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Influence of dataset size on object
detection with YOLO model

Abstract. This paper presents basic concepts of object
detection technique based on several different images as
dataset. The research shows how the number of training
images can affect object detection. To start things off, we
present some theoretical concepts of object detection.
Second, we detail the procedures of YOLO model
training and its performance evaluation based on
different images. Finally, we discuss and compare the
results of trained YOLO models for both output after
training, and actual results.

1 Uvod

Zaznavanje objektov je tehnika, katere cilj je locirati
dolocene predmete na slikah ali videoposnetkih. Gre za
Siroko podro¢je, ki je v praksi zelo uporabno. Tehnika
zaznavanja objektov je dandanes vkljucena v velik del
aplikacij in je eden izmed klju¢nih elementov pri razvoju
varnostnih kamer, robotov in avtonomnih vozil.

Pristopi zaznavanja objektov so razli¢ni. Danes
pogosto uporabljamo algoritme, ki temeljijo na strojnem
ali globokem ucenju, pri katerih je klju¢ni element ucenje
modela [1]. Poleg omenjenih, obstajajo tudi druge
tehnike zaznavanja objektov, na primer s segmentacijo
slike, ki temeljijo na preprostih lastnostih predmetov, kot
so velikost, oblika ali barva, ter z zaznavanjem na podlagi
znacilk, ki uporabljajo znacilne parametre predmetov na
sliki, kot so robovi, koti ipd. V tem C¢lanku se
osredotoamo na zaznavanje objekta na podlagi nabora
podatkov, s katerim nau¢imo model.

Ko govorimo o modelu, imamo v mislih algoritem,
ki je naucCen, da na slikah in videoposnetkih zaznava
objekte. Model za zaznani objekt tipi¢no vrne polozaj,
kje na sliki ali videu se objekt nahaja, kateremu razredu
oz. skupini podatkov, ki jih dolo¢imo pri u¢enju modela,
pripada ta objekt in s kak§no gotovostjo je zaznani razred
pravilen [2].

Opravljenih je bilo vec raziskav o slikah, potrebnih za
ucenje modelov, vendar se mnenja o velikosti nabora teh
slik razlikujejo, od takih, ki trdijo, da je za ucinkovito
delovanje detekcije objektov potrebno nekaj 100 slik na
razred [3], do predlogov o uporabi vsaj 1000 slik na
razred [4].

Cilj te raziskave je nauciti nekaj modelov z razli¢no
velikim naborom podatkov oz. razlicnim Stevilom slik, ki
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jih uporabimo pri ucenju modela, ter preveriti, kako to
vpliva na zaznavanje objekta v praksi.

2 Orodja in postopki

Sistem je sestavljen iz dveh faz in sicer iz u¢enja modelov
in testiranja naucenih modelov. Model, ki smo ga
uporabili je YOLOVS, ki je ena izmed zadnjih verzij iz
skupine modelov YOLO in poleg ucenja na lastnem
naboru podatkov omogoca uporabo ze naucenega
modela. Objekti, ki smo jih tekom te raziskave uéili in
zaznavali so Sportne zoge, pri ¢emer jih nismo lo¢ili
glede na Sport, temvec smo vse priredili istemu razredu.

2.1 Pridobivanje nabora podatkov

Najprej je bilo potrebno izbrati ustrezen nabor podatkov.
Priprava nabora za u¢enje modela deluje tako, da na vsaki
sliki iz nabora ustrezno ozna¢imo objekt, ki ga Zelimo
identificirati. Ta postopek lahko opravimo s katerim
izmed temu namenjenih orodij, s katerimi objekte na sliki
ozna¢imo in oznake prenesemo v ustreznem formatu, ki
obicajno vsebujejo pozicijo, visino in Sirino ter razred
objekta na sliki. Ti podatki se v nahajajo v besedilnih
(txt) datotekah, katerih imena se morajo ujemati z imeni
slikovnih datotek, da algoritem za ucenje lahko ustrezno
zdruzi slike z oznakami.

Ker bi bilo ro¢no pridobivanje in oznacevanje
fotografij ¢asovno preveé potratno, smo se odlocili za
uporabo vnaprej oznacenega nabora podatkov. Slike in
oznake smo prenesli s spletne strani Roboflow, ki poleg
Stevilnih razliénih naborov omogocéa tudi testiranje
modelov, nauenih s temi nabori, v realnem casu.
Osnovni podatki vsebujejo 1377 slik za ucenje, ter za
vsako sliko pripadajoco besedilno datoteko. V
nadaljevanju bomo Stevilo slik zmanjSevali, ter
spremljali rezultate. V osnovi smo model ucili z vsemi
slikami, ki so bile na voljo, v nadaljnjih korakih pa smo
dvakrat odstranili tretjino ostalih slik in nato dvakrat
polovico ostalih slik.

2.2 Ucenje modela

V tej raziskavi smo naucili 5 modelov, vsakega z
razli¢nim Stevilom slik in oznak. Zaceli smo s celotnim
naborom slik, nabor pa smo nato z vsakim modelom
nekoliko zmanjsali tako, da smo nekaj slik enostavno
izbrisali. Modele smo ucili s 1377, 918, 459, 229 in 115
slikami, na katerih so bile oznacene Sportne zoge, v vsak
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nabor pa so bile vkljucene tudi slike, na katerih $portnih
zog ni bilo.

Skripta za uéenje YOLO modela je skladna z
dokumentacijo in napisana v jeziku Python. Gre za
enostaven postopek, pri katerem je kljuéna datoteka
yaml, v kateri so navedene poti do direktorijev, v katerih
se nahajajo slike in oznake.

Ucenje YOLO modela omogoca tudi upravljanje s
Stevilom ponovitev ucenja na celotnem naboru. To
storimo prek parametra »epochs« v skripti Python.
Nacelno ve¢ ponovitev vodi do boljsih rezultatov, vendar
pri prevelikem Stevilu ponovitev lahko pride do
prevelikega prilagajanja (overfitting). Priporocena je
uporaba okoli 100 ponovitev, v naSem primeru pa smo
zaradi Casovnih omejitev uporabili 30 ponovitev, pri
katerih smo dosegali zadovoljive rezultate. Vsebina
skripte za u¢enje YOLO modela je vidna na sliki 1.

def trainer():
from ultralytics import YOLO

model = YOLO("

model.train(data ", epochs=30)

if __name__ == "_ me
trainer()

Slika 1: Skripta Python za u¢enje YOLO modela

221 Rezultati ucenja

Po zakljuéenem ucenju rezultate prikazemo v obliki slik
in grafov, da uporabnik lahko oceni uspesnost nau¢enega
modela. Dve metriki, ki se pogosto uporabljata pri
interpretaciji podobnih rezultatov, sta natancnost in
priklic. Natan¢nost meri delez pozitivnih identifikacij
med zbirko, medtem ko priklic predstavlja zdruzitev
ustreznih in pridobljenih elementov nad skupnim
Stevilom ustreznih rezultatov. Natan¢nost in priklic se
lahko izracunata, kot je prikazano v enacbah (1) in (2) v
katerih spremenljivke predstavljajo naslednje:

e Razred je prepoznan in je dejanski razred
(True positive - TP)

e Razred je prepoznan in ni dejanski razred
(False positive - FP)

e Razred ni prepoznan in je dejanski razred
(False negative - FN)

e Razred ni prepoznan in ni dejanski razred
(True negative - TN)

e TP
natancnost = TP + FP
(1)
» TP
PTUC = Tp T FN
(2)

Zalazjo in hitrejSo interpretacijo, sta natanc¢nost in priklic
prikazana s krivuljami v grafi¢ni obliki. Omembe vredna
je krivulja natancnost v odvisnosti od priklica (ang. »PR
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curve«), pri cemer vecja povrsina pod krivuljo pomeni
boljse rezultate, krivulja pa naj bi se ¢im bolj priblizevala
zgornjemu desnemu kotu grafa. Primer krivulje je
prikazan na sliki 2.
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Slika 2: Krivulja natan¢nost v odvisnosti od priklica

Eden izmed wuporabnejsih rezultatov pri ucenju
modela je sklop grafov, ki lahko sproti podajajo koristne
informacije. Krivulje na grafih kazejo koli¢ino napak
med samim procesom ucenja. V sploSnem velja, da se
morajo napake manjsati, vendar vodoravna krivulja ne
pomeni nujno slabega rezultata, saj to lahko pomeni, da
je model optimalno naucen. Narascajoca krivulja
nedvomno pomeni slab rezultat, v tem primeru pa takoj
vidimo, da ucenje modela ni bilo uspesno, Se preden
pozenemo detekcijo z nau¢enim modelom. Grafe napak
prikazuje slika 3.
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Slika 3: Grafi izgub po zaklju¢enem uc¢enju modela

V zaklju¢ku je podanih Se nekaj fotografij, ki
prikazujejo zaznavo na testnih primerih. Na ta nadéin
lahko vidimo, kako zaznava s tem modelom deluje v
praksi, ter ocenimo, ali prihaja do napak pri zaznavi.
Primer takega rezultata je prikazan na sliki 8.
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Slika 4: Prikaz rezultatov detekcije na prakti¢nih primerih

2.3 Testiranje naucenih modelov

Na osnovi interpretacije rezultatov, predstavljenih v
prej$njem razdelku, smo modele testirali z lastnimi
prakti¢nimi primeri. To smo storili na 5 razliénih
nakljucnih slikah Sportnih zZog in 5 razliénih nakljuénih
slikah, na katerih ni Sportnih Zog. Za testiranje smo
uporabili preprosto skripto Python, v kateri definiramo
pot do modela in sliko, na kateri Zzelimo narediti
detekcijo. Rezultat detekcije je nova slika, ki vsebuje
pravokotnik okoli predmeta, ki je na podani sliki zaznan.
Vsebina skripte je prikazana na sliki 5.

Slika 5: Skripta za testiranje naucenega modela

3 Rezultati

Ze iz rezultatov krivulj natanénosti v odvisnosti od
priklica je jasno, da model naucen na 115 slikah ne bo
deloval dobro. Krivulja je prakticno povsem pri
spodnjem levem kotu, kar je ravno nasprotno od
idealnega. Pri modelu, u¢enemu na 229 slikah je krivulja
boljsa, a vseeno ni idealna, saj kaze, z veCanjem Stevila
priklicanih primerov, nismo dolgo natanc¢ni. Spremembe
se prikazejo pri 459, 819 in 1377 slikah, kjer je krivulja
zelo blizu zgornjem desnem kotu grafa, kar pomeni, da
smo z vecjim Stevilom priklicanih primerov natanc¢ni dlje
Casa. Krivulje so prikazane na sliki 6.
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Slika 6: Krivulje natan¢nosti v odvisnosti od priklica

Koli¢ina napak se pri vseh naucenih modelih v
povpredju manjsa, je pa pri modelih z manj$im Stevilom
slik mozno opaziti artefakte v obliki Spic na krivuljah.
Zanimiv je pogled na rezultate pri modelih z 918 in 1377
slikami, kjer se krivulje v zakljucku pocasi uravnavajo,
kar bi lahko kazalo na to, da se je model na primerih
naucil toliko, da nadaljnje interacije model izboljSujejo
pocasneje, saj se Stevilo napak priblizuje optimalni
vrednosti 0. Grafe z artefakti za primer modela s 115
slikami in grafe za model z 918 slikami prikazuje slika 7.
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Slika 7: Krivulje napak za modela z 115 in 918 slikami

Testne slike, ki so podane po koncu uéenja modela
kazejo podobne rezultate. Medtem ko model, naucen s
115 slikami ne prepozna nobene izmed zog na testni sliki,
je modela z 918 in 1377 slikami pravilno prepoznata vse
zoge. Ce za primerjavo pogledamo $e model, u¢en z 459
slikami, se razlike pojavijo poleg nekaj napacnih zaznav
predvsem v tem, koliko model v zaznave zaupa. Model s
459 slikami v povprecju v zaznavo zaupa s 70%, med tem
ko je model s 918 slikami v rezultate zaznave zaupa s
povprecno 90%.

Priblizno podobne rezultate so pokazali tudi testi z
nakljucno izbranimi slikami. Model, naucen s 115
slikami ni prepoznal nobene Zoge, model z 229 slikami
je prepoznal 2 zogi od 10ih, model s 459 je prepoznal 3
zoge, model s 918 slikami 6 Zoge, med tem ko je model,
naucen s 1377 zogami prepoznal vseh 10 zog. Z
vecanjem Stevila slik se veca tudi verjetnost, koliko je



model preprican, da res gre za zaznani objekt, saj model,
ki se je ucil na 229 slikah prepoznane Zoge zazna s
povpreéno 52,5% verjetnostjo, med tem ko model z
najvecjim naborom slik Zoge prepozna s povprecno
verjetnostjo 90,75%. Pri skoraj vseh modelih prihaja tudi
do nekaj napaénih zaznav na slikah, kjer se Zoga nahaja
in slikah na katerih zoge sploh ni. Te se pojavljajo
predvsem na slikah, na katerih se pojavljajo okrogle
oblike, kar modele v dolo&enih primerih zmede. Stevilo
napacnih zaznav se z veCanjem Stevila testnih slik
manj$a. Primera napacnih zaznav prikazujeta

sliki 81in9.

Slika 8: Primer napacne zaznave na sliki, ki vsebuje Zogo
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Slika 9: Primer napacne zaznave na sliki, ki ne vsebuje zoge

Rezultati testiranja z naklju¢no izbranimi slikami so
prikazani v tabeli 1. Stolpec uspesne zaznave prikazuje
Stevilo Zog, ki so bile na slikah in jih je model za
doloceno koli¢ino uénih slik pravilno prepoznal, poleg
tega pa so prikazani povprecni delezi, v katerih je bil
model preprian v pravilno zaznavo. Stolpec napacne
zaznave prikazuje Stevilo, v kolik§nem $tevilu primerov
je model prepoznal Zzogo, Ceprav je tam ni bilo in
kolikokrat Zoge, ki je bila na sliki, ni prepoznal. Za
primer s 115 slikami torej navajamo vrednosti 0/10, saj
model ni prepoznal nobene izmed 10 Zog, ki so se
pojavljale na slikah. Vidimo, da se Stevilo napac¢nih
zaznav zmanjSuje, a je vseeno prisotno tudi v modelu z
najvecjim Stevilom slik za u¢ne podatke.

140

Tabela 1: Rezultati zaznav na prakti¢nih primerih

Stevilo slik . <
- Uspesne Napacne
uporabljenih
Lo zaznave zaznave
pri ucenju
115 0 10
229 2 (52,5%) 14
459 3 (75,7%) 10
918 6 (87%)
1377 10 (90,75%) 2

4 Zakljutek

1z dobljenih rezultatov je razvidno, da z veCanjem Stevila
slik pri ucenju modelov lahko precej izboljsamo
detekcijo objektov. 1z nasih raziskav bi za zelo zanesljivo
delovanje detekcije objektov ob uporabi podobnih
parametrov potrebovali nekaj ve¢ kot 1000 slik. Glede na
natanénost in priklic, velikih razlik med modelom,
nauc¢enim z 918 slikami in modelom, nau¢enim z 1377
slikami ni, pregled na prakti¢nih primerih pa je pokazal,
da je model z 1377 slikami precej boljsi predvsem v
primerih, ko se na sliki pojavlja ve¢ objektov.

Projekt dopusca tudi moznosti izboljsav, s katerimi bi
raziskave nekoliko nadgradili. V prvi vrsti bi bilo
zanimivo preveriti, ¢e lahko z vecanjem Stevila ciklov,
izvedenih med ucenjem, dosezemo dobre rezultate tudi
ob uporabi manjsega Stevila slik. V naSem primeru smo
za testiranje v praksi uporabili le 5 naklju¢no izbranih
slik $portnih Zog, zato bi bilo smiselno to izboljsati tako,
da v testiranje vklju¢imo 5 slik, ki bi vsebovale ve¢ t.i.
motecih faktorjev. Ena izmed moznih izboljsav pa je
nedvomno tudi testiranje uporabe na zaznavanju Vv
realnem casu.

Z rezultati smo v splosnem zadovoljni, saj smo
dosegli pricakovane cilje in dokazali, da spreminjanje
Stevila slik pri uéenju vpliva na zaznavanje objektov v
praksi.
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