Adaptacyjna optymalizacja wielorybédw z mozliwoscig gltebokiego uczenia sie Sie¢ RefineDet do
wspomagania wzroku w sieciach 6G

Wstep

W miare postepu globalnego wdrazania sieci 5G, technologia sieciowa nowej generacji (6G) staje sie
zaawansowana technologicznie, aby wspierac¢ sztuczng inteligencje (Al) we wdrazaniu ,,inteligentnych”
sieci . Sie¢ pigtej generacji (5G) zapewnia niezawodng komunikacje, wiekszg predkos¢ i mniejsze
opdznienia, co znacznie utatwia codzienne z7ycie uzytkownikdw. Zaspokojenie rosngcego
zapotrzebowania na urzadzenia Internetu rzeczy (loT) w zaleznosci od obecnej technologii moze by¢
jednak skomplikowane, dlatego tez koncepcja sieci szdstej generacji (6G) zostata zwiekszona w celu
ulepszenia obecnej sieci 5G i promowania rozwoju inteligentnych aplikacji . Wizja sieci 6G jest
kolorowa; jednakze zrozumienie sieci 6G w dalszym ciggu stanowi problem, obejmujgcy wysoka
przepustowosc¢, wysoki szczyt, wysoka efektywnosé energetyczng, tgcznosé w kazdym miejscu, nowe
technologie i teorie oraz inne problemy nietechniczne [3]. Uznaje sie, ze obiecujaca technologia
rozwoju sieci 6G obejmuje: (i) techniki podstawowe, mianowicie teorie rzadkiej, elastyczne widmo,
nowe kodowanie kanatdw i antene wielkoskalowg; (ii) odrebne techniki realizacji jednolitej
komunikacji przestrzen-powietrze-ziemia-morze i bezprzewodowej sieci dotykowej; (iii) technika
transmisji o rozszerzonym widmie. W pewnym momencie architektura sieci 6G staje sie bardziej
niejednorodna i wieksza, a scenariusz aplikacji staje sie bardziej zmienny i ztozony. Wykorzystanie
sztucznej inteligencji do rozwigzania tego problemu w technikach transmisji bezprzewodowej, takich
jak transmisja sygnatu, alokacja zasobéw i efektywnos¢ energetyczna, jest prawie nieunikniong opcjg .
Rysunek ilustruje postep sieci 6G.
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Nauka i inzynieria dokonujg technologicznej interwencji w zycie oséb niewidomych, aby uczynic je
niezaleznymi w zakresie postrzegania i poruszania sie po otaczajgcych obiektach [5]. Zaprezentowano
rézne urzadzenia pomagajace osobom niewidomym; jednakze wiele urzgdzen koncentruje sie na
rozpoznawaniu obiektow za pomoca wizji komputerowej (CV) lub rozpoznawaniu przeszkdd za pomoca
odrebnych weztéw czujnikowych, mianowicie czujnikéw odlegtosci, GPS i tak dalej. Jednak efektywne
wykorzystanie technik opartych na czujnikach i CV moze prowadzi¢ do powstania wspierajgcych i
bardzo skutecznych urzadzen, dzieki ktérym pacjenci bedy swiadomi swojego otoczenia. Osoba
niewidoma korzysta z elektronicznych pomocy podréznych (ETA) do wykrywania probleméw i
identyfikowania udogodnien, aby zapewnic¢ informacyjng i bezpieczng nawigacje. Zmniejsza ryzyko
upadku i pozwala zachowaé réwnowage cztowieka. Waga, dtugosc i koszt to inne parametry, ktére
poprawia sie w celu zapewnienia najlepszego zaopatrzenia. Do rehabilitacji wzroku oséb niewidomych
opracowano elektroniczng laske do poruszania sie (EMC), stuzacg do wykrywania problemoéw i
zapewniania wsparcia, za pomocg ktérej budowana jest mapa logiczna w celu uzyskania danych
dotyczacych otoczenia. Dane wyjsciowe sg przesytane za pomoca gtosu, dzwieku lub wibracji. Charan i
inni wykorzystuja gtebokie uczenie sie (DL) i CV. Prezentuje nowatorskie rozwigzanie, ktdre aktywnie
prognozuje blokady potgczen dynamicznych. Szczegétowo rozwija strukture gtebokiej sieci neuronowej
(DNN), ktéra uczy sie na podstawie wykrytej sekwencji obrazow RGB i wektora tworzgcego wigzke w



celu przewidywania mozliwych dalszych blokad potgczen. Zaprezentowano ulepszong technike
rozpoznawania obiektow zalezng od klatki kluczowej wideo w celu zmniejszenia opdznien w schemacie
brzegowego Internetu pojazddéw (loV). Znaczgco zwieksza skutecznos¢ redukcji opdznierr kosztem
mniejszej doktadnosci rozpoznawania. W ramach tego schematu mozna go dostosowac do istotnego
wspotczynnika i techniki poréwnywania podobienstwa klatek w celu filtrowania zbednych klatek i
uzyskania rozpoznawania klatki kluczowej z obiektem. Nastepnie do rozpoznawania obiektéw w
metodzie obliczania krawedzi wykorzystano ulepszong technike klasyfikatora opartg na cechach Haara.
Ukhwah i inni wykorzystali YOLO z trzema odrebnymi strukturami infrastruktury, na przyktad Yolo v3,
Yolo v3 Tiny i Yolo v3 SPP, umozliwili stworzenie dalszej doktadnej oceny w celu wykrycia dziur w
nawierzchni drogi. Autorzy zaprezentowali model, ktérego celem jest pomoc osobom niedowidzgcym
poprzez oferowanie pomocy dzwiekowej wskazujacej im, jak unika¢ przeszkdéd utatwiajgcych im
poruszanie sie z otoczenia. Wykrywanie obiektéw za pomocg YOLO pomaga im w wykrywaniu
sgsiednich obiektow, a szacowanie gtebokosci za pomocg widzenia jednoocznego okresla szacowang
odlegtos¢ wykrycia obiektdw przez uzytkownikéw. Ning i inni wykorzystujg uczenie transferowe (TL) w
procesie wykrywania pojedynczego strzatu (SSD) do rozpoznawania obiektéw i klasyfikatora, a
nastepnie wykrywania ludzkiej twarzy i banknotu, gdy zostang zauwazone, z wykorzystaniem metody
Inception v3. Detektor SSD zostat przeszkolony na zmienionym zbiorze danych PASCAL VOC 2007,
natomiast dodano nowg klase, ktéra umozliwita rowniez rozpoznawanie waluty. Co wiecej, odrebnymi
metodami Inception v3 byty szkolenia w zakresie rozpoznawania ludzkiej twarzy i banknotéw, tworzac
w ten sposoéb infrastrukture skalowalng i regulowang w oparciu o preferencje uzytkownika. Joshi i inni
zaprezentowali w pefni automatyczne technologie wspomagajgce oparte na sztucznej inteligencji
stuzgce do rozpoznawania odrebnych obiektow, a uzytkownikom zaoferowano sygnaty dZzwiekowe w
czasie rzeczywistym, ktére zapewniajg osobom niedowidzgcym (VIP) optymalne zrozumienie ich
otoczenia. Technika DL byto szkolenie z kilkoma obrazami obiektéw, ktdre sg wyjatkowo odpowiednie
dla VIP-6w. Oprdécz podejscia do wykrywania obiektédw opartego na CV, potgczono czujnik pomiaru
odlegtosci, aby uczynié urzadzenia jeszcze bardziej wszechstronnymi, identyfikujgc przeszkody, ale
jednoczesnie nawigujac z jednego miejsca do drugiego. W tym badaniu przedstawiono adaptacyjna
optymalizacje wielorybdw za pomoca sieci RefineDet z obstugg gtebokiego uczenia sie (AWO-DLRDN)
do pomocy wizualnej w sieciach 6G. Proponowana technika AWO-DLRDN poczatkowo przeprowadza
proces powiekszania danych i adnotacji obrazu jako etap wstepnego przetwarzania. Ponadto model
RefineDet wykorzystywany jest do identyfikacji obiektow istniejgcych na obrazie, a hiperparametry
modelu RefineDet sg optymalnie dobierane przy wykorzystaniu algorytmu AWO. Ponadto obliczane sg
przyblizone odlegtosci miedzy obiektami i osobami, aby pomdéc osobom niedowidzgcym.
Eksperymentalna analiza wynikdw techniki AWO-DLRDN jest przeprowadzana z wykorzystaniem
wzorcowego zbioru danych.

Proponowany model

W tym badaniu opracowano nowatorska technike AWO-DLRDN w celu okreslenia pobliskich obiektow
i ich przyblizonej odlegtosci od oséb niedowidzgcych. Proponowana technika AWO-DLRDN obejmuje
powiekszanie danych, adnotacje obrazu, wykrywanie obiektow w oparciu o technologie RefineDet,
optymalizacje hiperparametréw w oparciu o AWO i przyblizone szacowanie odlegtosci.

Powiekszanie obrazu i adnotacja

Kazdy zebrany obraz jest nastepnie wzmacniany, aby oprzec sie wyszkolonej metodzie w przypadku
nadmiernego dopasowania i zapewnic dalsze niezawodne i doktadne rozpoznawanie obiektéw dla VIP-
ow. Do kilkukrotnego wzbogacenia zbioru danych wykorzystuje sie kilka metod udoskonalania, a
mianowicie obrét pod réznymi katami, pochylanie, odbicie lustrzane, odwracanie, poziom jasnosci,
poziom szumu oraz grupe tych podejsé. Kazdy obraz jest opisywany recznie za pomocg narzedzi



Labellmg, a ramka ograniczajgca jest opracowywana wokot obiektu bez zajmowania dodatkowych,
niepotrzebnych obszaréw. Dane obrazu, takie jak rozmiar obrazu, rozmiar i potozenie ramek
ograniczajgcych (w przypadku kilku prébek lub kilku obiektéw z podobnego obrazu) sg rejestrowane i
zapisywane w formacie ,,.xml”. Jesli obraz jest opatrzony adnotacjg, tworzony jest rowniez odpowiedni
plik adnotacji. Ostatni zestaw danych zawiera obraz z adnotacjami, a odpowiedni plik adnotacji zostat
rozdzielony na dwa zestawy, takie jak trenowany i sprawdzajacy.

Wykrywanie obiektéw w oparciu o udoskonalenie Det

W celu skutecznej detekcji obiektdw zastosowano model RefineDet. RefineDet to jednoetapowa
technika zalezna od architektury SSD i obejmujgca modut wykrywania obiektéw (ODM) i model
udoskonalania kotwicy (ARM). ARM przekazuje ujemng, twardg kotwice i dodatnig kotwice do ODM,
ktéry prébuje klasyfikowac i lokalizowaé obiekty docelowe w obrazie wejsciowym. W biezacej pracy
wykorzystalismy RefineDet jako model poréwnawczy z nastepujgcych powodéw: (i) jest skuteczny ze
wzgledu na jednoetapowg strukture; oraz (ii) wykorzystuje wyrafinowang metode, ktéra nasladuje
,metode wykrywania” w celu znalezienia mozliwych obszaréw w docelowych znakach drogowych,
niezaleznie od ich klas. Obecnie ,metoda wykrywania” rézni sie od tej stosowanej w konwencjonalnym
wykrywaniu znakéw drogowych (tzn. rozpoznaje kazda kategorie funkcji specyficzng dla znakow
drogowych na oryginalnym obrazie). RefineDet to skuteczna metoda wykrywania obiektow stosowana
do wykrywania obiektéw z wiekszg doktadnoscig i szybkoscia, ale nie jest konkurencyjna w stosunku
do zaawansowanych metodologii wykrywania mniejszych obiektdw. Po pierwsze, funkcja ptytkiej
warstwy w programie RefineDet i wykorzystywana do wykrywania mniejszych obiektéw zawiera dane
dotyczace ograniczen, ktdre nie sg wystarczajgco mocne, aby skutecznie identyfikowaé mniejsze
obiekty.

Strojenie hiperparametrow przy uzyciu algorytmu AWO

Do dopasowania warto$ci hiperparametréw modelu RefineDet wykorzystano algorytm AWO.
Przeszukiwanie algorytmu optymalizacji wielorybéw (WOA) dzieli sie na dwa procesy : podejscie do
ataku sieci bgbelkowej (proces eksploatacji) i poszukiwanie ofiary (faza eksploatacji). Poczagtkowo WOA
realizuje wyszukiwanie zdobyczy, ktére jest okredlane przez:

D= |mem.f_x'fr}| rk'&'-l::'

gdzie D wskazuje odlegto$¢ miedzy celem a obecnymi pozycjami, t wskazuje numer iteracji, A i C
pokazujg wektory wspétczynnikdw, A = 2ar - a, C = 2r, w ktédrym a jest minimalizowane liniowo od 2
do 0 poprzez iteracje ( etapy poszukiwan i eksploatacji), a r oznacza dowolng liczbe z zakresu [0, 1],
Xrand Wskazuje lokalizacje dowolnego wieloryba w populacji, a X(t) oznacza lokalizacje istniejgcego
wieloryba. Zwykle humbaki atakujg siecig bgbelkowg, aby zerowa¢ w nastepujacy sposéb

. X*(t)—AD ifp<05
Xit+1)= o (6.3)
D'e™cos (2al) + X*(t) ifp=05

Tutaj D’ = X*(t) — X(t) i reprezentuje odlegtos¢ i od wieloryba do ofiary (dotychczas osiggniete
rozwigzanie optymalne), b oznacza statg do okresSlenia ksztattu spirali logarytmicznej, | pokazuje
dowolng wartos¢ w [-1, 1], a p wskazuje dowolng wartos¢ w [0, 1]. Réwnowaga pomiedzy eksploracjg
i eksploatacjg metaheurystyk byt celem badania zwigzanym z ogdlng efektywnoscia modelu. Gdy
eksploracja jest silniejsza, precyzja zbieznosci jest minimalizowana; w przeciwnym razie tatwiej jest



wpas¢ w lokalne optymalne. Dlatego w pracy zaprezentowano adaptacyjng ulepszong metode
eksploracyjng i stworzono algorytm AWO. Na etapie eksploracji WOA poszukiwanie ofiary oznacza, ze
jeden osobnik eksploruje w poblizu innych osobnikéw z populacji. We wszystkich iteracjach, aby
roztozy¢ obszar eksploracji na catg przestrzen rozwigzan, w badaniu przedstawiono adoptywng,
zwiekszong metode eksploracyjng. Podczas gdy wieloryby adaptacyjnie wybieraja wewnetrzny i
zewnetrzny region populacji w celu zbadania wielkosci przestrzeni populacji.

p(64) = 1— sin (.5& X 9 (6.4)
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Tutaj 64 0znacza proporcje populacji do przestrzeni rozwigzan dla d-tego parametru, x4 reprezentuje
zbiér d-tych zmiennych kazdego osobnika, x™, i x™"y pokazujg gérng i dolng granice obszaru
poszukiwan, rand, p’, a p”’ oznacza dowolny wektor od 0 do 1, p(64) oznacza prawdopodobienstwo
eksploracji poza przestrzen populacji, czyli odwrotnie proporcjonalne do 84 jej krzywej. Rysunek
przedstawia schemat blokowy techniki WOA.
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Aby uzyska¢ odlegtos¢ miedzy uzytkownikiem a wykrytym obiektem, moze by¢ konieczne uzycie co
najmniej dwdch punktéw widzenia w celu odwzorowania obrazu 3D i utworzenia mapy gtebi. Wizja

Pomiar odlegtosci

stereoskopowa wykorzystuje dwa obrazy skalibrowane kamerg do postrzegania infrastruktury 3D
Swiata i tworzenia jej mapy gtebi. Kalibracja dwéch kamer jest kompletna, jesli znasz ich wewnetrzne
parametry, takie jak srodek obrazu, znieksztatcenie, ogniskowa, pochylenie itp., a takze ich parametry
zewnetrzne, ktére wyjasniajg ich pofozenie i orientacje w stosunku do otoczenia. Do oszacowania
gtebokosci z wykorzystaniem widzenia stereoskopowego moze byé wymagana ogniskowa i odlegtos¢
miedzy dwiema kamerami. W tym momencie x' i X" reprezentujg odlegto$¢ pomiedzy osiami
optycznymi i rzut obiektu ,,P” na wirtualne ptaszczyzny dwdch kamer. Gdy b odnosi sie do odlegtosci
bazowej miedzy dwiema kamerami, a f oznacza ogniskowa potgczonych kamer, odlegtos¢ prostopadta
miedzy obiektem ,,P” a linig bazowa kamer wyraza sie jako:

bxF
Z = i
x4+ xf

(6.7)

Wyniki i dyskusja

Wydajno$¢é modelu AWO-DLRDN testuje sie przy uzyciu zbioru danych sktadajgcego sie z szesciu klas
po 200 obrazéw w kazdej klasie. Tabela i rysunek przedstawiajg szczegétowe wyniki detekcji obiektéw
w modelu AWODLRDN na obrazach testowych.
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Objects images detected recognized
Person 200 198 198
Car 200 197 196
Bus 200 195 195
Truck 200 194 192
Chair 200 198 198
vV 200 192 192
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Zaproponowany model AWO-DLRDN prawidtowo wykryt i rozpoznat obiekty. W przypadku obiektéw
bedacych osobami model AWO-DLRDN prawidtowo wykryt i rozpoznat odpowiednio 198 i 198
obiektéw. Poza tym model AWODLRDN wykryt i rozpoznat 197 i 196 obiektéw samochodowych.
Ponadto model AWO-DLRDN wykryt i rozpoznat 194 i 192 obiekty ciezarowe. Tabela przedstawia
krétka analize wynikéw modelu AWO-DLRDN pod wzgledem doktadnosci wykrywania (DA) i
doktadnosci rozpoznawania.



Detection Recognition

Objects accuracy (%) accuracy (%)
Person 99.00 100.00
Car 08.50 09.49
Bus 97.50 10000
Truck 97.00 08.97
Chair 99.00 100,00
™ 96.00 100,00

Tabela wskazuje, ze model WO-DLRDN wykryt osobe, samochdd, autobus, ciezaréwke, krzesto i obiekty
telewizyjne ze zwiekszonym DA wynoszacym odpowiednio 99, 98,50, 97,50, 97, 99 i 96%. Poza tym
model AWO-DLRDN rozpoznaje osobe, samochdd, autobus, ciezaréwke, krzesto i obiekty telewizyjne
ze zwiekszong doktadnoscig rozpoznawania odpowiednio 100, 99,49, 100, 98,97, 100 i 100%. Analize
wynikéw doktadnosci techniki AWO-DLRDN na danych testowych przedstawiono na rysunku.
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Wyniki wykazaty, ze technika AWO-DLRDN osiggneta lepsza doktadnos¢ walidacji w pordwnaniu z
doktadnoscig uczenia. Mozna réwniez zauwazy¢, ze wartosci doktadnosci ulegajg nasyceniu wraz z
liczbg epok. Analize wynikéw strat techniki AWO-DLRDN na danych testowych przedstawiono na
rysunku .
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Rysunek ujawnit, ze plik AWODLRDN technika ta wykazata zmniejszong utrate walidacji w stosunku do
utraty szkolenia. Dodatkowo zauwazono, ze wartosci strat ulegajg nasyceniu wraz z liczbg epok. Tabela
ilustruje analize poréwnawczg techniki AWO-DLRDN z najnowszymi podejSciami w zakresie
doktadnos$ci testowania i czasu przetwarzania ramki (FPT).

Testing Frame processing
Methods accuracy time (ms)
AlexNet 83.89 27500
VGG-16 8700 530,00
VGG-19 G020 390,00
YOLO-3 05.20 10000
AWO-DLEDN 08.74 75.00

Rysunek przedstawia badanie doktadnosci testowania modelu AWO-DLRDN.
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Wyniki wykazaty, ze modele AlexNet, VGG-16 i VGG-19 osiggnety minimalng doktadnos¢ testowg
odpowiednio 83,89, 87 i 90,20%. Oprocz tego model YOLO-v3 osiggnat nieco zwiekszong doktadnos¢
testow wynoszaca 95,20%. Jednak model AWO-DLRDN osiggnat wyzszg dokfadnos¢ testowania
wynoszacy 98,74%. Kompleksowg inspekcje FPT modelu AWO-DLRDN z innymi modelami DL
przedstawiono na rysunku.
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Rysunek pokazuje, ze model VGG-16 uzyskat wyzszy FPT wynoszacy 390 ms, podczas gdy modele
AlexNet i VGG-19 uzyskaty nieznacznie zmniejszony FPT wynoszacy odpowiednio 275 i 390 ms. Chociaz
model YOLO-v3 dat rozsadny FPT wynoszacy 100 ms, przedstawiony model AWO-DLRDN przewyzsza
inne metody z co najmniej FPT wynoszacym 75 ms. Na koniec badanie czasu obliczeniowego (CT)
modelu AWO-DLRDN z innymi modelami DL przedstawiono w tabeli i rysunku .



Computation

Methods time (s)
AlexNet 6.71
VGG-16 12.94
VGG-19 0.52
YOLO-v3 2.44
AWO-DLRDN 1.83
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Wyniki eksperymentéw wykazaty, ze model VGG-16 uzyskat wyzszy wspdtczynnik CT wynoszacy 12,94
sekundy, podczas gdy modele AlexNet i VGG-19 uzyskaty nieznacznie zmniejszony wspétczynnik CT
wynoszgcy odpowiednio 6,71 i 9,52 sekundy. Chociaz model YOLO-v3 dat rozsgdny CT wynoszacy 2,44
sekundy, przedstawiony model AWO-DLRDN przewyzsza inne metody z najmniejszym CT wynoszgcym
1,83 sekundy. Wyniki wykazaty poprawe modelu AWO-DLRDN w pordwnaniu z innymi istniejgcymi
technikami.

Whiosek

W tym badaniu opracowano nowatorskg technike AWO-DLRDN aby okresli¢ pobliskie obiekty i ich
przyblizong odlegtos¢ od oséb niedowidzacych w sieciach 6G. Proponowana technika AWO-DLRDN
obejmuje powiekszanie danych, adnotacje obrazu, udoskonalanie wykrywania obiektéw w oparciu o
Det, optymalizacja hiperparametréw w oparciu o AWO i przyblizone szacowanie odlegtosci.
Hiperparametry modelu RefineDet sg optymalnie dobierane poprzez zastosowanie algorytmu AWO
umozliwiajgcego doktadng identyfikacje obiektéw wystepujacych na obrazie. Na koniec obliczane sg
przyblizone odlegtosci miedzy obiektami i osobami, aby pomdc osobom niedowidzgcym.
Eksperymentalna analiza wynikéw techniki AWODLRDN zostata przeprowadzona przy uzyciu



wzorcowego zbioru danych, a badanie poréwnawcze uwypuklito ulepszenia techniki AWO-DLRDN w
poréwnaniu z innymi technikami. W przysztosci technike AWO-DLRDN bedzie mozna wdrozy¢ w
aplikacji na smartfony.



