходом до

сегментацiї екземплярiв, який забезпечив прорив у точностi задачi на
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вiдомих вiдкритих датасетах [6]. Його унiверсальнiсть i велика кiлькiсть

доступних реалiзацiй обумовили широке застосування як еталонної

моделi для порiвняння нових методiв.

YOLOv8l-seg представляє сучасний одноетапний пiдхiд до

сегментацiї екземплярiв, орiєнтований на застосування в реальному

часi [7]. Модель поєднує високу швидкодiю з конкурентною точнiстю, що

особливо важливо для систем монiторингу на будiвельних майданчиках.

Mask2Former є одним з сучасних представникiв трансформерних

архiтектур для сегментацiї екземплярiв, який забезпечує високi

показники якостi навiть у складних вiзуальних умовах [8]. Включення цiєї

моделi дозволяє оцiнити потенцiал трансформерних рiшень у порiвняннi з

традицiйними CNN i сучасними одноетапними моделями.

Обраний набiр моделей охоплює три основнi пiдходи: двоетапний

CNN (Mask R-CNN), одноетапний CNN (YOLOv8l-seg), а також

трансформерну архiтектуру (Mask2Former). Це дозволяє здiйснити

повноцiнний порiвняльний аналiз iз урахуванням рiзних вимог до

точностi, швидкодiї й адаптивностi моделей у контекстi задач

комп’ютерного зору для будiвельного сектора.

Висновки до роздiлу 1

У цьому роздiлi було розглянуто теоретичнi засади сегментацiї

екземплярiв у контекстi застосування методiв комп’ютерного зору в

будiвельнiй галузi. Проаналiзовано основнi метрики, що застосовуються

для оцiнювання якостi сегментацiї екземплярiв, якi будуть

використовуватися для порiвняння обраних моделей. Обґрунтовано вибiр

трьох пiдходiв – Mask R-CNN як класичної двоетапної CNN-моделi,

YOLOv8l-seg як сучасної одноетапної архiтектури, та Mask2Former як

трансформерного рiшення.
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2 МЕТОДИ РОЗВ’ЯЗАННЯ ЗАДАЧI СЕГМЕНТАЦIЇ

ЕКЗЕМПЛЯРIВ

У цьому роздiлi проведено детальний аналiз сучасних моделей

сегментацiї екземплярiв. Також розглянуто особливостi оптимiзацiї

навчання глибоких нейронних мереж, зокрема використання алгоритмiв

SGD та AdamW.

2.1 Mask R-CNN: двоетапна архiтектура для сегментацiї

екземплярiв

Mask R-CNN [6] є розширенням архiтектури Faster R-CNN [9] для

задачi сегментацiї екземплярiв, в якiй окрiм класифiкацiї та локалiзацiї

об’єктiв додатково виконується пiксельна сегментацiя кожного

екземпляра. Основними складовими моделi є екстракцiя ознак за

допомогою згорткової мережi (наприклад, ResNet), побудова iєрархiї

ознак через Feature Pyramid Network (FPN), генерацiя регiонiв iнтересу

(RoI) за допомогою Region Proposal Network (RPN), операцiя точного

вирiвнювання ознак RoI Align, а також три гiлки для вирiшення пiдзадач

класифiкацiї, регресiї рамки та сегментацiї маски (рис. 2.1).

На першому етапi вхiдне зображення 𝐼 ∈ R𝐻×𝑊×3 подається на

нейронну мережу основу (backbone), що формує набори багаторiвневих

тензорiв ознак. Для пiдвищення якостi виявлення об’єктiв рiзного розмiру

використовується FPN [11], що поєднує ознаки з рiзних рiвнiв i формує

iєрархiю тензорiв ознак {𝑃𝑙}.
Далi Region Proposal Network (RPN) генерує набiр регiонiв iнтересу

ℛ = {RoI𝑖}𝑁𝑖=1, де кожен регiон RoI𝑖 визначається координатами

прямокутника (𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2) у координатах зображення. Для кожної такої

областi виконується операцiя RoI Align, яка дозволяє отримати
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Рисунок 2.1 – Архiтектура Mask R-CNN [10]

компактний тензор ознак фiксованого розмiру, просторово вiдповiдний

цiй областi. На вiдмiну вiд класичного RoI Pooling, який використовує

грубе квантування координат, RoI Align забезпечує точне вирiвнювання

вилучених ознак з вхiдним зображенням. Для цього межi областi iнтересу

та пiдобластей не округлюються, а розраховуються у дiйсних

координатах. Значення ознак у кожному пiдрегiонi визначаються

бiлiнiйною iнтерполяцiєю у чотирьох регулярно вибраних точках, пiсля

чого агрегуються (максимумом або середнiм). Такий пiдхiд дозволяє

зберегти високу просторову точнiсть i пiдвищує якiсть подальшої

сегментацiї.

Вирiвнянi ознаки подаються на три паралельнi гiлки:

класифiкацiйну, регресiйну та маскову. Класифiкацiйна гiлка визначає

клас об’єкта серед 𝐶 можливих, регресiйна уточнює параметри

прямокутної рамки, а маскова гiлка виконує пiксельну сегментацiю в

межах RoI для кожного класу.

Оптимiзацiя параметрiв моделi здiйснюється шляхом мiнiмiзацiї

сукупної функцiї втрат, що для кожного RoI має вигляд:

ℒ = ℒcls + ℒbox + ℒmask,

де ℒcls – функцiя втрат для багатокласової класифiкацiї, ℒbox – функцiя
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втрат для регресiї параметрiв рамки, ℒmask – функцiя втрат для сегментацiї

маски.

Для класифiкацiї використовується функцiя крос-ентропiї по класах:

ℒcls = −
𝐶∑︁
𝑐=1

𝑦*𝑐 log(𝑝𝑐),

де 𝐶 – кiлькiсть класiв, 𝑦*𝑐 ∈ {0, 1} – iндикатор iстинного класу (𝑦𝑐* = 1,

𝑦𝑐̸=𝑐* = 0), 𝑝𝑐 – ймовiрнiсть класу 𝑐, отримана шляхом застосування

softmax:

𝑝𝑐 =
𝑒𝑠𝑐∑︀𝐶
𝑘=1 𝑒

𝑠𝑘
,

де 𝑠𝑐 – вихiд моделi для класу 𝑐. Функцiя softmax гарантує, що всi значення

𝑝𝑐 лежать у межах [0, 1] i в сумi дорiвнюють 1.

Регресiйна втрата для параметрiв прямокутної рамки моделюється

за допомогою функцiї smooth L1:

ℒbox =
∑︁

𝑢∈{𝑥,𝑦,𝑤,ℎ}

smooth𝐿1(𝑡𝑢 − 𝑡*𝑢),

де 𝑡𝑢 – передбачене змiщення параметра 𝑢, 𝑡*𝑢 – iстинне змiщення, яке

розраховується для кожної координати як

𝑡*𝑥 =
𝑥* − 𝑥𝑎

𝑤𝑎
, 𝑡*𝑦 =

𝑦* − 𝑦𝑎
ℎ𝑎

, 𝑡*𝑤 = log

(︂
𝑤*

𝑤𝑎

)︂
, 𝑡*ℎ = log

(︂
ℎ*

ℎ𝑎

)︂
,

де (𝑥𝑎, 𝑦𝑎, 𝑤𝑎, ℎ𝑎) – параметри anchor-box, а (𝑥*, 𝑦*, 𝑤*, ℎ*) – параметри

iстинної рамки. Функцiя smooth L1 має вигляд:

smooth𝐿1(𝑑) =

⎧⎪⎨⎪⎩0.5𝑑2, якщо |𝑑| < 1,

|𝑑| − 0.5, iнакше.

Маскова компонента втрат обчислюється як середнє значення бiнарної
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крос-ентропiї по всiх пiкселях передбаченої 𝑚×𝑚 маски:

ℒmask = − 1

𝑚2

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑚∑︁
𝑗=1

[︁
𝑀 *

𝑖𝑗 log(𝑀̂𝑖𝑗) + (1−𝑀 *
𝑖𝑗) log(1− 𝑀̂𝑖𝑗)

]︁
,

де 𝑀̂𝑖𝑗 ∈ [0,1] – передбачена ймовiрнiсть, що пiксель (𝑖, 𝑗) належить об’єкту,

отримана застосуванням сигмоїдної функцiї 𝜎(𝑥) = 1
1+𝑒−𝑥 до вiдповiдного

виходу маскової гiлки, а 𝑀 *
𝑖𝑗 ∈ {0, 1} – iстинна бiнарна мiтка для пiкселя

(𝑖, 𝑗).

Завдяки такiй архiтектурi Mask R-CNN дозволяє виконувати точну

локалiзацiю, класифiкацiю та сегментацiю об’єктiв у єдинiй моделi, що

забезпечує високу якiсть результатiв у задачах сегментацiї екземплярiв.

2.2 Mask2Former: трансформерна унiфiкована архiтектура

для сегментацiї зображень

Модель Mask2Former [8] являє собою унiфiковану архiтектуру для

розв’язання задач семантичної, екземплярної та паноптичної сегментацiї

зображень. Вона є концептуальним i архiтектурним продовженням моделi

MaskFormer [12], з низкою суттєвих удосконалень, зокрема

впровадженням маскованої крос-уваги, багаторiвневої обробки ознак та

покращеного механiзму побудови масок. Її основою є трансформернi

Рисунок 2.2 – Загальна архiтектура MaskFormer [12] та Mask2Former [8]
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механiзми, що дозволяють ефективно враховувати як глобальний, так i

локальний контекст сцени. Такий пiдхiд є особливо актуальним для

складних сценарiїв, таких як будiвельнi майданчики, де присутня велика

кiлькiсть об’єктiв, що можуть частково перекриватися.

Як показано на рис. 2.2, складається з наступних послiдовно

з’єднаних основних компонентiв:

1) Backbone. Згорткова або трансформерна мережа (наприклад,

Swin Transformer [13]), яка вилучає з вхiдного зображення iєрархiю

(пiрамiду) тензорiв ознак ℱbackbone на рiзних просторових роздiльностях.

Цi багатомасштабнi ознаки слугують входом для пiксельного декодера.

2) Пiксельний декодер. Приймає на вхiд багатомасштабнi ознаки

ℱbackbone з backbone. Використовуючи механiзм багатомасштабної

деформованої уваги (MSDeformAttn) [14], вiн агрегує та збагачує цi

ознаки, генеруючи нову пiрамiду ознак для трансформерного декодера.

Крiм того, пiксельний декодер генерує фiнальнi попiксельнi ембединги

ℰpixel для побудови масок.

3) Трансформерний декодер. Працює з фiксованим набором 𝑁

навчуваних запитiв. Вiн iтеративно оновлює цi запити через декiлька

шарiв, кожен з яких використовує масковану крос-увагу до одного з

рiвнiв ознак (𝐹 (1/32), 𝐹 (1/16), 𝐹 (1/8)), отриманих з пiксельного декодера.

Кожен оновлений запит вiдповiдає за потенцiйний сегмент зображення. З

фiнальних оновлених запитiв генеруються параметри для передбачення

класiв та бiнарних масок.

4) Сегментацiйний модуль. На основi фiнальних оновлених

запитiв з трансформерного декодера цей модуль генерує класи об’єктiв та

бiнарнi маски.

У наступних пiдроздiлах детальнiше розглядаються функцiонування

кожного з цих модулiв.
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2.2.1 Пiксельний декодер

Пiксельний декодер приймає на вхiд iєрархiю тензорiв ознак

ℱbackbone = {𝐹 (𝑠)
backbone}, отриманих з backbone. Цей спецiалiзований модуль

будує нову багаторiвневу пiрамiду ознак для подальшого використання у

трансформерному декодерi.

Pixel Decoder використовує механiзм Multi-Scale Deformable Attention

(MSDeformAttn) [14], який дозволяє ефективно агрегувати iнформацiю з

рiзних масштабiв. У результатi формуються три рiвнi ознак:

𝐹 (1/32), 𝐹 (1/16), 𝐹 (1/8),

де кожен тензор 𝐹 (𝑠) ∈ R𝐻𝑠×𝑊𝑠×𝐶 вiдповiдає вiдповiдному рiвню

роздiльностi 𝑠 ∈
{︀

1
32 ,

1
16 ,

1
8

}︀
вiд вхiдного зображення.

Для кожного рiвня 𝑠 цi ознаки додатково модифiкуються шляхом

пiдсумовування з двома типами позицiйних ембедингiв:

– синусоїдальним позицiйним ембедингом 𝑒
(𝑠)
pos ∈ R𝐻𝑠𝑊𝑠×𝐶 , який кодує

просторову iнформацiю про кожен пiксель;

– навчуваними ембедингами рiвня 𝑒
(𝑠)
lvl ∈ R1×𝐶 , якi дають змогу

розрiзняти ознаки з рiзних масштабiв.

Отже, остаточне представлення для кожного рiвня перед подачею в

трансформерний декодер виглядає як:

𝐹 (𝑠) = 𝐹 (𝑠) + 𝑒(𝑠)pos + 𝑒
(𝑠)
lvl .

Цi багаторiвневi ознаки 𝐹 (𝑠) послiдовно подаються в кожен шар

трансформерного декодера як ключi 𝐾𝑙 та значення 𝑉𝑙 для механiзму

маскованої крос-уваги.
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2.2.2 Трансформерний декодер

Трансформерний декодер у Mask2Former виконує iтеративне

оновлення набору з 𝑁 навчуваних запитiв (object queries) 𝒬init = {𝑞𝑖}𝑁𝑖=1,

де кожен 𝑞𝑖 ∈ R𝐶 . Цi запити репрезентують гiпотетичнi сегменти i є

основою для формування кiнцевих прогнозiв масок та класiв. На

Рисунок 2.3 – Деталiзована структура Mask2Former [8]

кожному шарi декодера запити взаємодiють iз багаторiвневими

просторовими ознаками, згенерованими Pixel Decoder, на роздiльностях

1/32, 1/16 та 1/8 вiд вхiдного зображення (рис. 2.3). Для кожного рiвня

ознак 𝐹 (𝑠) ∈ R𝐻𝑠×𝑊𝑠×𝐶 додаються синусоїдальнi позицiйнi ембеддинги 𝑒
(𝑠)
pos

та навчуванi ембединги рiвня масштабу 𝑒
(𝑠)
lvl , що дозволяє моделi

розрiзняти просторове положення та масштабнi рiвнi.

Оновлення запитiв на 𝑙-му шарi трансформерного декодера

здiйснюється через механiзм крос-уваги (cross-attention) iз залишковим
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з’єднанням:

𝑋𝑙 = softmax
(︀
𝑄𝑙𝐾

⊤
𝑙

)︀
𝑉𝑙 +𝑋𝑙−1,

де 𝑋𝑙 ∈ R𝑁×𝐶 – матриця оновлених ембедингiв запитiв на 𝑙-му шарi. Тут

𝑄𝑙 = 𝑓𝑄(𝑋𝑙−1) ∈ R𝑁×𝐶 – це матриця запитiв (queries), отримана як

лiнiйна проєкцiя попереднього стану запитiв. 𝐾𝑙 = 𝑓𝐾(𝐹
(𝑠)), 𝑉𝑙 = 𝑓𝑉 (𝐹

(𝑠)),

𝐾𝑙, 𝑉𝑙 ∈ R𝐻𝑙𝑊𝑙×𝐶 – вiдповiдно ключi (keys) та значення (values), якi є

перетвореннями просторових ознак зображення на цьому рiвнi. 𝑓𝑄, 𝑓𝐾 , 𝑓𝑉
– лiнiйнi перетворення.

На вiдмiну вiд стандартної крос-уваги (cross-attention), Mask2Former

застосовує масковану увагу. Цей пiдхiд обмежує область уваги для

кожного запиту лише тими пiкселями, якi належать до маски,

передбаченої на попередньому шарi.

Маскована увага на 𝑙-му шарi декодера використовує матрицю уваги

згiдно з

𝑋𝑙 = softmax
(︀
ℳ𝑙−1 +𝑄𝑙𝐾

⊤
𝑙

)︀
𝑉𝑙 +𝑋𝑙−1.

При цьому, маска уваги ℳ𝑙−1 для кожної просторової позицiї (𝑥, 𝑦)

визначається як

ℳ𝑙−1(𝑥, 𝑦) =

⎧⎪⎨⎪⎩0, якщо M𝑙−1(𝑥, 𝑦) = 1,

−∞, iнакше.

У цьому виразi M𝑙−1 ∈ {0, 1}𝑁×𝐻𝑙𝑊𝑙 – це бiнаризоване (з порогом 0,5)

передбачення маски з попереднього, (𝑙 − 1)-го, шару трансформерного

декодера, масштабоване до роздiльної здатностi 𝐾𝑙. Для початкового

шару (𝑙 = 0), M0 є бiнарною маскою, отриманою з 𝑋0 (до того, як запити

були поданi на обробку трансформерним декодером).

Такий пiдхiд дозволяє кожному запиту фокусуватися лише на

релевантнiй областi зображення, що сприяє кращiй локалiзацiї об’єктiв i

швидшiй збiжностi моделi пiд час навчання.

Пiсля завершення 𝐿 шарiв трансформерного декодера отримується
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оновлений набiр запитiв 𝒬′ = {𝑞′𝑖}𝑁𝑖=1, якi використовуються в наступному

модулi для прогнозування класiв та масок.

2.2.3 Сегментацiйний модуль

Сегментацiйний модуль формує остаточнi передбачення масок i

класiв на основi оновлених запитiв трансформера та пiксельних ознак.

Кожен вихiдний запит 𝑞′𝑖 ∈ R𝐶 з набору 𝒬′ = {𝑞′𝑖}𝑁𝑖=1 мiстить узагальнену

iнформацiю про вiдповiдний сегмент сцени. Для побудови пiксельної

маски кожен оновлений запит 𝑞′𝑖 спочатку пропускається через MLP для

отримання вiдповiдного ембедингу маски ℰmask,𝑖 ∈ R𝐶 . Потiм модель

виконує скалярний добуток мiж цим ембедингом маски ℰmask,𝑖 та

ознаками пiксельного простору ℰpixel ∈ R𝐻/4×𝑊/4×𝐶 (отриманими з Pixel

Decoder). Маска обчислюється як:

𝑚̂𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝜎
(︀
ℰ⊤

mask,𝑖 · ℰpixel(𝑥,𝑦)
)︀
,

де 𝜎(·) – сигмоїдна функцiя. Отримане значення 𝑚̂𝑖(𝑥, 𝑦) ∈ [0,1] вiдображає

ймовiрнiсть того, що пiксель (𝑥,𝑦) належить 𝑖-му сегменту, але не визначає

його клас. Усi пiкселi, асоцiйованi з одним i тим самим запитом 𝑞′𝑖, належать

до однiєї маски.

Клас сегменту визначається окремо, на рiвнi всiєї маски. Для цього

оновлений запит 𝑞′𝑖 пропускається через лiнiйний класифiкатор, пiсля чого

застосовується softmax-активацiя:

𝑝𝑖 = softmax(Linear(𝑞′𝑖)).

Отже, кожна маска 𝑚𝑖 отримує один клас 𝑐𝑖 = argmax 𝑝𝑖, що вiдображає

її семантичну категорiю. Подiбне роздiлення мiж локалiзацiєю (маска) та

класифiкацiєю (клас маски) дозволяє моделi ефективно узагальнювати

просторову i семантичну iнформацiю.
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2.2.4 Функцiя втрат i процедура зiставлення

Оскiльки трансформерний декодер генерує фiксований набiр з 𝑁

передбачень (𝑝𝑖, 𝑚̂𝑖), а кiлькiсть iстинних об’єктiв (ground truth) на

зображеннi зазвичай менша, виникає необхiднiсть зiставлення

передбачень з GT-об’єктами. Для цього використовується угорський

алгоритм [15], який забезпечує оптимальне зiставлення мiж

передбаченнями 𝑦 = {(𝑝𝑖, 𝑚̂𝑖)}𝑁𝑖=1 i розширеним GT-набором

𝑦 = {(𝑐𝑖, 𝑔𝑖)}𝑁𝑖=1, що включає як iстиннi об’єкти, так i порожнi (no-object,

∅).

Оптимальним зiставленням 𝜎̂ є перестановка, яка мiнiмiзує загальну

вартiсть:

𝜎̂ = arg min
𝜎∈S𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

ℒmatch(𝑦𝑖, 𝑦𝜎(𝑖)),

де ℒmatch – функцiя вартостi зiставлення, що включає втрати класифiкацiї

та маски. Зокрема,

ℒmatch(𝑦𝑖, 𝑦𝑗) = −1{𝑐𝑖 ̸=∅} log 𝑝𝑗(𝑐𝑖) + 1{𝑐𝑖 ̸=∅}ℒmask(𝑔𝑖, 𝑚̂𝑗),

де 𝑝𝑗(𝑐𝑖) – передбачена ймовiрнiсть класу 𝑐𝑖, 𝑚gt
𝑖 – GT-маска, 𝑚̂𝑗 –

передбачена маска, i ℒmask – комбiнована маскова втрата,

ℒmask(𝑚
gt
𝑖 , 𝑚̂𝑗) = 𝜆ce ℒce(𝑚

gt
𝑖 , 𝑚̂𝑗) + 𝜆dice ℒdice(𝑚

gt
𝑖 , 𝑚̂𝑗).

Загальна функцiя втрат для навчання задається у виглядi суми втрат

по зiставлених парах:

ℒ =
𝑁∑︁
𝑖=1

⎡⎢⎢⎣𝜆cls ℒcls(𝑐𝑖, 𝑝𝜎̂(𝑖)) + 1{𝑐𝑖 ̸=∅}

⎛⎜⎜⎝ 𝜆ce ℒce(𝑚
gt
𝑖 , 𝑚̂𝜎̂(𝑖))+

+𝜆dice ℒdice(𝑚
gt
𝑖 , 𝑚̂𝜎̂(𝑖))

⎞⎟⎟⎠
⎤⎥⎥⎦ ,

де 𝜆cls, 𝜆ce, 𝜆dice – ваговi коефiцiєнти вiдповiдних компонент втрат.

Маскова втрата складається з кiлькох компонентiв, якi визначаються
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нижче. Першою є бiнарна крос-ентропiйна втрата, що має вигляд:

ℒce(𝑚
gt, 𝑚̂) = − 1

|Ω|
∑︁

(𝑥,𝑦)∈Ω

⎡⎣𝑚gt(𝑥,𝑦) log 𝑚̂(𝑥,𝑦)+

+ (1−𝑚gt(𝑥,𝑦)) log(1− 𝑚̂(𝑥,𝑦))

⎤⎦
а також dice-втрата:

ℒdice(𝑚
gt, 𝑚̂) = 1−

2
∑︀

(𝑥,𝑦)∈Ω 𝑚̂(𝑥,𝑦) ·𝑚gt(𝑥,𝑦) + 1∑︀
(𝑥,𝑦)∈Ω 𝑚̂(𝑥,𝑦) +

∑︀
(𝑥,𝑦)∈Ω𝑚

gt(𝑥,𝑦) + 1
,

де Ω – множина всiх пiкселiв зображення.

Оскiльки навчання унiфiкованих моделей сегментацiї, таких як

Mask2Former, потребує значних обчислювальних ресурсiв через високий

розмiр передбачуваних масок, у цiй архiтектурi застосовується

оптимiзацiя, що зменшує навантаження на пам’ять. Замiсть обчислення

функцiй втрат по всiх пiкселях, втрати масок обчислюються лише на

пiдмножинi з 𝐾 = 12544 пiкселiв (тобто 112 × 112 точок). У процесi

зiставлення використовується однакова множина точок для всiх

передбачень i GT-масок, вiдiбрана рiвномiрною випадковою вибiркою.

Пiд час остаточного обчислення втрат для зiставлених пар застосовується

вибiрка за значимiстю (importance sampling) для кожної пари окремо.

Такий пiдхiд дозволяє суттєво зменшити споживання пам’ятi при

збереженнi точностi сегментацiї [8].

2.3 YOLOv8-seg: одноетапна архiтектура сегментацiї

екземплярiв

Архiтектура YOLOv8-seg [1, 7] є сучасним одноетапним рiшенням

для задачi сегментацiї екземплярiв, що характеризується поєднанням

високої точностi та обчислювальної ефективностi. Розроблена на основi

серiї YOLO, дана модель iнтегрує процеси детекцiї об’єктiв та генерацiї

бiнарних масок для кожного екземпляра, застосовуючи пiдхiд
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прототипної сегментацiї, натхненний архiтектурою YOLACT [16].

2.3.1 Загальна структура архiтектури

Рисунок 2.4 – Загальна архiтектурна схема YOLOv8-seg [1].

Структурно модель YOLOv8-seg (рис. 2.4) складається з двох

основних частин: основної мережi (backbone) та голови (head). Backbone,

що використовує модулi C2f (Cross-Stage Partial Fusion) та SPPF (Spatial

Pyramid Pooling-Fast), вiдповiдає за вилучення iєрархiчних тензорiв ознак

iз вхiдного зображення на рiзних просторових рiвнях. Голова (head)

отримує цi багатомасштабнi тензори ознак i здiйснює їх агрегацiю,

реалiзуючи принципи, аналогiчнi мережi пiрамiд ознак (Feature

Pyramid Network, FPN) [11] та мережi агрегацiї шляхiв (Path

Aggregation Network, PAN) [17]. Це дозволяє ефективно поєднувати

iнформацiю з рiзних масштабiв. Далi голова виконує прогнозування

координат обмежувальних рамок об’єктiв, їхню класифiкацiю та

генерацiю вiдповiдних масок сегментацiї для кожного екземпляра.
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2.3.2 Механiзм формування масок

Ключовим елементом YOLOv8-seg є механiзм генерацiї масок. Пiсля

екстракцiї ознак з backbone та їх подальшої багатомасштабної агрегацiї в

компонентi head, один з пiдсумкових тензорiв ознак високої роздiльної

здатностi, 𝐹 ∈ R𝐻
8 ×

𝑊
8 ×𝐶 , передається до спецiалiзованої згорткової

пiдмережi, вiдомої як ProtoNet. Ця пiдмережа генерує набiр з 𝑘

глобальних прототипiв масок:

𝑃 = {𝑃𝑗}𝑘𝑗=1, де 𝑃𝑗 ∈ R𝐻𝑝×𝑊𝑝,

i 𝐻𝑝 × 𝑊𝑝 позначають просторовi розмiри кожного прототипу. Цi

прототипи є незалежними вiд конкретних екземплярiв об’єктiв, а є радше

базовими масками, з яких можна будувати фiнальнi маски. Паралельно,

для кожного 𝑖-го виявленого екземпляра модель прогнозує вектор

маскових коефiцiєнтiв c(𝑖) = (𝑐
(𝑖)
1 , . . . , 𝑐

(𝑖)
𝑘 ) ∈ R𝑘. Фiнальна маска 𝑀𝑖 для

даного екземпляра формується як лiнiйна комбiнацiя цих прототипiв з

вiдповiдними коефiцiєнтами, результат якої пропускається через

сигмоїдну функцiю активацiї 𝜎(·):

𝑀𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝜎

⎛⎝ 𝑘∑︁
𝑗=1

𝑐
(𝑖)
𝑗 · 𝑃𝑗(𝑥, 𝑦)

⎞⎠ ,

Згенерована таким чином маска 𝑀𝑖 потiм обрiзається вiдповiдно до

прогнозованої обмежувальної рамки box𝑖 та iнтерполюється до розмiрiв

вихiдного зображення.

2.3.3 Формалiзацiя функцiї втрат

Навчання моделi YOLOv8-seg здiйснюється шляхом мiнiмiзацiї

комбiнованої функцiї втрат ℒ, яка є зваженою сумою чотирьох основних
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компонент:

ℒ = 𝜆clsℒcls + 𝜆boxℒIoU + 𝜆dflℒDFL + 𝜆segℒmask,

де 𝜆{·} ∈ R+ – вiдповiднi ваговi коефiцiєнти для кожної компоненти.

Втрата класифiкацiї ℒcls обчислюється за допомогою бiнарної крос-

ентропiї (BCE) для кожного прогнозованого класу. Вона порiвнює iстинну

бiнарну мiтку з прогнозованою ймовiрнiстю. Формула виглядає так:

ℒcls = − 1

𝑁obj

𝑁obj∑︁
𝑖=1

[𝑦𝑖 log 𝑝𝑖 + (1− 𝑦𝑖) log(1− 𝑝𝑖)] ,

де 𝑦𝑖 ∈ {0,1} – iстинна бiнарна мiтка класу для 𝑖-го об’єкта, а 𝑝𝑖 ∈ (0,1) –

вiдповiдна прогнозована ймовiрнiсть належностi до класу. 𝑁obj – кiлькiсть

об’єктiв, що розглядаються.

Втрата обмежувальної рамки в YOLOv8-seg реалiзується за

допомогою двох основних компонент. Перша, втрата локалiзацiї ℒIoU,

оцiнює точнiсть прогнозованих рамок 𝑏̂𝑖 вiдносно еталонних 𝑏*𝑖 . Для цього

застосовуються метрики типу Intersection over Union (IoU) або її

вдосконаленi варiанти, такi як Complete IoU (CIoU), що враховують не

лише перекриття, але й вiдстань мiж центрами та спiввiдношення сторiн.

Друга компонента, втрата ℒDFL (Distribution Focal Loss) [18], є ключовою

для досягнення високої точностi регресiї координат. Вона дозволяє

моделювати координати обмежувальних рамок не як точковi значення, а

як дискретнi розподiли ймовiрностей. Для цього весь дiапазон можливих

значень координати розбивається на 𝑁 попередньо визначених

дискретних iнтервалiв. Мережа прогнозує ймовiрностi для кожного

iнтервалу, а фiнальне значення координати обчислюється як їхня зважена

сума. Такий пiдхiд забезпечує вищу точнiсть та стабiльнiсть навчання

регресiї, дозволяючи моделi ефективно iнтерполювати значення мiж

дискретними iнтервалами.

Нарештi, втрата сегментацiї ℒmask також базується на бiнарнiй
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крос-ентропiї та обчислюється попiксельно мiж прогнозованою маскою

𝑀𝑖(𝑥, 𝑦) та еталонною бiнарною маскою 𝑀 *
𝑖 (𝑥, 𝑦). Обчислення

вiдбувається лише в межах областi Ω𝑖, визначеної вiдповiдною iстинною

обмежувальною рамкою:

ℒmask = − 1∑︀
𝑘 |Ω𝑘|

𝑁obj∑︁
𝑖=1

∑︁
(𝑥,𝑦)∈Ω𝑖

⎡⎣𝑀 *
𝑖 (𝑥, 𝑦) log𝑀𝑖(𝑥, 𝑦)+

+ (1−𝑀*
𝑖 (𝑥, 𝑦)) log(1−𝑀𝑖(𝑥, 𝑦))

⎤⎦
Вибiр компонент 𝜆{·} дозволяє збалансувати внесок кожного завдання в

загальний процес оптимiзацiї.

2.4 Оптимiзацiйнi алгоритми для навчання глибоких

нейронних мереж

Навчання глибоких нейронних мереж є iтерацiйним процесом,

спрямованим на мiнiмiзацiю функцiї втрат шляхом коригування

параметрiв моделi. Ефективнiсть цього процесу значною мiрою залежить

вiд вибору та налаштування оптимiзацiйного алгоритму, який визначає,

як саме вiдбувається оновлення параметрiв. У цьому пiдроздiлi

розглянуто ключовi оптимiзатори, що використовуються в глибокому

навчаннi, зокрема стохастичний градiєнтний спуск та його адаптивнi

варiанти.

2.4.1 Стохастичний градiєнтний спуск (SGD)

Стохастичний градiєнтний спуск (SGD) є фундаментальним

оптимiзацiйним алгоритмом, що широко використовується для навчання

нейронних мереж. Його основна iдея полягає в тому, що замiсть

обчислення градiєнта по всьому тренувальному набору даних, що є

обчислювально дорогим для великих датасетiв, градiєнт обчислюється

лише по одному випадково вибраному прикладу або, частiше, по
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невеликому набору прикладiв, який називається мiнi-пакетом

(mini-batch).

Оновлення параметрiв 𝜃 на iтерацiї 𝑡 за допомогою SGD вiдбувається

за формулою:

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂∇𝜃ℒ(𝜃𝑡;ℬ𝑡),

де 𝜂 – швидкiсть навчання (learning rate), а ∇𝜃ℒ(𝜃𝑡;ℬ𝑡) – градiєнт функцiї

втрат ℒ по параметрах 𝜃𝑡, обчислений для мiнi-пакету ℬ𝑡.

Варiант SGD з моментом дозволяє прискорити збiжнiсть i подолати

локальнi мiнiмуми та плато у функцiї втрат. Вiн додає iнерцiю до процесу

оновлення, враховуючи напрямок попереднiх оновлень. Формули

оновлення виглядають так:

𝑣𝑡+1 = 𝛽𝑣𝑡 + (1− 𝛽)∇𝜃ℒ(𝜃𝑡;ℬ𝑡),

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂𝑣𝑡+1,

де 𝑣𝑡 – вектор моменту, а 𝛽 – коефiцiєнт моменту (зазвичай 0.9).

2.4.2 Адаптивнi оптимiзатори

На вiдмiну вiд SGD, де швидкiсть навчання 𝜂 є фiксованою або

змiнюється за певним графiком, адаптивнi оптимiзатори динамiчно

коригують швидкiсть навчання для кожного параметра моделi,

враховуючи особливостi градiєнтiв.

Adam є одним з найпопулярнiших адаптивних оптимiзаторiв, який

поєднує переваги моменту SGD з адаптивним масштабуванням градiєнта,

як у RMSprop. Вiн зберiгає експоненцiйно зваженi середнi перших та
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других моментiв градiєнтiв.

𝑔𝑡 = ∇𝜃ℒ(𝜃𝑡;ℬ𝑡),

𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1− 𝛽1)𝑔𝑡,

𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + (1− 𝛽2)𝑔
2
𝑡 ,

𝑚̂𝑡 = 𝑚𝑡/(1− 𝛽𝑡
1) (корекцiя змiщення для першого моменту),

𝑣𝑡 = 𝑣𝑡/(1− 𝛽𝑡
2) (корекцiя змiщення для другого моменту),

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂
𝑚̂𝑡√
𝑣𝑡 + 𝜖

,

де 𝑔𝑡 – градiєнт на поточнiй iтерацiї, 𝑚𝑡 та 𝑣𝑡 – оцiнки першого та другого

моменту градiєнтiв вiдповiдно, 𝛽1 та 𝛽2 – коефiцiєнти експоненцiйного

згасання (зазвичай 0.9 та 0.999), а 𝜖 – мала константа для уникнення

дiлення на нуль.

AdamW [19] (Adam з декомпозицiєю регуляризацiї ваг) є

модифiкацiєю Adam, яка вирiшує проблему неефективної регуляризацiї

ваг (weight decay) в оригiнальному Adam. В Adam такий механiзм, як

L2-регуляризацiя, змiшується зi швидкiстю навчання, що може

зменшувати ефективнiсть регуляризацiї, особливо для параметрiв з

великою адаптивною швидкiстю навчання.

AdamW роздiляє процес оновлення ваг та L2-регуляризацiї. На

вiдмiну вiд Adam, де L2-регуляризацiя додається до градiєнта (тобто,

𝑔𝑡 + 𝜆𝜃𝑡), в AdamW її застосовують окремо:

𝑔𝑡 = ∇𝜃ℒ(𝜃𝑡;ℬ𝑡),

𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1− 𝛽1)𝑔𝑡,

𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + (1− 𝛽2)𝑔
2
𝑡 ,

𝑚̂𝑡 = 𝑚𝑡/(1− 𝛽𝑡
1),

𝑣𝑡 = 𝑣𝑡/(1− 𝛽𝑡
2),

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂
𝑚̂𝑡√
𝑣𝑡 + 𝜖

− 𝜆𝜂𝜃𝑡,
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де 𝜆 – коефiцiєнт регуляризацiї ваг. Таке роздiлення дозволяє AdamW

досягати кращих результатiв, особливо в задачах з глибокими

архiтектурами, такими як трансформери, забезпечуючи ефективнiшу

регуляризацiю та уникнення перенавчання. Завдяки цим перевагам,

AdamW є рекомендованим оптимiзатором для навчання багатьох

сучасних моделей глибокого навчання.

2.4.3 Планувальники швидкостi навчання

Швидкiсть навчання 𝜂 є одним з найважливiших гiперпараметрiв,

що iстотно впливає на збiжнiсть та ефективнiсть навчання глибоких

нейронних мереж. Неправильно обрана постiйна швидкiсть навчання

може призвести до повiльної збiжностi, коливальних рухiв навколо

мiнiмуму, або навiть до розбiжностi. Планувальники швидкостi

навчання (Learning Rate Schedulers) – це стратегiї, якi динамiчно

змiнюють швидкiсть навчання протягом процесу оптимiзацiї. Їхня мета

полягає у забезпеченнi швидкої збiжностi на початкових етапах навчання

та подальшого точного налаштування параметрiв, щоб уникнути

перескоку через мiнiмум i досягти кращої продуктивностi моделi.

Серед поширених планувальникiв швидкостi навчання видiляють

кiлька ключових пiдходiв. Один з найпростiших та найпоширенiших –

ступiнчасте зменшення (Step Decay). Цей метод передбачає

зменшення швидкостi навчання на певний коефiцiєнт через фiксовану

кiлькiсть епох. Це можна виразити як:

𝜂𝑡 = 𝜂0 · 𝛾⌊𝑡/𝑆⌋, 0 < 𝛾 < 1,

де 𝜂0 – початкова швидкiсть навчання, 𝛾 – коефiцiєнт зменшення

(наприклад, 0.1), 𝑡 – поточна епоха, а 𝑆 – кiлькiсть епох, через якi

вiдбувається зменшення. Простота реалiзацiї та ефективнiсть роблять

його популярним вибором, хоча вiн вимагає ручного налаштування
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параметрiв 𝑆 та 𝛾.

Iншим ефективним пiдходом є косинусне вiдпалювання (cosine

annealing), часто використовувана у поєднаннi з розiгрiвом (warmup).

Цей планувальник пропонує бiльш плавне зменшення швидкостi

навчання, слiдуючи формi косинусної хвилi, що дозволяє швидко

дослiджувати простiр параметрiв на початку навчання, а потiм поступово

зменшувати швидкiсть навчання для бiльш точної збiжностi. Формула

для косинусного вiдпалювання виглядає так:

𝜂𝑡 = 𝜂min +
1

2
(𝜂max − 𝜂min)

(︂
1 + cos

(︂
𝑡

𝑇max
𝜋

)︂)︂
,

де 𝜂min – мiнiмальна швидкiсть навчання, 𝜂max – максимальна швидкiсть

навчання (зазвичай початкова), 𝑡 – поточний номер iтерацiї або епохи, а

𝑇max – загальна кiлькiсть iтерацiй або епох. Цей планувальник часто

демонструє кращi результати порiвняно зi ступiнчастим зменшенням,

оскiльки уникає рiзких стрибкiв швидкостi навчання.

Вибiр вiдповiдного планувальника швидкостi навчання, а також

його параметрiв, є важливим етапом налаштування процесу навчання.

Правильне використання планувальникiв може суттєво прискорити

збiжнiсть, запобiгти розбiжностi та покращити кiнцеву якiсть моделi.

2.4.4 Вибiр оптимiзатора

Вибiр оптимiзатора залежить вiд конкретної задачi, архiтектури

моделi та доступних обчислювальних ресурсiв. Хоча SGD з моментом

залишається потужним iнструментом, особливо для згорткових мереж та

великих мiнi-пакетiв, адаптивнi оптимiзатори, такi як Adam та AdamW,

часто демонструють швидшу збiжнiсть на початкових етапах навчання i є

бiльш простими у налаштуваннi. Для архiтектур на основi

трансформерiв, де ефективна регуляризацiя є критичною, AdamW

зазвичай є кращим вибором.
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Висновки до роздiлу 2

У цьому роздiлi проаналiзовано ключовi теоретичнi вiдомостi щодо

сучасних методiв сегментацiї екземплярiв. Розглянуто архiтектурнi

особливостi провiдних моделей, таких як Mask R-CNN, Mask2Former та

YOLOv8-seg, включаючи механiзми формування масок та вiдповiднi

функцiї втрат. Окрему увагу придiлено оптимiзацiйним алгоритмам

(SGD, Adam, AdamW) та планувальникам швидкостi навчання.

Представленi засади створюють необхiдний фундамент для подальшого

практичного дослiдження архiтектур у задачах сегментацiї об’єктiв на

будiвельних майданчиках.
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3 ПРАКТИЧНА РЕАЛIЗАЦIЯ ТА АНАЛIЗ РЕЗУЛЬТАТIВ

3.1 Опис набору даних Alberta Construction Image Dataset

(ACID)

ACID вiдзначається значною рiзноманiтнiстю вiзуальних умов, що

забезпечує його релевантнiсть для задач глибокого навчання у

будiвельнiй галузi. Датасет мiстить 10 000 зображень, зiбраних iз рiзних

джерел, включаючи YouTube, Google Images, Naver, дрони, стацiонарнi

камери та фотографiї з будiвельних майданчикiв, i охоплює широкий

спектр освiтлення (день, нiч, дощ, снiг), рiзноманiтнi ракурси, а також

сцени з великою кiлькiстю технiки, перекриттями та змiнами маштабiв.

Для вiдбору фiнальної пiдмножини було використано суворi критерiї, що

гарантують вiдсутнiсть дублiкатiв, достатню роздiльну здатнiсть i

адекватний розмiр об’єктiв [20, 21].

Усього у наборi вручну анотовано 15 767 екземплярiв об’єктiв 10

основних категорiй будiвельної технiки: екскаватор (excavator), коток

(compactor), бульдозер (dozer), грейдер (grader), самоскид (dump truck),

бетонозмiшувач (cement truck), фронтальний навантажувач (wheel loader),

екскаватор-навантажувач (backhoe loader), баштовий кран (tower crane),

мобiльний кран (mobile crane). Для кожного екземпляра доступнi точнi

пiксельнi маски, що дозволяє детально аналiзувати iндивiдуальнi машини

у складних сценах будiвельних майданчикiв. Висока якiсть ручних

анотацiй забезпечує придатнiсть ACID для задач детекцiї, сегментацiї

екземплярiв i тестування сучасних моделей глибокого навчання [20].

На рис. 3.1 наведено зображення з набору даних ACID разом iз

вiдповiдними масками сегментацiї екземплярiв.

Данi приклади iлюструють як рiзноманiтнiсть вiзуальних умов, так

i високу якiсть розмiтки, що робить набiр ACID релевантним для аналiзу

складних сцен будiвельного середовища. Це створює необхiдну основу для
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Рисунок 3.1 – Приклади зображень та вiдповiдних масок з набору

даних ACID

подальшої пiдготовки даних до навчання та експериментiв з рiзними

архiтектурами нейронних мереж.

3.2 Пiдготовка даних до навчання

3.2.1 Розбиття на пiдмножини

Для забезпечення коректної оцiнки якостi моделей данi було

розподiлено на три пiдмножини: навчальну (80%), валiдацiйну (10%) та

тестову (10%). Навчальна пiдмножина охоплює основний обсяг зображень

i використовується для навчання моделей. Валiдацiйна вибiрка

призначена для пiдбору гiперпараметрiв i монiторингу стабiльностi

навчання, а тестова пiдмножина застосовується для фiнального

оцiнювання точностi та узагальнювальної здатностi моделей. Розподiл

здiйснювався таким чином, щоб зберегти пропорцiйне представництво

кожного класу в усiх пiдмножинах.
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3.2.2 Вiзуалiзацiя i статистичний аналiз анотацiй

Для контролю якостi анотацiй i структури даних проведено

вiзуалiзацiю та статистичний аналiз розподiлу об’єктiв за класами, а

також аналiз кiлькостi об’єктiв на зображеннях. Побудовано гiстограму

розподiлу кiлькостi об’єктiв за категорiями, що вiдображено на рис. 3.2а.

З метою розширення тренувальної вибiрки й усунення дисбалансу

класiв у даних застосовувалися рiзнi методи аугментацiй.

Використовувалися такi перетворення, як горизонтальне вiддзеркалення,

змiна яскравостi та контрасту, додавання шуму, тощо. Пiд час кожної

аугментацiї вiдповiдно трансформувалися i полiгони масок об’єктiв. На

рис. 3.2б представлено пiдсумковий розподiл зображень за класами пiсля

аугментацiй.

(а) Розподiл до аугментацiй (б) Розподiл пiсля аугментацiй

Рисунок 3.2 – Розподiл об’єктiв за категорiями у навчальнiй вибiрцi до

та пiсля аугментацiї

Застосування аугментацiй дало змогу вирiвняти розподiл об’єктiв

мiж класами у тренувальнiй вибiрцi, що знижує ризик змiщення моделi

на етапi навчання та пiдвищує її узагальнювальну здатнiсть.
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3.3 Експериментальна установка

3.3.1 Обчислювальне середовище

Експерименти виконувалися у хмарному середовищi Google Colab iз

використанням графiчного процесора NVIDIA L4 (24 GB VRAM). Вибiр

цiєї платформи зумовлений необхiднiстю високопродуктивного

обчислення для тренування сучасних моделей сегментацiї екземплярiв,

оскiльки великi архiтектури (зокрема, Mask2Former) потребують значних

обчислювальних ресурсiв i обсягу вiдеопам’ятi. Google Colab забезпечує

оптимальний баланс мiж доступнiстю, простотою масштабування

експериментiв i iнтеграцiєю з iнструментами Python-екосистеми, що

дозволяє швидко налаштовувати й розгортати середовище для тестування

рiзних моделей без витрат на фiзичну iнфраструктуру.

Для реалiзацiї навчання й оцiнювання використовувалися такi

бiблiотеки: PyTorch [22] як основний фреймворк для глибинного

навчання, Detectron2 [23] для експериментiв iз Mask R-CNN та

Mask2Former, а також Ultralytics [7] для запуску моделей YOLOv8-seg. Усi

бiблiотеки були встановленi в актуальних на момент дослiдження версiях.

3.3.2 Параметри навчання

Всi моделi навчалися на зображеннях високої роздiльної здатностi

1024× 1024 пiкселiв. Розмiр мiнi-батчу визначався доступними

обчислювальними ресурсами, а саме обсягом вiдеопам’ятi GPU. Для

архiтектур Mask R-CNN та YOLOv8l-seg застосовувався batch size 8, тодi

як для Mask2Former – 4.

Параметри навчання для кожної з моделей систематизовано в

таблицi 3.1. Вибiр оптимiзаторiв, планувальникiв швидкостi навчання та

методiв аугментацiї даних здiйснювався з урахуванням архiтектурних

особливостей моделей й практичних рекомендацiй лiтератури [6, 8, 7].
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Параметр Mask R-CNN YOLOv8l-seg Mask2Former

Оптимiзатор SGD AdamW AdamW

Batch size 8 8 4

Розмiр зображення 1024×1024 1024×1024 1024×1024

Base learning rate 5× 10−3 10−4 10−4

End learning rate 5× 10−5 10−6 10−6

LR scheduler StepLR WarmupCosineLR WarmupCosineLR

Аугментацiї пiд час
навчання

Flip, ResizeScale, Crop,
Brightness, Contrast

ResizeScale, Translate, Shear,
HSV, Flip, Perspective

Flip, ResizeScale, Crop,
Brightness, Contrast

Iтерацiй / епох 30 000 iтерацiй 20 епох 30 000 iтерацiй

Час тренування ∼8 годин ∼8 годин ∼12 годин

Таблиця 3.1 – Основнi параметри навчання та аугментацiї моделей

Представленi в таблицi параметри забезпечують вiдтворюванiсть

проведених експериментiв i створюють методологiчне пiдґрунтя для

об’єктивного порiвняння архiтектур в єдиних експериментальних умовах.

3.4 Аналiз результатiв

У табл. 3.2 представлено результати тестування моделей за

основними метриками точностi та швидкодiї. Найвищу mAP показала

Mask2Former — 79.2% при високих значеннях mAP50 та mAP75. Проте ця

модель є суттєво повiльнiшою за конкурентiв, її продуктивнiсть складає

лише 5.4 кадрiв на секунду, що є критичним обмеженням для застосувань

у реальному часi.

Модель Backbone mAP, % mAP50,% mAP75,% FPS,кадр/с Params,млн

Mask R-CNN ResNet-101 71.6 92.2 80.3 19.3 63.28

YOLOv8l-seg modified
CSPDarknet53

77.1 94.4 84.8 33.7 45.94

Mask2Former Swin-t 79.2 94.9 85.4 5.4 47.42

Таблиця 3.2 – Результати на тестовiй вибiрцi

YOLOv8l-seg досягає найкращого балансу мiж точнiстю (77.1% mAP)

i швидкодiєю (33.7 FPS), значно випереджаючи iншi моделi за швидкiстю
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iнференсу. Це робить YOLOv8l-seg оптимальним вибором для сценарiїв, де

необхiдна обробка вiдеопотоку в реальному часi.

Mask R-CNN показує гiршi результати за точнiстю (mAP 71.6%), що

свiдчить про обмеженiсть класичних пiдходiв у задачах

високодеталiзованої сегментацiї екземплярiв на складних сценах.

З метою бiльш детального аналiзу було виконано оцiнювання якостi

сегментацiї окремо для кожного класу технiки, що дозволяє виявити

сильнi та слабкi сторони моделей залежно вiд типу об’єкта. Така

деталiзацiя є особливо важливою для сценарiїв, де критичною є якiсть

саме для окремих класiв, а не лише середнiй показник. Як видно з

табл. 3.3, Mask2Former демонструє стабiльно вищу точнiсть для бiльшостi

класiв, зокрема на складних для детекцiї об’єктах, як-от мобiльний кран

(75.2% проти 66.2% у YOLOv8l-seg i 64.0% у Mask R-CNN). Водночас для

окремих класiв, таких як самоскид чи баштовий кран, модель

YOLOv8l-seg забезпечує спiвставнi або навiть кращi результати.

Клас об’єкта Mask R-CNN, % YOLOv8l-seg, % Mask2Former, %

Екскаватор-навантажувач 79.08 85.06 87.22

Бетонозмiшувач 83.84 88.19 90.34

Коток 84.14 89.11 90.40

Бульдозер 75.08 80.73 83.95

Самоскид 71.32 74.81 73.41

Екскаватор 68.80 76.08 77.47

Грейдер 81.86 84.45 86.54

Мобiльний кран 63.96 66.22 75.19

Баштовий кран 31.72 44.14 44.31

Фронтальний навантажувач 76.50 82.62 83.58

Таблиця 3.3 – Порiвняння (mAP, %) за класами для рiзних моделей

Динамiку змiни функцiї втрат та метрики mAP у процесi навчання

дослiджуваних архiтектур представлено на рис. 3.3. Усi три моделi

демонструють стабiльну динамiку навчання без очевидних ознак

перенавчання. Значення функцiї втрат на валiдацiї поступово

зменшуються, а метрика mAP стабiльно зростає або наближається до
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Рисунок 3.3 – Змiна функцiї втрат та mAP@[0.5:0.95] на валiдацiї пiд

час навчання

плато. Це свiдчить про достатню узгодженiсть мiж тренувальними та

валiдацiйними даними, а також про коректно налаштованi

гiперпараметри оптимiзацiї.

Для наочного аналiзу розглянемо приклад сегментацiї на складному

зображеннi з тестової вибiрки, що iлюструє складну ситуацiю з

перекриттями об’єктiв, варiативним масштабом та наявнiстю дрiбних

екземплярiв на задньому планi (рис. 3.4). Подiбнi сцени є типовими для

будiвельного середовища, де технiка часто розташована у щiльному

просторi, з перетинами контурiв, змiшаним освiтленням i частковими

оклюзiями. У такому контекстi класичнi моделi, що опираються

переважно на локальнi ознаки, зазвичай демонструють знижену точнiсть.

Насамперед, варто вiдзначити, що проблема перекриття об’єктiв

залишається суттєвим викликом для всiх дослiджуваних архiтектур. На

передньому планi сцени присутнi два самоскиди, що значно перекривають

один одного. Жодна з моделей не змогла повнiстю та коректно роздiлити

цi екземпляри. Це свiдчить про те, що навiть найсучаснiшi архiтектури

можуть мати складнощi з розмежуванням об’єктiв, якi мають високий
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(а) Зображення (б) Mask R-CNN

(в) YOLOv8l-seg (г) Mask2Former

Рисунок 3.4 – Порiвняння результатiв сегментацiї однiєї сцени для трьох

моделей

вiдсоток перекриття та вiзуально зливаються.

Mask2Former демонструє високу якiсть сегментацiї навiть для

складних та вiдносно невеликих об’єктiв на фонi. Модель коректно

сегментувала обидва екскаватори на задньому планi. Маски, згенерованi

цiєю моделлю, є найбiльш точними та вiдповiдають контурам об’єктiв,

навiть при їхньому невеликому розмiрi. Це пiдтверджує переваги

архiтектур на основi трансформерiв, зокрема їхню здатнiсть ефективно

використовувати глобальний контекст та взаємодiю мiж запитами та

ознаками, що дозволяє краще iдентифiкувати та розмежовувати об’єкти у

складних сценах.

Mask R-CNN показала помiтно гiршi результати на цiй дiлянцi

зображення. Модель виявила лише один з двох заднiх екскаваторiв, при

цьому отримана маска була неточною, мiстила артефакти та мала значнi

дефекти накладання, що свiдчить про обмеження архiтектури у складних
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випадках з малими та вiддаленими об’єктами.

YOLOv8l-seg, незважаючи на те, що не розпiзнала екскаваторiв на

задньому планi в цьому конкретному випадку, демонструє кращу якiсть

масок для тих об’єктiв, якi вона все ж таки сегментувала порiвняно з Mask

R-CNN. Її маски бiльш згладженi та краще повторюють контури об’єктiв,

нiж маски Mask R-CNN.

Загалом, отриманi результати вказують, що Mask2Former

доцiльно використовувати для задач, де критична точнiсть сегментацiї i

не обмежена швидкiсть iнференсу. Натомiсть YOLOv8l-seg забезпечує

оптимальний баланс мiж точнiстю та швидкодiєю, що робить цю модель

кращим вибором для застосувань у реальному часi, наприклад для

монiторингу й контролю безпеки. Mask R-CNN демонструє нижчу

ефективнiсть за сучаснi пiдходи, особливо на складних сценах

будiвельного середовища, що обмежує її застосування в таких умовах.

Висновки до роздiлу 3

У цьому роздiлi було детально викладено практичну реалiзацiю

дослiдження, включаючи опис набору даних ACID, пiдготовку даних та

параметри експериментальної установки.

Виконано порiвняльний аналiз трьох моделей сегментацiї

екземплярiв Mask R-CNN, YOLOv8l-seg та Mask2Former. Загалом,

Mask2Former показав найвищу точнiсть (mAP 79.2%), демонструючи

стабiльно високi результати для бiльшостi окремих класiв. Однак його

швидкiсть iнференсу (5.4 кадрiв на секунду) є найнижчою.

На противагу, YOLOv8l-seg досягла оптимального балансу мiж

точнiстю (mAP 77.1%) та значно вищою швидкiстю (33.7 кадрiв на

секунду), що робить її найкращим вибором для застосувань у реальному

часi. Mask R-CNN продемонструвала нижчу загальну ефективнiсть

(mAP 71.6%) та гiршi показники за окремими класами, що свiдчить про

обмеженiсть класичних пiдходiв у складних будiвельних сценах.
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ВИСНОВКИ

У межах роботи проведено порiвняльний аналiз сучасних моделей

сегментацiї екземплярiв у задачах комп’ютерного зору для монiторингу

будiвельного середовища. Розглянуто архiтектурнi особливостi трьох

пiдходiв, реалiзовано повний цикл їх навчання на датасетi ACID та

проаналiзовано результати.

Огляд лiтератури пiдтвердив актуальнiсть проблеми сегментацiї

екземплярiв для автоматизованого контролю об’єктiв на будiвельних

майданчиках. Показано, що складнiсть вiзуальних умов зумовлює

необхiднiсть використання архiтектур iз високою контекстною

чутливiстю. Особливу увагу привертають трансформернi моделi, здатнi

ефективно обробляти такi сцени завдяки глобальним механiзмам уваги.

У рамках експериментiв порiвняно три архiтектури: Mask R-CNN,

Mask2Former та YOLOv8l-seg. Пiдготовлено вiдповiдне середовище

навчання, включно з аугментацiєю та балансуванням класiв. Проведено

навчання на будiвельному датасетi ACID, що мiстить анотованi

зображення реальних будiвельних майданчикiв.

Результати тестування показали, що Mask2Former досяг найвищої

точностi (mAP 79.2%), але є найповiльнiшою моделлю (5.4 FPS).

YOLOv8l-seg продемонструвала найкращий баланс мiж точнiстю (77.1%

mAP) та швидкiстю iнференсу (33.7 FPS). Mask R-CNN показав нижчу

точнiсть (mAP 71.6%), що вказує на знижену придатнiсть класичних

CNN-архiтектур у складних будiвельних умовах. Аналiз за класами

пiдтвердив перевагу Mask2Former у розпiзнаваннi складних об’єктiв, тодi

як YOLOv8l-seg продемонстрував стабiльнi результати при високiй

швидкодiї, що робить її практичною для реального застосування.

Напрямки подальших дослiджень включають розробку легковагових

трансформерiв та автоматизацiю розмiтки даних для розширення наявних

датасетiв.



50
ПЕРЕЛIК ПОСИЛАНЬ

[1] Ruihan Bai та iн. «Automated construction site monitoring based on

improved YOLOv8-seg instance segmentation algorithm». В: IEEE

Access 11 (2023), с. 139082—139096.

[2] Xin Wang та iн. «Transformer-based automated segmentation of recycling

materials for semantic understanding in construction». В: Automation in

Construction 154 (2023), с. 104983.

[3] Alexander Kirillov та iн. «Panoptic segmentation». В: Proceedings of the

IEEE/CVF conference on computer vision and pattern recognition. 2019,

с. 9404—9413.

[4] Mark Everingham та iн. «The pascal visual object classes (voc) challenge».

В: International journal of computer vision 88 (2010), с. 303—338.

[5] Rafael Padilla, Sergio L Netto та Eduardo AB Da Silva. «A survey on

performance metrics for object-detection algorithms». В: 2020

international conference on systems, signals and image processing

(IWSSIP). IEEE. 2020, с. 237—242.

[6] Kaiming He та iн. «Mask R-CNN». В: Proceedings of the IEEE

International Conference on Computer Vision (ICCV). 2017,

с. 2961—2969.

[7] Glenn Jocher, Jing Qiu та Ayush Chaurasia. Ultralytics YOLO. Вер. 8.0.0.

https://ultralytics.com: Ultralytics, 10 сiч. 2023. url: https://github.com/

ultralytics/ultralytics.

[8] Bowen Cheng та iн. «Masked-attention mask transformer for universal

image segmentation». В: Proceedings of the IEEE/CVF conference on

computer vision and pattern recognition. 2022, с. 1290—1299.

https://github.com/ultralytics/ultralytics
https://github.com/ultralytics/ultralytics


51
[9] Shaoqing Ren та iн. «Faster r-cnn: Towards real-time object detection with

region proposal networks». В: Advances in neural information processing

systems 28 (2015).

[10] Petru Potrimba. What is Mask R-CNN? The Ultimate Guide. 2023. url:

https://blog.roboflow.com/mask-rcnn/.

[11] Tsung-Yi Lin та iн. «Feature Pyramid Networks for Object Detection».

В: Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition (CVPR). 2017.

[12] Bowen Cheng, Alex Schwing та Alexander Kirillov. «Per-pixel classification

is not all you need for semantic segmentation». В: Advances in neural

information processing systems 34 (2021), с. 17864—17875.

[13] Ze Liu та iн. «Swin transformer: Hierarchical vision transformer using

shifted windows». В: Proceedings of the IEEE/CVF international

conference on computer vision. 2021, с. 10012—10022.

[14] Xizhou Zhu та iн. «Deformable detr: Deformable transformers for end-to-

end object detection». В: arXiv preprint arXiv:2010.04159 (2020).

[15] Nicolas Carion та iн. «End-to-end object detection with transformers». В:

European conference on computer vision. Springer. 2020, с. 213—229.

[16] Daniel Bolya та iн. «Yolact: Real-time instance segmentation». В:

Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer

vision. 2019, с. 9157—9166.

[17] Shu Liu та iн. «Path aggregation network for instance segmentation». В:

Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern

recognition. 2018, с. 8759—8768.

[18] Xiang Li та iн. «Generalized focal loss: Learning qualified and distributed

bounding boxes for dense object detection». В: Advances in neural

information processing systems 33 (2020), с. 21002—21012.

https://blog.roboflow.com/mask-rcnn/


52
[19] Ilya Loshchilov та Frank Hutter. «Decoupled weight decay regularization».

В: arXiv preprint arXiv:1711.05101 (2017).

[20] Bo Xiao та Shih-Chung Kang. «Development of an image data set of

construction machines for deep learning object detection». В: Journal of

Computing in Civil Engineering 35.2 (2021), с. 05020005.

[21] Bo Xiao, Yiheng Wang та Shih-Chung Kang. «Deep learning image

captioning in construction management: a feasibility study». В: Journal

of Construction Engineering and Management 148.7 (2022), с. 04022049.

[22] A Paszke. «Pytorch: An imperative style, high-performance deep learning

library». В: arXiv preprint arXiv:1912.01703 (2019).

[23] Yuxin Wu та iн. Detectron2.

https://github.com/facebookresearch/detectron2. 2019.

https://github.com/facebookresearch/detectron2


53
ДОДАТОК А ТЕКСТИ ПРОГРАМ

А.1 Mask R-CNN (detectron2)

1 # ===== Imports ===============================================================

2 from __future__ import annotations

3

4 import datetime

5 import json

6 import logging

7 import os

8 import random

9 import time

10 from pathlib import Path

11 from typing import List

12

13 import cv2

14 import matplotlib.pyplot as plt

15 import numpy as np

16 import torch

17 from detectron2 import model_zoo

18 from detectron2.config import get_cfg

19 from detectron2.data import (

20 DatasetCatalog ,

21 MetadataCatalog ,

22 DatasetMapper ,

23 build_detection_test_loader ,

24 build_detection_train_loader ,

25 transforms as T,

26 )

27 from detectron2.data.datasets import register_coco_instances

28 from detectron2.engine import DefaultTrainer , HookBase

29 from detectron2.evaluation import COCOEvaluator

30 from detectron2.utils.logger import setup_logger , log_every_n_seconds

31 import detectron2.utils.comm as comm

32

33 # ===== Logger ==============================================================

34

35 setup_logger ()

36

37 # ===== Dataset registration ===============================================

38 DATA_ROOT = Path(’/content/content/ACID’)

39 IMG_DIR = DATA_ROOT / ’images ’

40 ANN_DIR = DATA_ROOT / ’annotations_split ’

41
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42 register_coco_instances(

43 ’acid_train ’,

44 {},

45 str(ANN_DIR / ’train_annotations_augmented.json’),

46 str(IMG_DIR),

47 )

48 register_coco_instances(

49 ’acid_val ’,

50 {},

51 str(ANN_DIR / ’val_annotations.json’),

52 str(IMG_DIR),

53 )

54 register_coco_instances(

55 ’acid_test ’,

56 {},

57 str(ANN_DIR / ’test_annotations.json’),

58 str(IMG_DIR),

59 )

60

61 # ===== Custom hook to log validation loss ==================================

62 class LossEvalHook(HookBase):

63 """Run validation loss every <eval_period > iterations."""

64

65 def __init__(self , eval_period: int , model , data_loader):

66 self._period = eval_period

67 self._model = model

68 self._data_loader = data_loader

69

70 def _compute_loss(self , inputs):

71 metrics = self._model(inputs)

72 metrics = {

73 k: (v.detach ().cpu().item() if isinstance(v, torch.Tensor) else float(v))

74 for k, v in metrics.items ()

75 }

76 return sum(metrics.values ())

77

78 def _do_loss_eval(self):

79 total = len(self._data_loader)

80 num_warmup = min(5, total - 1)

81 start_time = time.perf_counter ()

82 compute_t = 0.0

83 losses: List[float] = []

84

85 for idx , batch in enumerate(self._data_loader):

86 if idx == num_warmup:
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87 start_time , compute_t = time.perf_counter (), 0.0

88 compute_start = time.perf_counter ()

89 if torch.cuda.is_available ():

90 torch.cuda.synchronize ()

91 compute_t += time.perf_counter () - compute_start

92

93 loss = self._compute_loss(batch)

94 losses.append(loss)

95

96 iters = idx + 1 - num_warmup * int(idx >= num_warmup)

97 sec_per_img = compute_t / iters

98 if idx >= num_warmup * 2 or sec_per_img > 5:

99 eta = datetime.timedelta(

100 seconds=int((( time.perf_counter ()-start_time)/iters)*(total -idx -1))

101 )

102 log_every_n_seconds(

103 logging.INFO ,

104 f’Val loss done {idx +1}/{ total }. {sec_per_img :.4f} s/img. ETA={eta}’,

105 n=5,

106 )

107

108 mean_loss = float(np.mean(losses))

109 self.trainer.storage.put_scalar(’validation_loss ’, mean_loss)

110 comm.synchronize ()

111

112 def after_step(self):

113 next_iter = self.trainer.iter + 1

114 if next_iter % self._period == 0 or next_iter == self.trainer.max_iter:

115 self._do_loss_eval ()

116

117

118 # ===== Custom trainer ======================================================

119 class ACIDMaskRCNNTrainer(DefaultTrainer):

120 @classmethod

121 def build_evaluator(cls , cfg , dataset_name , output_folder=None):

122 output_folder = output_folder or (Path(cfg.OUTPUT_DIR) / ’coco_eval ’)

123 output_folder.mkdir(parents=True , exist_ok=True)

124 return COCOEvaluator(dataset_name , cfg , False , str(output_folder))

125

126 def build_hooks(self):

127 hooks = super().build_hooks ()

128 iters_per_epoch = max(

129 1,

130 len(DatasetCatalog.get(self.cfg.DATASETS.TRAIN [0])) //

131 self.cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH ,
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132 )

133 hooks.insert(

134 -1,

135 LossEvalHook(

136 iters_per_epoch ,

137 self.model ,

138 build_detection_test_loader(

139 self.cfg ,

140 self.cfg.DATASETS.TEST[0],

141 DatasetMapper(self.cfg , is_train=True),

142 ),

143 ),

144 )

145 return hooks

146

147 @classmethod

148 def build_train_loader(cls , cfg):

149 augmentations = [

150 T.ResizeScale (0.5, 1.5, 1024, 1024),

151 T.RandomFlip (0.5, horizontal=True),

152 T.RandomBrightness (0.8, 1.2),

153 T.RandomContrast (0.8, 1.2),

154 T.RandomSaturation (0.8, 1.2),

155 T.RandomCrop(’relative_range ’, (0.8, 0.8)),

156 ]

157 mapper = DatasetMapper(cfg , is_train=True , augmentations=augmentations)

158 return build_detection_train_loader(cfg , mapper=mapper)

159

160

161 # ===== Configuration =======================================================

162 def build_cfg () -> ’detectron2.config.CfgNode ’:

163 cfg = get_cfg ()

164 cfg.merge_from_file(

165 model_zoo.get_config_file(’COCO -InstanceSegmentation/mask_rcnn_R_101_FPN_3x.yaml’)

166 )

167

168 cfg.OUTPUT_DIR = ’/content/models/mask_rcnn ’

169 cfg.DATASETS.TRAIN = (’acid_train ’,)

170 cfg.DATASETS.TEST = (’acid_val ’,)

171 cfg.TEST.EVAL_PERIOD = 5_000

172 cfg.DATALOADER.NUM_WORKERS = 8

173

174 cfg.MODEL.WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url(

175 ’COCO -InstanceSegmentation/mask_rcnn_R_101_FPN_3x.yaml’

176 )
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177 cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 10

178 cfg.MODEL.ROI_HEADS.BATCH_SIZE_PER_IMAGE = 1024

179

180 # Solver

181 cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 8

182 cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.005

183 cfg.SOLVER.MAX_ITER = 30_000

184 cfg.SOLVER.STEPS = (20_000 , 26_000)

185 cfg.SOLVER.WARMUP_ITERS = 1_000

186 cfg.SOLVER.CLIP_GRADIENTS.ENABLED = True

187 cfg.SOLVER.CLIP_GRADIENTS.CLIP_VALUE = 1.0

188 cfg.SOLVER.CHECKPOINT_PERIOD = 2_000

189 cfg.SOLVER.AMP.ENABLED = True

190

191 # Input

192 cfg.INPUT.MIN_SIZE_TRAIN_SAMPLING = ’choice ’

193 cfg.INPUT.MIN_SIZE_TRAIN = (800, 1024)

194

195 Path(cfg.OUTPUT_DIR).mkdir(parents=True , exist_ok=True)

196 return cfg

197

198

199 # ===== Main =================================================================

200 if __name__ == ’__main__ ’:

201 cfg = build_cfg ()

202 trainer = ACIDMaskRCNNTrainer(cfg)

203 trainer.resume_or_load(resume=False)

204 trainer.train()

А.2 Mask2Former (detectron2)

1 # ===== Imports ===============================================================

2

3 import os

4 import time

5 import datetime

6 import logging

7 import warnings

8 import numpy as np

9 import torch

10 from pathlib import Path

11

12 from detectron2.utils.logger import setup_logger , log_every_n_seconds
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13 import detectron2.utils.comm as comm

14 from detectron2.config import get_cfg

15 from detectron2.engine import DefaultTrainer , HookBase

16 from detectron2.evaluation import COCOEvaluator

17 from detectron2.data import (

18 MetadataCatalog ,

19 DatasetCatalog ,

20 build_detection_train_loader ,

21 build_detection_test_loader ,

22 transforms as T,

23 )

24 from detectron2.data.datasets import register_coco_instances

25

26 # Mask2Former -specific imports

27 from detectron2.projects.deeplab import add_deeplab_config

28 from mask2former import add_maskformer2_config

29 from mask2former.data.dataset_mappers .\

30 mask_former_instance_dataset_mapper import MaskFormerInstanceDatasetMapper

31 from train_net import Trainer as Mask2FormerTrainer

32

33 # ===== Logger ================================================================

34

35 setup_logger ()

36 setup_logger(name="mask2former")

37

38 # ===== Dataset Registration ==================================================

39

40 DATA_ROOT = Path("../ ACID")

41 IMG_DIR = DATA_ROOT / "images"

42 ANN_DIR = DATA_ROOT / "annotations_split"

43

44 register_coco_instances(

45 "my_dataset_train", {},

46 str(ANN_DIR / "train_annotations_augmented.json"),

47 str(IMG_DIR),

48 )

49 register_coco_instances(

50 "my_dataset_val", {},

51 str(ANN_DIR / "val_annotations.json"),

52 str(IMG_DIR),

53 )

54 register_coco_instances(

55 "my_dataset_test", {},

56 str(ANN_DIR / "test_annotations.json"),

57 str(IMG_DIR),
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58 )

59

60 train_metadata = MetadataCatalog.get("my_dataset_train")

61 val_metadata = MetadataCatalog.get("my_dataset_val")

62 test_metadata = MetadataCatalog.get("my_dataset_test")

63

64 train_dataset_dicts = DatasetCatalog.get("my_dataset_train")

65 val_dataset_dicts = DatasetCatalog.get("my_dataset_val")

66 test_dataset_dicts = DatasetCatalog.get("my_dataset_test")

67

68 # ===== Custom hook to log validation loss ====================================

69

70 class LossEvalHook(HookBase):

71 """Run validation loss every <eval_period > iterations."""

72 def __init__(self , eval_period , model , data_loader):

73 self._period = eval_period

74 self._model = model

75 self._data_loader = data_loader

76

77 def _compute_loss(self , inputs):

78 metrics = self._model(inputs)

79 metrics = {

80 k: (v.detach ().cpu().item() if isinstance(v, torch.Tensor) else float(v))

81 for k, v in metrics.items ()

82 }

83 return sum(metrics.values ())

84

85 def _do_loss_eval(self):

86 total = len(self._data_loader)

87 num_warmup = min(5, total - 1)

88 start_time = time.perf_counter ()

89 compute_t = 0.0

90 losses = []

91

92 for idx , batch in enumerate(self._data_loader):

93 if idx == num_warmup:

94 start_time , compute_t = time.perf_counter (), 0.0

95 compute_start = time.perf_counter ()

96 if torch.cuda.is_available ():

97 torch.cuda.synchronize ()

98 compute_t += time.perf_counter () - compute_start

99

100 loss = self._compute_loss(batch)

101 losses.append(loss)

102



60
103 iters = idx + 1 - num_warmup * int(idx >= num_warmup)

104 sec_per_img = compute_t / iters

105 if idx >= num_warmup * 2 or sec_per_img > 5:

106 eta = datetime.timedelta(

107 seconds=int((( time.perf_counter ()-start_time)/iters)*(total -idx -1))

108 )

109 log_every_n_seconds(

110 logging.INFO ,

111 f"Val loss done {idx +1}/{ total }. {sec_per_img :.4f} s/img. ETA={eta}",

112 n=5,

113 )

114

115 mean_loss = float(np.mean(losses))

116 self.trainer.storage.put_scalar(’validation_loss ’, mean_loss)

117 comm.synchronize ()

118

119 def after_step(self):

120 next_iter = self.trainer.iter + 1

121 if next_iter % self._period == 0 or next_iter == self.trainer.max_iter:

122 self._do_loss_eval ()

123

124 # ===== Custom Trainer for Mask2Former ========================================

125

126 class MyMask2FormerTrainer(Mask2FormerTrainer):

127 @classmethod

128 def build_evaluator(cls , cfg , dataset_name , output_folder=None):

129 output_folder = output_folder or os.path.join(cfg.OUTPUT_DIR , "inference")

130 os.makedirs(output_folder , exist_ok=True)

131 return COCOEvaluator(dataset_name , cfg , True , output_folder)

132

133 def build_hooks(self):

134 hooks = super().build_hooks ()

135 iters_per_epoch = max(

136 1,

137 len(DatasetCatalog.get(self.cfg.DATASETS.TRAIN [0])) //

138 self.cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH ,

139 )

140 hooks.insert(

141 -1,

142 LossEvalHook(

143 iters_per_epoch ,

144 self.model ,

145 build_detection_test_loader(

146 self.cfg ,

147 self.cfg.DATASETS.TEST[0],
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148 MaskFormerInstanceDatasetMapper(self.cfg , is_train=True),

149 ),

150 ),

151 )

152 return hooks

153

154 @classmethod

155 def build_train_loader(cls , cfg):

156 augmentations = [

157 T.ResizeScale(

158 min_scale =0.1, max_scale =2.0,

159 target_height =1024 , target_width =1024

160 ),

161 T.FixedSizeCrop(

162 crop_size =(1024 , 1024),

163 pad=True , pad_value =128.0 , seg_pad_value =255

164 ),

165 T.RandomBrightness (0.8, 1.2),

166 T.RandomContrast (0.8, 1.2),

167 T.RandomSaturation (0.8, 1.2),

168 ]

169 mapper=MaskFormerInstanceDatasetMapper(cfg ,is_train=True ,augmentations=augmentations)

170 return build_detection_train_loader(cfg , mapper=mapper)

171

172 # ===== Configuration =========================================================

173

174 def build_cfg () -> ’detectron2.config.CfgNode ’:

175 cfg = get_cfg ()

176 add_deeplab_config(cfg)

177 add_maskformer2_config(cfg)

178 cfg.merge_from_file(

179 "configs/coco/instance -segmentation/swin/"

180 "maskformer2_swin_tiny_bs16_50ep.yaml"

181 )

182

183 cfg.OUTPUT_DIR = "../ models/Detectron2_Models"

184 cfg.DATASETS.TRAIN = ("my_dataset_train" ,)

185 cfg.DATASETS.TEST = ("my_dataset_val",)

186 cfg.TEST.EVAL_PERIOD = 5000

187 cfg.DATALOADER.NUM_WORKERS = 8

188

189 # Model parameters

190 cfg.MODEL.WEIGHTS = (

191 "https ://dl.fbaipublicfiles.com/maskformer/mask2former/"

192 "coco/panoptic/maskformer2_swin_tiny_bs16_50ep/model_final_9fd0ae.pkl"
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193 )

194 cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 10

195 cfg.MODEL.SEM_SEG_HEAD.NUM_CLASSES = 10

196

197 cfg.MODEL.MASK_FORMER.TEST.INSTANCE_ON = True

198 cfg.MODEL.MASK_FORMER.TEST.SEMANTIC_ON = False

199 cfg.MODEL.MASK_FORMER.TEST.PANOPTIC_ON = False

200 cfg.INPUT.DATASET_MAPPER_NAME = "mask_former_instance"

201

202 # Solver parameters

203 cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 8

204 cfg.SOLVER.OPTIMIZER = "ADAMW"

205 cfg.SOLVER.BACKBONE_MULTIPLIER = 0.1

206 cfg.SOLVER.WEIGHT_DECAY = 0.05

207 cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.0001

208 cfg.SOLVER.BASE_LR_END = 0.0001 * 0.01

209 cfg.SOLVER.LR_SCHEDULER_NAME = "WarmupCosineLR"

210 cfg.SOLVER.MAX_ITER = 30000

211 cfg.SOLVER.CHECKPOINT_PERIOD = 2000

212 cfg.SOLVER.AMP.ENABLED = True

213

214 cfg.DATALOADER.ASPECT_RATIO_GROUPING = True

215 cfg.DATALOADER.SAMPLER_TRAIN = "RepeatFactorTrainingSampler"

216 cfg.DATALOADER.REPEAT_THRESHOLD = 0.1

217 cfg.DATALOADER.REPEAT_SQRT = False

218

219 cfg.SOLVER.WARMUP_FACTOR = 0.001

220 cfg.SOLVER.WARMUP_ITERS = 1000

221 cfg.SOLVER.WARMUP_METHOD = "linear"

222

223 cfg.SOLVER.CLIP_GRADIENTS.ENABLED = False

224

225 os.makedirs(cfg.OUTPUT_DIR , exist_ok=True)

226 return cfg

227

228 # ===== Main ==================================================================

229

230 if __name__ == "__main__":

231 warnings.filterwarnings("ignore", category=FutureWarning)

232 cfg = build_cfg ()

233 trainer = MyMask2FormerTrainer(cfg)

234 trainer.resume_or_load(resume=False)

235 trainer.train()
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А.3 YOLOv8l-seg (ultralytics)

1 # ===== Imports ===============================================================

2

3 import os

4 import json

5 import shutil

6 from tqdm import tqdm

7 import yaml

8

9 # ===== Directories for YOLO =================================================

10

11 dataset_root = "yolo_dataset"

12 folders = [

13 "images/train", "images/val", "images/test",

14 "labels/train", "labels/val", "labels/test"

15 ]

16 for folder in folders:

17 os.makedirs(f"{dataset_root }/{ folder}", exist_ok=True)

18

19 # ===== COCO to YOLO Segmentation Converter ==================================

20

21 def convert_coco_to_yolo_segmentation(json_file , output_folder):

22 with open(json_file , ’r’) as file:

23 coco_data = json.load(file)

24

25 os.makedirs(output_folder , exist_ok=True)

26

27 annotations = coco_data[’annotations ’]

28 for annotation in annotations:

29 image_id = annotation[’image_id ’]

30 category_id = annotation[’category_id ’] - 1

31 segmentation = annotation[’segmentation ’]

32

33 for image in coco_data[’images ’]:

34 if image[’id’] == image_id:

35 image_filename = os.path.splitext(os.path.basename(image[’file_name ’]))[0]

36 image_width = image[’width’]

37 image_height = image[’height ’]

38 break

39

40 yolo_segmentation = [

41 f"{(x) / image_width :.5f} {(y) / image_height :.5f}"

42 for x, y in zip(segmentation [0][::2] , segmentation [0][1::2])
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43 ]

44 yolo_segmentation = ’ ’.join(yolo_segmentation)

45 yolo_annotation = f"{category_id} {yolo_segmentation}"

46

47 output_filename = os.path.join(output_folder , f"{image_filename }.txt")

48 with open(output_filename , ’a+’) as file:

49 file.write(yolo_annotation + ’\n’)

50

51 # ===== COCO to YOLO annotation conversion ===================================

52

53 train_json = "/content/content/ACID/annotations_split/train_annotations_augmented.json"

54 val_json = "/content/content/ACID/annotations_split/val_annotations.json"

55 test_json = "/content/content/ACID/annotations_split/test_annotations.json"

56

57 convert_coco_to_yolo_segmentation(train_json , "yolo_dataset/labels/train")

58 convert_coco_to_yolo_segmentation(val_json , "yolo_dataset/labels/val")

59 convert_coco_to_yolo_segmentation(test_json , "yolo_dataset/labels/test")

60

61 # ===== Image copying ========================================================

62

63 images_dir = "/content/content/ACID/images"

64 def copy_images_from_json(json_path , dst_folder , images_dir):

65 with open(json_path , ’r’) as f:

66 data = json.load(f)

67 os.makedirs(dst_folder , exist_ok=True)

68 image_filenames = [os.path.basename(img[’file_name ’]) for img in data[’images ’]]

69 for filename in tqdm(image_filenames , desc=f"Copying to {dst_folder}"):

70 src_path = os.path.join(images_dir , filename)

71 dst_path = os.path.join(dst_folder , filename)

72 if os.path.exists(src_path):

73 shutil.copyfile(src_path , dst_path)

74

75 copy_images_from_json(train_json , "yolo_dataset/images/train", images_dir)

76 copy_images_from_json(val_json , "yolo_dataset/images/val", images_dir)

77 copy_images_from_json(test_json , "yolo_dataset/images/test", images_dir)

78

79 # ===== YAML file creation ===================================================

80

81 class_names = [

82 "grader", "cement_truck", "mobile_crane", "dump_truck", "wheel_loader",

83 "compactor", "dozer", "excavator", "backhoe_loader", "tower_crane"

84 ]

85 data_config = {

86 "path": "/content/yolo_dataset",

87 "train": "images/train",
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88 "val": "images/val",

89 "test": "images/test",

90 "nc": len(class_names),

91 "names": class_names

92 }

93 with open("yolo_dataset/data.yaml", "w") as f:

94 yaml.dump(data_config , f, sort_keys=False)

95 # ===== YOLOv8l -seg training =================================================

96 from ultralytics import YOLO

97

98 model = YOLO("yolov8l -seg.pt")

99 model.info()

100

101 results = model.train(

102 data="yolo_dataset/data.yaml",

103 epochs =30,

104 imgsz =1024,

105 batch=8,

106 optimizer="AdamW",

107 lr0=1e-4,

108 lrf =0.01,

109 weight_decay =0.0005 ,

110 warmup_epochs =3.0,

111 warmup_momentum =0.8,

112 momentum =0.9,

113 box=7.5,

114 cls=0.5,

115 dfl=1.0,

116 degrees =5.0,

117 translate =0.1,

118 scale =0.5,

119 shear =2.0,

120 perspective =0.0005 ,

121 flipud =0.0,

122 fliplr =0.5,

123 mosaic=0,

124 mixup=0,

125 copy_paste =0,

126 hsv_h =0.015 ,

127 hsv_s =0.7,

128 hsv_v =0.4,

129 bgr=0.1,

130 )
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