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Abstrakt

Cilem diplomové prace je navrh algoritmu pro detekci a rozpoznéani typu zbrané v obrazku.
V textu prace jsou nejprve strucné predstaveny existujici metody a techniky detekce riz-
nych objektl, primarné jsou vsak metody zaméreny na zbrané. Dale jsou stru¢né nastinény
zaklady neuronovych siti nasledované prehledem nejbéznéjsich detektorti pro hloubkové neu-
ronové sité. Druhd polovina prace se vénuje implementaci aplikace pro generovani obrazkt
na zakladé 3D modelu zbrané, tvorbé datového souboru a uceni neuronové sité. V zavéru
prace jsou stru¢né shrnuty dosazené vysledky, které jasné indikuji, ze pro pokryti obrovské
variace realnych zbrani je zapotfebi vygenerovat velké mnozstvi trénovacich dat na zakladé
mnoha riznych 3D modeld.

Abstract

The aim of the diploma thesis is to design an algorithm for detection and recognition of the
type of gun in the image. Firstly, the existing methods and techniques for detecting the
various objects are briefly introduced in the text of the thesis however, the methods are
primarily focused on guns. Next, the basics of neural networks are briefly outlined, followed
by an overview of the most common detectors for deep neural networks. The second half
of the thesis is devoted to the implementation of an application for generating images based
on a 3D model of a gun, the creation of a data file and learning of a neural network. Finally,
the results obtained, which clearly indicate that in order to cover a huge variation of real
weapons, is necessary to generate a large amount of training data based on many different
3D models, are briefly summarized in the conclusion of the thesis.
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Kapitola 1

Uvod

Pojmy jako detekce objektti nebo strojové uceni jsou v poslednich nékolika letech casto
probirana témata. S detekci objektii se lze setkat v mnoha odvétvich kazdodenniho Zivota.
At je to ovladani televizoru pomoci gest, odemceni chytrého telefonu pomoci obli¢eje nebo
tfeba automatického rozpoznani SPZ automobilu a umoznéni vjezdu na parkovisté.

Jednim z velice zajimavych objekti pro detekci mohou byt i zbrané. Nékolik psycholo-
gickych studii prokazalo, ze lidé, kteri maji pristup ke zbrani, maji nékolikandsobné vétsi
pravdépodobnost spachani ndsilného chovani [60]. Systém, umoznujici véasnou detekei itoc-
nika se zbrani a nésledné upozornéni na tuto skutec¢nost odpovidajici bezpeénostni slozky,
mize mit pozitivni dopad na pocet obéti tohoto incidentu. Pokud by byl navic tento sys-
tém schopen automaticky rozpoznat o jaky druh palné zbrané se jedna, mize hrat systém
vyznamnou roli v rozhodovani, jaky typ bezpecnostnich slozek k incidentu povolat.

Jednou z otazek, kterd kazdého napadne v souvislosti s detekci objektu je: ,Jaké jsou
potize a problémy v detekci objektt?“ Na tuto otdzku vsak neni tplné jednoduché odpo-
védét. Kazdy detekéni kol ma zcela odlisné cile a omezeni, které se mohou navzajem lisit.
Kromé obecnych vyzev spojenych s vizualnimi tkoly, jako rozdilné osvétleni, variace objektl
spadajicich do stejné tridy, nebo objekty pod ruznym tuhlem pohledu, existuji i specifické
problémy souvisejici s konkrétnim objektem. Dalsi problém, ktery mize nastat, kromeé vyse
uvedenych, je manipulace se zbrani jednou nebo obéma rukama, a tak muze byt znacna
¢ast zbrané skryta.

Systém pro detekci zbrani by se mohl v blizké dobé stat béznou soucasti monitorovacich
systému na vefejnych prostranstvi a mist s vétsi koncentraci lidi, kde by mohlo dochézet
k ozbrojenym tutokim. Monitorovaci systém umistény napriklad na fotbalovém stadionu
nebo na bézné posté ¢ bance by mohl sam detekovat potencionalniho tito¢nika a mobilizovat
tak patricné bezpecnosti slozky.

Cilem této diplomové prace bylo prostudovat literaturu tykajici se detekce objektu zdjmi
ve scéné, primarné se zamérenim na zbrané. Nasledné navrhnout a implementovat algorit-
mus, pro detekci a rozpoznani typu zbrané v obrazku. Poslednim tikolem bylo otestovani
algoritmu alespon na 500 obrazcich a porovnani vysledkt proti existujicim feSenim.

V 1dvodu kapitoly 2 je struéné popsan historicky vyvoj metod spadajicich do oblasti
detekce objektt v obraze. V podkapitole je popsano nékolik existujicich reseni detekce zbrani
zalozenych na rentgenovych snimcich, segmentaci obrazu a s touto praci spjatou metodou
hloubkového uceni. Néasleduje podkapitola ve které jsou stru¢né vysvétleny pojmy jako
umélé inteligence, strojové ucené a neuronova sit a jeji zdkladni stavebni ¢asti. V tplném
zévéru této kapitoly je popsan princip hloubkového uceni a do této kategorie spadajicich
konvolu¢ni neuronova sit véetné popisu tii zakladnich neuronovych vrstev.



Kapitola 3 je vénovana zakladnim architekturdm a detektortim zaloZzenych na konvo-
luénich neuronovych sitich. V tvodu této kapitoly jsou strucné popsény jednotlivé soutéze
a s tim spojené datové soubory na kterych jsou konkretni metody vzajemné porovnavany.
Nasleduje struény popis zakladnich paternich sitich na kterych jsou jednotlivé detektory po-
staveny. V druhé c¢asti této kapitoly jsou popsédny jednotlivé detektory urcené pro detekci
objektu.

V kapitole 4 je popsan algoritmus pro generovani snimku zbrani na zékladé 3D mo-
delu zbrané. Nasleduje popis generovani datového souboru a trénovani modelu zalozeného
na RetinaNet pomoci knihovny Keras RetinaNet. V zavéru kapitoly je popsan algoritmus
pro detekci a zbrani v obraze pomoci natrénovaného modelu.

Kapitola 5 je vénovana testovani natrénovaného modelu na riznych datovych vstupech.
Nasledné je provedeno vyhodnoceni natrénovaného modelu a porovnéani vysledku s jiz exis-
tujicimi fesenimi.

V posledni kapitole 6 jsou shrnuty vysledky a zhodnocena celkova prace. Déle jsou
shrnuty nedostatky prace a moznosti budouciho rozsireni a vylepseni.



Kapitola 2

Metody pro detekci objektu v
obraze

Detekce objekt je jednim ze zasadnich a naro¢nych problému v oblasti pocitacového vidéni.
V poslednich nékolika letech se stala aktivni oblasti vyzkumu [35][11]. Cilem pocitacového
vidéni je zjistit, zda se ve zkoumané oblasti nachizi pozadovany objekt spadajici do dané
kategorie zajmu. Pokud je takovy objekt nalezen, je ziskano jeho prostorové umisténi a roz-
sah vSech instanci nalezeného objektu napf. prostrednictvim rdmecku kolem detekovaného
objektu. Detekce objekti tvori zakladni kdmen pro feseni slozitych vizudlnich ikolid, mezi
které patii segmentace obrazu, sledovani objektd, detekce udalosti atd. Detekce objektt je
také vyuzivand v celé radé aplikaci vCetné robotického vidéni, autonomniho fizeni, bezpec-
nostnich systému a mnoho dalsich.

Detekce objektt muze byt seskupena do dvou kategorii [67][69]. Detekce konkrétnich
objekti nebo detekce nékolika objektl ruznych kategorii. Prvni typ si klade za cil odhalit
instance konkrétnich objektti jako napiiklad obli¢ej zname osobnosti nebo specificky model
automobilu. Naproti tomu druhy typ si klade za cil odhalit instance nékterych preddefino-
vanych kategorii objekta jako jsou lidi, zvirata atd. Tento typ se stava v poslednich letech
¢im dal vice popularni a vznikaji systémy, které jsou schopny detekovat Sirokou skupinu
objektt pro vSeobecné tcely a souperi tak s lidskou schopnosti detekce vice objektil zaroven.

Z hlediska casového vyvoje lze detekci objekt rozdélit na dvé historicka obdobi. Obdobi
pred rokem 2012, kdy se pro pro detekci objektt vyuzivaly tradi¢ni metody detekce, a obdobi
po roce 2012, kdy zac¢ind obdobi detekce zalozené na hloubkovém uceni [44][21][35][69].
Vétsina tradicnich algoritmti byla postavena na zakladé ruc¢né vytvofenych funkcich. Kvili
nedostatku vypocetniho vykonu a nedostatecné obrazové reprezentace nebylo mozné vyuziti
jinych metod.

2.1 Vyvoj metod pro detekci objektii

V této c¢asti bude velice strucné prestaven vyvoj metod umoznujici detekci objektt. Jeli-
koz je toto téma velmi obsahlé a existuje nespocet riznych metod a pristupt budou zde
nékteré metody pouze vyjmenovany s odkazem na patfi¢nou literaturu. Na obrazku 2.1 je
znazornéna ¢asova osa znazornujici predstaveni jednotlivych metod detekce objekti.
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Obréazek 2.1: Casova osa vyvoje jednotlivych detekénich metod a algoritmii [35].

2.1.1 Detekce objekti pomoci statistickych klasifikatort, zajmovych bodi,
deskriptora

Jednu skupinu tvofi metody vyuzivajicich ke své funkci statistické klasifikatory jako, jsou
neuronové sité [53], SVM [46] a Adaboost [13]. Tato tispésnd rodina detektori objekti
pripravila pidu pro dalsi vyzkum v této oblasti.

Dalsi skupinou jsou rucné vytvorené invariantni rysy. Ty ziskaly obrovskou popularitu
naptiklad z duvodu invariance ke zménam méritka, rotace a osvétleni. Po¢inaje metodou
Scale Invariant Feature Transfrom (SIFT), kterou predstavili D. G. Lowe [38]. ZpTfesnéni
této metody vedlo k tomu, ze pristup SIFT je Siroce pouzivan pro rozpoznavani objektu
ve 2D obrazech. Pokrok v riznych oblastech vizualniho rozpoznavani byl zalozen na pouziti
zajmovych deskriptori, jako jsou rysy podobné Harrisovym [65][64], SIFT [6], histogram
gradienttu (HOG) [10] atd. Tyto lokalni rysy jsou obvykle agregovany jednoduchym zreté-
zenim nebo sdruzovanim, jako je pristup Bag of Visual Words [6].

Detekce objektt pomoci zdjmovych bodii a deskriptorii je dobfe zndmy pristup. Schmid
a Mohr [54] navrhli pouziti Harrisovych rysu [22] jako bodi zadjmu v Sedoténovém obraze.
Zajmové body byly poté charakterizovany pomoci rady deskriptori, které byly poté ulozeny
v hasovaci tabulce. Rozpoznéani za¢ind generovanim zajmovych bodu a jejich deskriptori.
Nésledné dochézi k vyhledavani ve vstupnim obraze a nasledné jejich vyhledanim v hasovaci
tabulce.

Vyse zminéné metody dominovaly oblasti poéitacového vidéni mnoho let. Zasadni pre-
lom prtisel v roce 2012, kdy na soutézi ImageNet Large Scale Visual Recognition jednoznac¢né
zvitézila metoda [29], kterou predstavil Alexandr Krizhevsky a jeho tym.

Viola-Jones detektor

Jednu z nejznameéjsich metod predstavili autofi ¢lanku P.Viola a M.Jones, kteri bez jakych-
koliv omezeni detekovali lidskou tvar [65]. Detektor, ktery dostal ndzev po svych autorech,
byl desetinasobné, v nékterych piipadech i stonasobné rychlejsi, nez existujici algoritmy.

Algoritmus vyuzivd posuvného okna, které prochazi celym obrazkem a rozhoduje, zda
se v dané oblasti nachazi lidska tvar. I kdyz se muze zdat, ze se jedna o velmi jednoduchy
proces, byla jeho vypocetni sila daleko za hranicemi své doby. Detekéni rychlost tohoto
algoritmu byla dramaticky zvysena diky tfem pouzitym technikam:

e Integrdlni obraz - vypocetni metoda slouzici k urychleni procesu filtrovani nebo kon-
voluce.



e Vybérova funkce - misto pouziti sady ru¢né vybranych filtr vyuzili autoti algoritmus
Adaboost[13], ktery vybere pouze malou sadu funkci, které jsou uzitecné pro detekci
obliceje.

o Detekéni kaskady - vicefazové detekéni paradigma bylo zavedeno pro snizeni vypocetni
rezie. Pokud v prubéhu klasifikace jakakoliv tiroven klasifikuje danou oblast tak, ze se
v ni objekt nenachazi, je vysledek detekce na pritomnost daného objektu vyhodnocen
jako negativni.

Metody zalozené na hloubkovém uceni

I kdyz byly konvoluéni neuronové sité znamy jiz diive, jednim z hlavnich impulza pro je-
jich vyzkum byl okamzik, kdy v roce 2012 Alexandr Krizhevsky a jeho tym [29], zvitézil
v soutézi ImageNet Large Scale Visual Recognition (ILSVR) s rekordnim naskokem. Je-
jich sit s ndzvem AlexNet byla sloZena z péti konvolu¢nich vrstev, tii pooling vrstev a tii
plné propojenych vrstev. Od té doby se vyzkum pocitacového vidéni predevsim zaméruje
na metody hlubokého uceni [35].

Hluboké uceni umoznuje vypocetnim modeltim ucit se slozité, jemné a abstraktni repre-
zentace, coz vede k vyznamnému pokroku v celé fadé problémi, jako jsou vizualni rozpozna-
vani, detekce objektil, rozpoznavani feci, zpracovani prirozeného jazyka, analyza lékatrskych
obrazili, objevovani 1€kt a genetika. Mezi riznymi typy hlubokych neuronovych siti dosahly
CNN prulomy ve zpracovani obrazki, videa, feci a zvuku.

2.2 Existujici metody detekce zbrani

Tato kapitola pojednava o existujicich pristupech pro detekci zbrani. Prvni a tradi¢ni podob-
last v detekci zbrani se zaméruje na detekci skrytych zbrani v rentgenovych obrazech. Dru-
hou oblast tvori metody zaloZené na odstranéni nezadoucich objektd v segmentovaném
obrazu pomoci algoritmi shlukovani a néasledné vyuzivaji nékterou z metod pro detekci
objektu zajmua. Vsechny vyse uvedené systémy jsou pomalé, nelze je pouzit pro neustalé
monitorovani, vyzaduji dohled obsluhy, a nelze je pouzivat na otevienych prostranstvich.
Posledni oblasti, kterd se stala za poslednich nékolik let velmi popularni a dosahuje skvélych
vysledkt, jsou metody zalozené na hloubkovém uceni. Tyto metody nejcastéji vyuzivaji de-
tektory zalozené na konvolucénich neuronovych sitich, které jsou schopné extrahovat mnoho
vlastnosti. Dale budou stru¢né predstaveny vybrané metody z kazdé oblasti.

2.2.1 Rentgenové snimky

Detekce a klasifikace zbrani pomoci rentgenovych technologii existuje jiz fadu let. Predsta-
veno bylo velké mnozstvi pristupt a technologii [16],[2][43][5]. Klasifikace obrazi na zdkladé
rentgenovych snimku je v poc¢itacovém vidéni naro¢nym tikolem, nebot snimky z rentgeno-
vého zéfeni jsou bézné obklopeny jinymi objekty a pfi otoceni je nelze snadno rozpoznat [7].
Dalsi metody popsané dale, které lze vyuzivat v zarizenich pro odbavovani zavazadel na le-
tistich. Existuje nékolik metod dosahujicich vysoké ptresnosti. Jelikoz je vétsina nalezenych
pristupt zaloZena na detekci kovi, nelze detekovat nekovové zbrané. Porizovaci naklady
jsou vysoké, nebot funguji pouze v kombinaci s rtg skenery a pasovymi dopravniky.
Bagtan a kol. [5] aplikovali model strojového uceni typu bag-of-color na barevné 2D rent-
genové snimky zavazadel pro detekci zbrani. Rentgenové skenery osvétluji zavazadlovy pred-
mét rentgenovym paprskem s vysokym a nizkym vykonem, z néhoz lze odhadnout typ



materidlu piitomného v kazdém umisténi pixelu. Vysledkem je obrazek ktery je obarven
v zavislosti na typu materidlu a pomahd tak lidskym délniktim rozpoznévat objekty. Bylo
provedeno zkouméni riznych detektoru (DoG, Hessian-Laplace, Harris, FAST, STAR) spo-
jenych se tfemi deskriptory (SIFT, SURF, BRIEF).

Proces, kterym jsou objekty v rentgenovych snimcich barveny na zakladé jejich hustoty,
se nazyva pseudobarveni [2]. Této techniky vyuzivaji i autofi ¢lanku [37]. Pseudobarevné
rentgenové snimky jsou nejprve prochazi procesem predzpracovani. Poté jsou pomoci Ana-
lyzy propojenych komponent ziskdany komponenty, které obsahuji kovové predméty a stavaji
se tak kandidatem na vyskyt zbrani. Jednotlivé prvky byly dale extrahoviny za pomoci
Zernikovych Momentu a deskriptoru kontextu. Ziskané prvky slouzily jako vstup do klasi-
fikdtoru ANFIS. Autori metody sice udavaji presnost 90 %, ale trénovani probihalo pouze
na 100 obrazcich zavazadel obsahujici zbran a 200 obréazcich zavazadel beze zbrané. Rovnéz
jsou uvedené obrazky zbrani zachyceny z boc¢ni strany a zachycuji tedy maximalni plochu
zbrané bez prekryti.

Dalsi metodu zaloZenou na detekei ruénich zbrani v rentgenovych snimcich predstavili
Nercessian a kol. [41]. Metoda pouziva detekei hran k lokalizaci zbrané. Avsak tato metoda
se zabyva pouze rucnimi zbranémi v pevné dané orientaci, dale byl pouzit maly dataset
(40 obrazkt s ruénimi zbranémi, 400 obrazkl neobsahujici zbrail). Autori ¢lanku nepredlozili
zadné statistické vysledky.

Posledni zminénou metodu v této oblasti publikovali autori Oertel a Bock [43], ktefi
resi detekci rucéni zbrané ve 2D rentgenovém snimku zavazadel v Sedé skale. Vyzkum je
prikladem rozpoznavani konkrétnich polozek: jeden typ pistole byl charakterizovan pomoci
rozlisovacich znaki jako je spoust, zasobnik nebo kohoutek. Zajmové oblasti jsou vytvoreny
pro kazdy pixel z obrysu objektu. Stejné jako v predchozi metodé byl pouzit maly datovy
soubor (40 rentgenovych snimku: 30 pro vycvik a 10 pro testovani) a nebyly ziskdny zddné
kvantitativni vysledky.

2.2.2 Metody zaloZzené na segmentaci obrazu
Harristv detektor

Prvni predstavenou metodou pro detekci zbrani zalozené na segmentaci barev je metoda,
publikovand autory Rohit Kumar Tiwari a Gyanendra K. Verma [64]. Pro extrakci vlast-
nosti daného objektu byla pouzita kombinace Harrisova detektoru spoleéné s FREAK ex-
traktorem vlastnosti. Harristiv detektor byl pouzit, protoze je invariantni ke geometrické
transformaci a ¢astecné rezistentni ke zméné osvétleni a sumu, zatimco FREAK popisuje
kli¢ové body. Je inspirovan lidskym vizualnim systémem a je pouzivan pro vypocet kaskady
binarnich retézcu efektivnim porovnanim intenzit obrazu. Hlavni vyhodou predstavené me-
tody je rychlost.[3]

Ze vstupniho obrazu je nejprve odstranén sum pomoci medianového filtru, poté je pro-
vedena zména velikosti na 400 x 300 pixelii. Pomoci shlukovaciho agoritmu k-means je
provedena segmentace zaloZena na barvé. Tato segmentace se provadi za ucelem ziskani
barvy souvisejici se zbrani. Diky tomu dochézi k eliminaci objektti podobajicich se zbrani.
Nasleduje extrakce objektu ze segmentovaného obrazu. Z duvodu odstranéni nezddouciho
sumu jsou extrahovany pouze objekty, které maji vétsi plochu nez 1000 pixeli. Pro odstra-
néni malych mezer v extrahovaném objektu je provedeno morfologické uzavieni. Z takto
pripraveného bloku jsou extrahovany hranice, které budou pouzity pii porovnavani. Po-
rovnavani objektu pomoci hranic je vyhodné z toho divodu, zZe vnitini struktura objektu
se muze lisit, ale obrys objektu ztistava stejny nebo se lisi jen nepatrné. Posledni fazi zmi-



néné metody je porovnavani mezi ulozenym deskritotem zbrané a extrahovanym objektem.
Pro vypocet shody mezi dvéma deskriptory se vyuziva soucet ¢tvercovych rozdilu (SSD).
Pokud je shoda mezi deskriptorem a extrahovanym objektem alespomn 50 % je objekt vy-
hodnocen jako zbran.

Vyhodou této metody je detekce vice zbrani v jednom obraze a diky nastavené shodé
na hodnotu 50 % lze detekovat i ¢astedné zakrytou zbran. AvSak dand metoda neumoz-
nuje detekci zbrani rtznych tvart ¢i atypickych barev. Déale nedokaze rozpoznat odlisné
orientované zbrané nez je uloZzeny descriptor.

Sledovaci systém Bag of Words

Dalsi metodu pro detekci zbrani vyuzivajici k-means algoritmus predstavili Nadhir Ben
Halima a kol. [6]. Tito autofi pouzivaji zcela odlisny algoritmus pro extrakci hlavnich oblasti
obrazu - algoritmus SIFT. Extrakéni algoritmus SIFT detekuje vyznamné oblasti obrazu
nazyvané klicové body a provadi se ve Ctyrech fazich:

e detekce extrémniho méritka,
 lokalizace klicovych bod,

e orientacni prirazeni,

e deskriptor klicovych bodt.

Extrahované descriptory pomoci algoritmu SIFT jsou odolné viic¢i rozdilnému osvétleni a in-
variantni vuci zméné zobrazovanych bodu, jako jsou napriklad rotace nebo zména méritka.

Navrhovany algoritmus nejprve ze sady trénovacich obrazii extrahuje vektory lokalnich
prvka SIFT. Nasledné ze vSech extrahovanych vektora vytvori jednu sadu. Takto vytvorena
sada tvori vstup shlukovacimu algoritmu k-means, pomoci kterého se ziska sada klastri, kde
kazdy klastr reprezentuje jedno vizualni slovo. Dalsim krokem je vypocet prostorového his-
togramu, ktery udéava, kolikrat se jedno vizudlni slovo vyskytuje v kazdém obrazku. Funkce
prostorového histogramu z kazdého obrazku jsou néasledné predana jako vstup k tréningu
SVM Kklasifikatoru, ktery nové obrazky klasifikuje. Nakonec je detekovana pozice zbrané
v obrazku. Testovaci data ani presnost algoritmu neni v predstavené metodé jasné specifi-
kovéana.

Klasifikace pomoci algoritmu detekce hran a zpracovani obrazu na nizké arovni
SUSAN

Tato metoda detekce, kterou publikovali Wang a kol. [28], pracuje na principu porovnavani
ziskanych obrazovych bloki se skupinou existujicich obrazovych model.

Jelikoz je popsand metoda navrzena pro zpracovani obrazti ve formatu JPG a rozli-
seni 250x250 pixelt musi nejprve vSechny obrazy projit procesem predzpracovani z duvodu
rychlejsi detekce. Nejprve dojde ke zmenseni vstupniho obrazu na rozliseni 250x250 pixelt
a nasledné jeho prevedeni do odstint Sedi, poté je obraz zpracovan Cannyho hranovym
detektorem [39]. Pomoci tohoto detektoru jsou ziskédny okraje objektu o tloustce 1 pixelu.
V takto predzpracovaném obrazu dochazi k nasledné identifikaci hran objektu pomoci Susan
detektoru [59]. Vysledky tohoto zpracovani porovnava s databézi jiz existujicich modelu. Na-
lezeni odpovidajicich ¢asti je vykonavano za pomoci algoritmi prizptisobeni bloku a aplného
vyhledavani. Nésledné provede statisticky vypocet, na jehoz vystupu nalezneme klasifikaci
zbrané. Vysledny model je pfidan do databéaze a bude vyuzit pro budouci porovnavani.



Autori ¢lanku udédvaji klasifikaci poloautomatické zbrané s presnosti okolo 99 % a klasifi-
kaci zbrané okolo 81 %. Uvedenych hodnot piesnosti klasifikace zbrani lze dosdéhnout pouze
za predpokladi, ze je zbran snimana ze strany a obraz zbrané je bez jakychkoliv znamek
poskozeni

2.2.3 Automaticka detekce zbrani pomoci Deep Learning
Detekce zbrani na architekture VGG-16

Metodu zalozenou na architekture VGG-16 publikoval Roberto Olmos a kol. [44], vyuzi-
vajici k detekci objektti ve video zdznamu metody hloubkového uceni. Hlavni cil metody
spociva v nalezeni nejvhodnéjsiho detektoru zalozeného na CNN, ktery umozni detekci
zbrané v realném case.

Toto kritérium nejlépe splinoval FasterR-CNN detektor ktery je zalozen na ptistupu re-
gionalnich navrhi. Detektor kombinuje metodu selektivniho vyhledavani s klasifikdtorem
zalozenym na architekture VGG-16. Klasifikator byl pretrénovany na databazi ImageNet,
kterd obsahuje priblizné 15 miliont obrazkt zatazenych do pfiblizné 22 tisic t¥id. Nasledné
probéhlo trénovani klasifikdtoru na zbrané. K tomuto ucelu byla vytvorena databaze obsa-
hujici 3000 obrazki zbrani v rizném prosttedi.

Predstavend metoda byla testovana na 7 videich horsi kvality. Metoda vykazuje presnost
priblizné 85 %. Eliminace falesné pozitivnich poplachii je ¢dsteéné eliminovan tim, ze dochdzi
k upozornéni na vyskytujici se zbran az ve chvili, kdy je v 5 po sobé jdoucich snimcich zbran
nalezena.

Detekce zbrani pomoci Tensorflow

Metodu automatické detekce zbrani pomoci platformy Tensorflow predstavili Mitchell Sin-
gleton a kol. [58] ve svém ¢lanku. Tato platforma je vytvorena spole¢nosti Google a je
vyuzivana v celé fadé projekti.

Pro detekci objektii zde vyuzivaji model MobileNet. Jedna se v podstaté o kolekci mo-
delii, které jsou orientovany pro mobilni zafizeni. Na rozdil od klasické CNN rozdéluje
konvoluci na hloubkovou konvoluci 3 x 3 a bodovou konvoluci 1 x 1. Diky tomu se vypo-
cetni Cas ve srovnani s tradi¢ni CNN vyznamné zkrati, ale jeho presnost se snizi. Zalezi
vSak na pouzité architektute [26].

Pro 1cely trénovani bylo nashromézdéno priblizné 3400 obrazkd zbrani a necelych
12000 obrazka z ruznych zdroji, které neobsahuji zbran. Trénovani probihalo na nékolika
odlisnych modelech: Inceptionv3, MobileNet0.50.192, MobileNet1.0.224 atd. Po dokonceni
trénovaci faze byla pouzita metoda Shi Tomasi k identifikaci klicovych bodt, které budou
zkoumany na pritomnost zbrané. Kazdy klicovy bod se nasledné pouziva k oriznuti ¢asti
obrazu, ve které se zkouma, zda obsahuje zbran ¢i nikoliv. Pokud algoritmus nalezne v dané
casti zbran, dojde k barevnému ohraniceni této casti.

Model byl trénovan riznym poctem iteraci za icelem ziskani co mozna nejlepsi presnosti.
7 vysledka je patrné, ze pokud byl model trénovan pomoci vice iteraci, dojde ke zpresnéni.
Pri poctu 3000 iteraci byla presnost 97.89 %, kdeZto pri poctu iteraci 5000 dosahovala
presnost 100 %. Testovani ukézalo, ze presnost metody na obrazcich neobsahujici zbran je
piiblizné 96 % a v piipadé obrazkt obsahujici zbraf kolem 89 %.
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2.3 Uméla inteligence, strojové uceni a hloubkové uceni

V této ¢asti budou nejprve ve strucnosti vysvétleny zédkladni pojmy, jako je uméla inte-
ligence, strojové uceni a hloubkové uceni. Dale budou predstaveny Konvolu¢ni neuronové
sité.

2.3.1 Umél4 inteligence

Uméld inteligence mé za snahu automatizovat intelektualni tikoly, které lidé bézné vykona-
vaji. Umélou inteligenci mizeme chapat jako obecny obor, ktery v sobé zahrnuje strojové
uceni, hloubkové uceni a mnoho dalsich principa 2.2 . Dost dlouhou se myslelo, ze umeéla
inteligence na trovni lidského mysleni mtze byt dosazena dostatecné velkou sadou explicit-
nich pravidel. Tento pristup je zndmy jako symbolickd uméld inteligence. V prubéhu casu
se vsak ukéazalo, Zze vymyslet explicitni pravidla pro klasifikaci obrazu nebo rozpoznavani
feCi je znacné slozité, proto se objevil novy zpusob, ktery zaujal misto symbolické umélé
inteligence a tim je strojové uceni [8].

Uméla Hloubkové

inteligence uceni

Obréazek 2.2: Obrazek znazornuje vzajemny vztah mezi umélou inteligenci, strojovym uce-
nim a hloubkovym ucenim.

2.3.2 Strojové uceni

Strojové uceni je tedy podoblasti umélé inteligence zabyvajici se algoritmy a technikami,
které na zakladé vstupnich dat a ocekdvanych odpovédi vytvori pravidla. Tato pravidla
mohou byt nésledné pouzita na nova data a vytvafet tak origindlni odpovédi [8]. Tento
princip je zcela odlisny od klasického programovani. Pti klasickém programovani vkladame
data a pravidla a vystupem programu je néjakd odpovéd. Pii strojovém uceni je situace
odlisné. Vstupem algoritmu je datova sada a sada odpovédi. Algoritmus se sém snazi nalézt
pravidla.

Aby bylo mozné tyto pravidla nalézt vyzaduje metoda strojového uceni t¥i podminky:

e Vstupni data - pokud je napiiklad tkolem rozpoznani objektu v obraze je zapotiebi
dodat jako vstupni data soubor obrazki, na kterych se bude ucit.

o Soubor o¢ekdvanych dat - mohou to byt napriklad znacky s druhy zvirat (kocka, pes,
prase atd.).

e Zpusob jak mérit, ze algoritmus funguje - je nutné urcit, zda vystup algoritmu odpo-
vida ocekdvanému vystupu.
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Tradi€ni programovani
Pravidla —»
Vypocet — Odpovédi
Data —»

Strojové uceni

Data —»
Vvpodet — Pravidla
Odpovédi —p yP

Obrazek 2.3: Znézornéni rozdilu mezi klasickym programovanim a metodou strojového uceni

2.3.3 Neuronov3 sit

Umélé neuronové sité jsou biologicky inspirované vypocetni struktury spadajici do oblasti
umeélé inteligence. Jejich hlavnim cilem je shromazdovani znalosti tim, ze zjistuji vzorce
a vztahy ve vstupnich datech. Neuronové sité se uci prostiednictvim zkusenosti nikoli pro-
gramovanim. Umélé neuronové sité jsou tvoreny umélymi neurony.

Umeély neuron

Jedné se o matematickou funkci, kterd byla inspirovand modelem biologického neuronu.
Kazdy neuron maé nékolik vstupi, které je mozné prirovnat k dendritim neuronu lidské
nervové soustavy. Prichdzejici signaly jsou nejprve nasobeny jednotlivymi vahami a poté
provedena jejich suma. Tato hodnota se oznacuje jako celkova aktivace uzlu. S¢itana ak-
tivace je poté transformovana pomoci aktivacni funkce a definuje specificky vystup uzlu.
Vystup aktivaéni funkce slouzi jako vstup pro dalsi vrstvu neuronil nebo pro vyhodnoceni
vysledku. Zakladni stavebni bloky umélého neuronu jsou znédzornény na obrazku 2.4.

Bias

vstup ¢ o) )

Vystup

Obréazek 2.4: Znézornéni rozdilu mezi klasickym programovanim a metodou strojového uceni
[3].
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Aktivaéni funkce

Nejjednodussi aktivacéni funkei je linedrni funkce, ktera nepouziva zadnou transformaci. Sit
slozend z pouze z linearnich funkci se snadno uci, ale vykazuje nedostatec¢nou schopnost
uceni slozitych mapovacich funkeci. Linedrni aktivaéni funkce jsou vyuzivany ve vystupni
vrstveé siti zabyvajicich se problémy s regresi.

Pro uceni slozitéjsich datovych struktur je vhodné vyuzit nékterou z nelinedrnich akti-
vacnich funkci. Mezi dvé tradi¢né vyuzivané aktivaéni funkce patii funkce Sigmoidni a Hy-
perbonicky tangens.

Nelinearni Sigmoidni funkce byla tradi¢ni aktivacni funkci pouzivanou v neuronovych
sitich. Vstupni hodnota je touto funkci transformovana na hodnotu mezi 0 a 1. Pokud
je hodnota vétsi nez 1 je tato hodnota transformovdna na hodnotu 1. Podobné je tomu
s hodnotou mensi néz 0, kterd je transformovana na hodnotu 0.

Aktiva¢éni funkce Hyperbonicky tangens nebo zkrdacené tanh mé podobné vlastnosti jako
Sigmoidni funkce s tim rozdilem, Ze vystupni hodnota mize nabyvat hodnoty mezi -1 a 1.
Tato funkce byva casto upfednostnovana pred Sigmoidni funkci z divodd snazsiho uceni
a lepsiho vykonu. Zasadni problém vyse zminénych nelinearnich funkci je takzvany vanishing
gradient [25].

Dalsi aktivacni funkci, kterd vypada a pusobi jako linearni funkce, ale ve skutecnosti
je nelinearni funkei, umoznujici se ucit slozité vztahy v datech, je funkce ReLU (Rectified
linear unit). Tato funkce transformuje vstupni hodnotu na 0 pokud se jednad o zépornou
hodnotu, v pripadé kladné hodnoty se transformace neprovadi. Vyhodou této aktivacéni
funkce je jeji snadnd implementace, ¢astecné linedarni chovani, rychlejsi uceni v porovnani
s funkcemi Sigmoid nebo Hyperbonicky tangens. Na obrazku 2.5 jsou znazornény pribéhy
popsanych funkci.

Linedrni funkce | Sigmoidni funkce

S ! 1 SN U S )

2 2 0 2
-2 2
Hyperbonicky tangens RelU

[T | | L L

Obrazek 2.5: Grafické znazornéni prubéhu aktivacnich funkei.
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Propojeni neuronti

Vzajemné propojeni neuroni ma vyznamny dopad na provoz umeélé neuronové sité. Propo-
jeni neuronu v siti muze byt zpravidla dopredné, kdy vystupy predchozi vrstvy ovliviiuji
primo vstupy vrstvy nésledujici, a proto neuchovava zaznam o svych predchozich hodno-
tach. Druhou moznosti je zpétnovazebni sif, kterd mé spojeni od vystupu zpét na vstupni
neuron predchozi nebo vlastni vrstvy. Diky tomuto zpétnovazebnimu propojeni ma sit dalsi
moznost minimalizace chyby. Takova sit si udrzuje hodnotu predchoziho stavu, takze dalsi
stav zavisi nejen na vstupni hodnoté, ale také na predchozim stavu sité.

Princip uceni

Existuje celé fada rozdilnych pravidel pro uceni, ale nejvice vyuzivané jsou pravidlo Delta
nebo pravidlo Back-propagation. Neuronova sit je trénovana k mapovani sady vstupnich dat
itera¢nim nastavenim vah. Optimalizace jednotlivych vah se provadi zpétnym sitenim chyby
béhem tréninkové nebo ucebni faze. Sit ¢te vstupni a vystupni hodnoty a méni hodnotu
vazenych odkazi, aby se snizil rozdil mezi pfedpovézenymi a cilovymi hodnotami. Chyba
v predikci je minimalizovana béhem nékolika trénovacich cykli, dokud sit nedosahne stano-
vené trovné presnosti [48]. Pokud je vSak sit trénovana prilis dlouho muze dojit k preuceni
a ztraty schopnosti zobecnéni. Principt uéeni neuronovych siti je hned nékolik [4]. Jednim
z nejvyuzivanéjsich zptisobt je uceni s ucitelem. V tomto piipadé jsou spolecné s vklada-
nymi daty vkladédna i pozadovand feSeni, nazyvand stitky. Typickym piikladem takového
typu uceni je klasifikace. Opa¢nym piikladem je uceni bez ucitele. V tomto pripadé nejsou
vklddana pozadovand feseni, ale systém se pokousi sdm vyhledavat a rozpoznavat souvislosti
ve vstupnich datech.

2.3.4 Hloubkové uceni

Hloubkové ucenti je oblast strojového uceni, ktera se pokousi ucit na tirovni vysoké abstrakce
s vyuzitim hierarchické architektury. Hierarchickd architektura mutze obsahovat desitky do-
konce i stovky po sobé jdoucich vrstev. Tento pristup se vyuziva v zdkladnich oblastech
umélé inteligence (pocitacové vidéni, sémanticka analyza a mnoho dalsich). Vzestup této ob-
lasti je zpusoben dramatickym zvySenim schopnosti zpracovani dat (GPU jednotky), snizeni
ceny hardwaru a v neposledni fadé zna¢ny pokrok v algoritmech strojového uceni [21][8].
V hloubkovém uceni jsou tyto hierarchické architektury uc¢eny prostfednictvim modelt na-
zvanych neuronové sité.

V poslednich letech je oblast hloubkového uceni rozsahle studovana pro tcely pocitaco-
vého vidéni. Diky tomu vzniklo nékolik rtiznych ptistupti. Obecné lze tyto pristupy rozdélit
do nékolika kategorii. Mezi nejzakladnéjsi patii:

¢ konvoluéni neuronové site,
e omezeny Boltzmannuv stroj,

o autokodér.

2.3.5 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluc¢ni neuronova sif patii mezi nejvyznamnéjsi pristup hloubkového uceni. Tato sit
se sklada z nékolika vrstev neuroni. Bézné nachdzi své vyuziti v aplikacich pocitacového
vidéni a je povazovan za velmi efektivni.
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CNN architektura obsahuje tii hlavni nervové vrstvy:
e Konvoluéni vrstvy,

e sdruzujici vrstvy,

e plné propojené vrstvy.

Kazda z téchto vrstev plni riznou funkci. Trénovani probihd ve dvou odlisnych fazich.
Prvni faze (fize dopfednd) - hlavnim tcelem je reprezentace vstupniho obrazu s danymi
parametry v kazdé vrstvé. Nasledné je predpovidany vystup pouzit pro vypocet ztratové
funkce. Na zdkladé této hodnoty jsou ve zpétné fazi vypocitany gradienty vSech parametru.
Nakonec jsou vSechny parametry upraveny na zakladé vypoctenych gradientt a pripraveny
pro dalsi dopfednou fazi. Po nékolika tispésnych iteracich dopredné a zpétné fize mize byt
uceni zastaveno.

Konvoluéni vrstva

Cilem konvolué¢ni vrstvy je ziskat ze vstupniho obrazu vlastnosti na vysoké drovni. Mezi
tyto vlastnosti fadime hrany, orientace prechodu, barvy atd. Konvolu¢ni vrstva postupné
prochézi cely obraz a aplikuje na ného zvolené jadro. Jednd se v podstatné o nasobeni
odpovidajicich pixeli obrazu s hodnotami jadra. Jednotlivé vysledky nasobeni se poté se¢tou
a vznikne vyslednd hodnota. Nésleduje posun jadra a dochézi k opakovani celého procesu
dokud neni operace aplikovana na cely obraz. Konvoluéni neuronové sité pouzivaji i nékolik
riznych jader pro generovani riznych map vlastnosti. Princip funkce konvoluéni vrstvy je
znazornén na obrazku 2.6.
Konvoluéni operace mé tti hlavni vyhody:

o mechanismus sdileni vah ve stejné mapé vlastnosti redukuje pocet parametri,
e lokalni propojeni se uc¢i vzajemnou vazbu mezi sousednim pixelem,

e invariance k umisténi objektu.

Sdruzujici vrstvy

Obecné je konvoluéni vrstva nasledovana sdruzujici vrstvou, pomoci které lze snizit pocet
dimenzi hlavnich map a parametri sité. Diky tomu dochézi ke snizeni vypocetniho vykonu
potfebného pro zpracovani dat. Podobné jako konvoluéni vrstva je sdruzujici vrstva rotacné
a pozi¢né invariantni, jelikoz jejich vypocet zohlednuje sousedni pixely. Primérné sdruzovani
a maximalni sdruzovani jsou dvé nejcastéji vyuzivané strategie.

Jak jiz ndzev napovidd maximalni sdruzovani vraci maximéalni hodnotu z ¢asti obrazu
prekryvaného jadrem. Maximalni sdruzovani se vyuziva k potlaceni sSumu spolecné s redukci
rozméri. Na druhou stranu pramérné sdruzovani vraci pramér vsech hodnot z ¢asti obrazu
pokrytého jadrem, jak znazornuje obrazek 2.7. Maximalni sdruzovani ma lepsi vykon nez
prumérné sdruzovani. Konvoluéni vrstva a sdruzovaci vrstva spolecné tvori i-tou vrstvu
konvoluéni neuronové sité. V zavislosti na slozitosti obrazki mize byt pocet takovych vrstev
zvysen pro dalsi zachyceni detaili na nizké irovni, avsak za cenu vétsi vypocetni narocnosti.
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Obrazek 2.6: Obrazek zniazornuje funkci konvolucni vrstvy, kdy je pomoci konvolu¢niho
jadra a vstupniho obrazu vypoc¢itdna novd hodnota pixelu [47].
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Obréazek 2.7: Obrazek znazornuje rozdil mezi funkci maximdalniho sdruzovanim a funkci
prumérného sdruzovani [12].

Plné propojené vrstvy

Tato vrstva vezme vystup z predchozi vrstvy (sdruzujici vrstvy), naptiklad matici vlastnosti,
a prevede jej na vektor vlastnosti, ktery muze byt vstupem pro dalsi fazi. Plné propojené
vrstvy funguji jako tradi¢ni neuronova sit a obsahuji asi 90 % parametri v CNN. Vystup
této vrstvy muze byt vyuzit napiiklad k ziskani pravdépodobnosti, zda urcity znak patii
do dané kategorie, nebo ho vyuzit jako vektor funkce pro nasledné zpracovani.
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Kapitola 3

Zakladni architektury a detektory
konvoluc¢nich neuronovych siti

Zakladem kazdé neuronové sité je soustava nékolika vzdjemné navazujicich a propojenych
vrstev. V prubéhu nékolika let vznikala celd fada riznych architektur. Aby bylo mozné tyto
sité trénovat, bylo potreba vytvorit velké datové soubory, na kterych se budou neuronové
sité ucit. Tvorba velkych datovych soubort je kritickd pro vyvoj pokrocilych algoritmu
pocitacového vidéni. Pouziti velkych datovych sad hraje vyznamnou roli v mnoha oblas-
tech vyzkumu, protoze pomoci nich je mozné srovnavat ruzné algoritmy a stanovit tak
cile pro reseni. V oblasti detekce objekt vzniklo v poslednich deseti letech nékolik dobre
znamych datovych souborti. Mezi ty nejznadméjsi patii Pascal VOC, ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge, MS-COCO Detection Challenge atd.

Pascal Visual Object Classes Challenges (Pascal VOC) [14] byla jednou z nej-
vyznamnéjsich soutézi rané komunity pocitacového vidéni. Soutéz byla slozena z nékolika
ukolt zahrnujicich klasifikaci obrazu, detekci objektt, sémantickou segmentaci a detekci
akce. Datové sady PASCAL VOC obsahuji 20 kategorii (osoba, pték, lahev atd.) rozloze-
nych do 11 000 obrazki. Téchto 20 kategorii lze povazovat za zastupce 4 hlavni odveétvi
- vozidla, zvitata, predméty pro doméacnost a lidé. V datovém souboru PASCAL VOC je
anotovano pres 27 000 instanci objektti. V datovém souboru VOC2007 jsou jednotlivé t¥idy
nevyvazené, napriklad tfida osoba je témeér 20krat vetsi nez nejmensi ttida ovoce.

Naésledujici datovou sadu predstavuje Microsoft Common Objects in Context
(MS COCO) [34], ktery obsahuje obrazky vhodné pro detekei a segmentaci objekti vysky-
tujicich se v kazdodennim zivoté. Datovy soubor obsahuje 91 spoleénych kategorii objekt,
z nichz 82 ma vice nez 5 000 oznacenych instanci objektt. Tyto kategorie zahrnuji 20 pod-
kategorii vyskytujicich se v datovém souboru PASCAL VOC. Celkem mé datovy soubor
2 500 000 instanci oznacenych v 328 000 obrazcich. Datovy soubor MS COCO také vénuje
pozornost riznym hledisktim, a vSechny jeho objekty jsou v prirozeném prostiedi, které po-
skytuje bohaté kontextové informace. Na rozdil od popularniho datového souboru ImageNet
[29] m& COCO méné kategorii, ale vice pripadu na kategorii.

Narocéné datové sady mohou pomoci k rychlejsimu pokroku s vizudlnimi ikoly a prak-
tickymi aplikacemi. Takovou to naro¢nou datovou sadou je i datovy soubor ImageNet.
Na tomto datovém souboru byla od roku 2010 do roku 2017 porddana soutéz ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [29]. Ulohou ILSVRC bylo
vyhodnotit schopnost algoritmu lokalizovat vSechny instance vsech cilovych objektu pri-
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tomnych v obraze a spravné je priradit. Datova sada pro ILSVRC2014 ma 200 t¥id a témer
450 000 vycvikovych obrazu, 20 000 ovérovacich obrazu a 40 000 testovacich obrazu.

Dalsim datovym souborem, ktery vznikl v roce 2018 je VisDrone2018 [68]. Tento da-
tovy soubor se skldda z obrazkl a videi potizenych drony. Cilem tohoto datového souboru
je postupovat v tlohédch vizudlniho porozuméni na platformé dront. Obrazy a video sek-
vence byly porizeny v riznych méstech a v priméstskych oblastech 14 riznych mést po celé
Ciné. VisDrone2018 mé velké mnozstvi malych predmétii, jako jsou auta, chodci a jizdni
kola, coz zpusobi obtiznou detekci urcitych kategorii. Konkrétné VisDrone2018 obsahuje
263 videoklipti a 10 209 obrazki, které se neprekryvaji s video sekvencemi.

Poslednim zminénym datovym souborem je Open Images [30], ktery obsahuje 9,2 mi-
lionu obrazk. Open Image verze 5 obsahuje celkem 16 milion ohranicenich objektti pro
600 riznych tiid, coz z ného ¢ini nejveétsi existujici datovy soubor s anotacemi. Velka ¢ast to-
hoto datového souboru byla ru¢né anotovana profesiondlnimi anotatory, z divodi zajisténi
presnosti a konzistence. Obrazy v tomto datovém souboru jsou velmi rozmanité a vétsi-
nou obsahuji slozité scény s nékolika objekty. Tento datovy soubor nabizi vizudlni anotace
vztaht, které ukazuji dvojice objekti ve zvlastnich vztazich (napf. pivo na stole, zena hrajici
na kytaru atd.). Celkem mé datovy soubor 329 vztahovych trojic s 391 073 vzorky.

3.1 Paterni sité

Péterni sit funguje jako zakladni extraktor vlastnosti pro detekci objektt, kde vstupnim
parametrem sité jsou jednotlivé obrazky, a vystupem jsou mapy vlastnosti odpovidajici
vstupnimu obrazu. Vétsina paternich siti pro detekci objektii jsou sité pro klasifikac¢ni tilohu
vyrazujici posledni plné propojené vrstvy.

3.1.1 LeNet-5

Ackoliv zasadni prilom v hloubkovém uceni pomoci neuronovych siti nastava v roce 2012,
kdy v soutézi ILSVRC zvitézily autofi s architekturou AlexNet [29] vznikaji Gspésné archi-
tektury jiz mnohem diive. Napiiklad v roce 1998 Y.Lecun a kol. [31] vytvorili architekturu
sité pojmenovanou LeNet-5. Jelikoz v minulosti nebyly k dispozici vykonné CPU nebo GPU,
je tato architektura z dnesniho pohledu velmi vypocetné nenaro¢nd. Architektura LeNet
se stala velmi Uspésnou a Siroce vyuzivanou siti pro rozpoznavani ru¢né psanych a tiste-
nych ¢éislic. Jak je znazornéno na obrazku 3.1 architektura je tvorena celkem 7 vrstvami.
Prvni a druhé konvolué¢ni vrstva vyuziva 5 x 5 konvolu¢niho jadra s posuvnym krokem 1,
treti konvolu¢ni vrstva vyuziva 1 x 1 konvolu¢ni mapu s posuvnym krokem 1. Sdruzovaci
vrstvy vyuzivaji okno o velikosti 2 x 2 s krokem 2. Vystupni vrstva klasifikuje obraz po-
moci softmax algoritmu do jedné z deseti tiid. Nelinearitu do sité zavadi pomoci funkei
hyperbonického tangens nebo sigmoidi.

LeNet-5 byla jednou z tspésnych architektur na pocatku vyvoje CNN a predstavuje
jeden z velkych kroka pro umélou inteligenci celkové. Tato architektura se stala zakladnim
kamenem pro Fadu dalich siti, mezi které patii i architektura AlexNet.
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Obrazek 3.1: Architektura LeNet-5 je jedna z prvnich architektur spadajici do kategorie
CNN, ktera slouzila pro rozpoznavani ¢islic [31].

3.1.2 AlexNet

Tato architektura se zapsala do historie CNN a je povazovana za jeden ze zasadnich milniku
v hloubkovém uceni. V roce 2012 Alex Krizhevsky predstavil obdobu rozsitené architerktury
LeNet nazvanou AlexNet [29]. Tato architektura ve stejném roce zvitézila v soutézi ILSVRC
s chybovosti 15.3 %, ¢imz skoncila se znaénym naskokem oproti architektufe umisténém na
druhém misté s chybovosti 26.2 %. Krizkevsky vyuziva znacného pokroku ve vypocetnim
vykonu, ktery mu pfindsi moznost trénovani na vétsim mnozstvi dat. Toto dobré nacaso-
vani umoznilo vyuziti zminéné architektury ziskavajici asi Sedesat milionti parametri, ReL.u
vrstvy, maximalniho sdruzovani a techniky droupout. Jako jedna z prvnich siti byla archi-
tektura AlexNet vyskolena na datovém souboru ImageNet. Sit je sloZena z péti posupné
propojenych konvoluc¢nich vrstev a 3 plné propojenych vrstev. Sit AlexNet bere vstupni ob-
raz o velikost 227 x 227 x 3. Jednou z klicovych vlastnosti této sité je rychlé prevzorkovani
stfednich reprezentaci.

ZF Net

Po tspéchu sité AlexNet se konvoluéni neuronové sité staly velice zajimavym oborem.
Matthew Zeiler a Rob Fergus vytvorili architekturu ZF Net [66], kterd byla zalozena na Ale-
xNet a zvitézila na ILSVRC v roce 2013 s chybovosti 12.2 %. Autofi sité zjistili, ze pti fil-
trovani na prvni vrstvé AlexNet bylo ztraceno prili§ mnoho informaci, a poroto byla prvni
konvoluéni vrstva s konvoluénim jadrem 11 x 11 nahrazena konvoluénim jadrem o velikosti
7 x 7 s mensim krokem. Doslo nejenom k vylepseni parametri, ale také k rozsiteni velikosti
strednich konvolu¢nich vrstev. Autori také pouzili ztratovou funkci cross-entrophy. Dile-
zitym rysem bylo zavedeni technik pro mapovani extrahovanych vlastnosti zpét na pixely.
Tato technika se nazyva deconvolutional network a dava uzivateli predstavu o tom, jaké
struktury jsou rozpoznavany v jednotlivych mapéch vlastnosti.

3.1.3 VGGNet

VGGNet predstavend roku 2014, navrzenad Visual geometry group of the University of Ox-
ford, dosdhla miry chybovosti pouze 7.3 % [57]. Autori architektury experimentovali s po-
¢tem vrstev v rozmezi 11 az 19. Vysledné architektura obsahovala 16 vrstev, kde konvo-
luéni vrstvy vyuzivaly konvoluéni jadra o velikosti pouze 3 x 3. Rovnéz byly vstupni obrazy
doplnovany nulovymi hodnotami pro zachovani prostorového rozliseni po konvoluci prokla-
dané vrstvami maximalniho sdruzovani. Autofi architektury zjistili zajimavy fakt, a tim
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je, ze pouziti vice konvoluc¢nich vrstev s mensimi jadry v radé, ma podobny ucinek jako
pouziti vétsich jader se zachovanim vyhod mensich jader. Naptiklad pouziti tif vrstev s ja-
drem 3 x 3 ma podobny uc¢inek jako vyuziti jedné vrstvy s jadrem 7 x 7, avsak pouzitim
3 vrstev se snizi pocet parametrii a umozni uzivateli vyuzit 3 vrstev ReLu misto ptvodni
jedné vrstvy.

3.1.4 GoogLeNet

Vitézem soutéze ILSVRC 2014 se s chybovosti 6.7 % stala architektura GoogLeNet [61].
Tato architektura vyuziva nového konceptu skladani sité. Autori zjistili, ze sekvenéni razeni
sité znacné zvysuje jeji vypocetni a pamétové naroky, a navrhli tak novy modul nazyvany
Inception. Jak je zndzornéno na obrazku 3.2, autofi vyresili problém s hloubkou pouzitim
konvolué¢nich vrstev 1 x 1 oznacovanych také jako sit v siti. Modul Inception vyuziva filtra
o velikostech 1 x 1, 3 x 3 a 5 x 5, toto rozhodnuti bylo zalozeno na snazsi praci, nikoli
nezbytnosti. Navrhovanda architektura je kombinaci vSech téchto vrstev, s jejichz vystupy
zietézenymi do jediného vystupniho vektoru tvori vstup dalsi faze. Tato paralelni archi-
tektura pouziva vice nez 100 vrstev a jeji hloubka pfedstavuje pouze zlomek tohoto poctu
vrstev. Architektura vyuziva jen 7 Inception modulii. Autofi také odstranili prebytecné
plné propojené vrstvy a nahradili je vrstvami pramérného sdruzovani, ¢imz razantné snizili
pocet parametra oproti siti AlexNet.

Filter
concatenation
e “ 33 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convalutions
1x1 convolutions . $: Z 2 ' 1
!\ 121 convolutions ’ 1x1 convolutions 33 max pooling
~—— ) 2 e
Previous layer

Obréazek 3.2: Modul Inception, ktery reprezentuje zakladni stavebni jednotku architektury
GoogLeNet [61].

3.1.5 ResNet

Sit ResNet, navrzend vyzkumnou skupinou Microsoft Research [24], byla mnohem hlubsi néz
ostatni architektury. Sit ResNet obsahovala 152 vrstev a zvitézila v ILSVRC 2015 s mirou
chybovosti neuvéritelnych 3.57 %, coz je nizsi chybovost, néz dosahuji lidé (lidské chybovost
je mezi péti az deseti procenty odvijejici se od zkusenosti Fesitele [27]). Ackoli je hloubka
sité v té dobé inovativnim fesenim, nejednalo se o nejinovativnéjsi véc v této architekture.
Nejinovativnéjsi véci této architektury bylo zavedeni struktury nazyvané residual bock [24].

V roce 2011, Pierre Sermanet a Zann Lecun, pfredstavili toto feSeni v praci [55] a oznadili
ho jako bypass vrstvy. V architektufe ResNet se autorfi timto fesenim inspirovali, ale zasli
jesteé dal. Misto vynechéni jedné vrstvy, obesli vrstvy dvé, jak je znazornéno na obrazku 3.3.
V klasickych konvoluénich neuronovych sitich je poc¢itana pouze F(x). To znamend, ze dalsi
vrstva pracuje pouze s timto vysledkem a nemd piimé propojeni s originalnim vstupem.
Pokud se obejdou dvé vrstvy a tento vstup se nasledné pridd do nasledujici transformace

20



F(x), jsou ziskdny mapy vlastnosti reprezentuji zmény v tomto okamziku. Autori architek-
tury uvadeéji, ze je jednodussi optimalizovat toto odkazované mapovani misto optimalizace
parametru, na které neni odkazovdno vubec. Autofi experimentovali s architekturami ob-
sahujicimi 18, 34, 50, 101 a 152 vrstev. Béhem téchto experimentli narazili na problém
s poctem parametru v hlubsich vrstvach sité. Autori vSak tento problém vytesili obdobnym
zpusobem jako v architekture GoogLeNet a redukovali tak pocet vlastnosti na priblizné
jednu ¢tvrtinu vyuzitim konvoluéni vrstvy o velikosti 1 x 1. Tento mechanismus byl imple-
mentovan do ResNet-50 a vice.

256-d

v

| 1x1, 64
l relu

| 3x3, 64 |
l relu

| 1x1, 256

Obrazek 3.3: Schéma struktury residual-lock vyuzivané v architektuie ResNet [24].

3.2 Architektury a detektory konvolu¢nich neuronovych siti

3.2.1 R-CNN

Jednd se o detektor zalozeny na regionech. Autofi ¢lanku [20] navrhuji R-CNN detektor,
ktery lze pouzit v tkolech detekce objektu. Jejich prace patii mezi prvni, kterd ukazuje,
ze CNN by mohl vést k vyrazné vyssimu vykonu detekce objektii na datovych sadach PAS-
CAL VOC nez u systému zalozenych na jednodussich funkcich podobnych HOG. Hluboka
metoda uceni je ovérena jako tc¢inna a efektivni metoda v oblasti detekce objektu.

Detektor R-CNN se skldda ze ¢tyr modult zobrazenych v obréazku 3.4 a popsanych déle.
Prvni modul nejprve vyhledava oblasti, kde se hledany objekt pravdépodobné nachazi. Tyto
oblasti jsou nezavislé na dané klasifikac¢ni t¥idé, do které objekt pravdépodobné spada.

Pro vyhledavani oblasti je vyuzivan algoritmus selektivniho vyhledavani, ktery kom-
binuje metodu Kompletniho vyhleddvani a segmentace [63]. Z kompletniho vyhledavani
se snazi zachytit vSechna moznad umisténi objektu a ze segmentace je vyuzivana myslenka
sledovat strukturu obrazu. Algoritmus tedy prochézi vstupni obraz a snazi se identifikovat
podobné pixely, ze kterych se muze skladat sledovany objekt.

Nasledné je vyuzita konvoluéni neuronova sit slozena z péti konvolucnich vrstev a dvou
plné propojenych vrstev pro extrakci vektort vlastnosti z kazdé navrhované oblasti. Jelikoz
plné propojené vrstvy vyzaduji vstup pevné velikosti, mél by mit vektor vlastnosti stejnou
velikost. Autori se proto rozhodli stanovit fixni velikost na 227 x 227 pixela jako vstupni
velikost pro konvolu¢ni neuronovou sit. Bez ohledu na velikost a pomér stran byly navr-
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Obréazek 3.4: 1. Vstupni obraz, 2. extrakce priblizné 2000 potencionélnich oblasti na vyskyt
objektu, 3. deformace region na rozmér 227 x 227 pixelil a vypocet vektoru vlastnosti
pro kazdy obraz pomoci konvolu¢ni neuronové sité. 4 klasifikace kazdého regionu pomoci
SVM pro specifickou tf¥idu [20].

hované oblasti deformovany na pevné stanovenou velikost 227 x 227 pixelt a predany jako
vstup do konvolué¢ni neuronové siteé.

Extrahované vlastnosti z vystupu sité jsou predany tretimu modulu slozeného z SVM
klasifikatori, skolenych pro kazdou tridu zvlast, které jsou zodpovédné za rozhodnuti, zda
se sledovany objekt v dané oblasti nachézi a do které sledované tridy spada. Posledni mo-
dul zodpovida za vypocet a vykresleni ohrani¢ujictho boxu sledovaného objektu. Obecné
mé ohranicujici ramecek velké prekryti s pozadim. Toto je posledni problém, se kterym
se musi algoritmus vypofadat. Pro zlepseni lokalizace (zpfisnéni ohranic¢ujicich ramecku)
se pouziva linedrni ohranicujici regresni metoda navrzend v praci [15] s jednou upravou.
R-CNN aplikuje regresi na prvky vypoc¢tené neuronovou siti, namisto na geometrické prvky
vypoctené pomoci deformovatelném modelu.

Ackoliv R-CNN prekonal svou rychlosti podobné architektury, patii pravé rychlost k jeho
nejveétsim nedostatkim. Rychlost omezuji prevazné tyto prvky:

o Doptednd propagace pres CNN (kazdd oblast kazdého obrazu musi byt predéna sa-
mostatné),

o jeho trojndsobnym Skolenim (sit pro generovani vektoru vlastnosti, sit pro rozhodnuti
o tfidé a regresni model pro ohranicovani objekti),

e generovani potencionalnich oblasti vyskytu objektu.

3.2.2 Fast R-CNN

Kratce po detektoru R-CNN byl autory Rossemn Girshickem a kol. [19] pfedstaven detektor
Fast R-CNN, ktery prindsi podstatné zlepSeni oproti origindlnimu feseni.

Prvnim vylepsenim bylo odstranéni samostatnych vypoctt vlastnosti konvoluénich siti
pro kazdy navrhovany region, a to tak, Ze je nejprve ziskdna mapa vlastnosti z celého
obrazu, az poté dochézi k vytvareni navrhovanych regionti. Navrhované regiony jsou extra-
hovany z mapy vlastnosti namisto vstupniho obrazu. Diky tomu, Ze je mapa funkci sdilena
pro vSechny navrhované regiony, dochazi ke snizeni pamétovych narok a tuspore casu.
Pro kazdou navrhovanou oblast je z mapy vlastnosti ziskan vektor pevné velikosti pomoci
algoritmu nazyvaného Rol Pooling.
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Obrazek 3.5: Architektura Fast R-CNN. Vstupni obraz a vice zdjmovych oblasti jsou vstu-
pem do plné propojené konvolucni sité. Kazdy Rol je sdruzen do mapy prvka s pevnou
velikosti a poté mapovan do vektoru prvkiu pomoci plné propojenych vrstev. Sit ma dva vy-
stupni vektory pro kazdou oblast zajmu: pravdépodobnosti softmaxu a posun ohranicujicitho
boxu pro kazdou tridu [19].

Region of Interest (Rol) neboli sdruzovaci algoritmus, ktery bere soufadnice oblasti
ziskanych pomoci selektivniho vyhledavani a primo je ofezava z mapy vlastnosti ptivodniho
obrazku. Sdruzovani oblasti zdjmi umoznuje sdileni vypocta pro vSechny regiony, protoze
konvoluéni sit nemusi provadét vypocet pro kazdou oblast. Vypocet konvoluéni neuronovou
siti probiha pouze jednou, aby ze vstupniho obrazu mohl vygenerovat jedinou funkéni mapu.
Ofiznutim této mapy vlastnosti se vypocitaji vlastnosti pro rtizné regiony.

Fast R-CCNN také spojil oddélené moduly pro extrakci vlastnosti, klasifikaci a regresi
do jednoho kroku. Misto oddélenych SVM klasifikdtort pro kazdou tfidu byla pridana
softmax vrstva a regresni paralelni vrstvy pro ohranicujici boxy na konci modelu, které
jsou timto zpusobem trénovany soucasné. Tyto zmény vedly ke sniZeni ¢asu a pamétovych
naroku potiebnych k trénovani. Casova naro¢nost klesla z ptivodnich 84 hodin na 9 hodin.

3.2.3 Faster R-CNN

Tretim vylepsenim puvodniho modelu R-CNN a jeho nastupce Fast R-CNN, které vyresilo
¢asovou naroc¢nost selektivniho vyhleddvéani, byl predstaven v roce 2016 v ¢lanku [52].

Tym Microsoft vyzkumniku zjistil, Ze mapa vlastnosti pocitand v prvnim ¢asti modelu
Fast R-CNN mitize byt vyuzita pro generovani navrhovanych regiontt misto pomalého algo-
ritmu selektivniho vyhledavani. Algoritmus selektivniho vyhleddvani byl v tomto detektoru
nahrazen siti regiondlnich navrhi (RPN). RPN muselo byt schopné predpovidat oblasti
s rliznym rozliSenim a pomérem stran. Tato schopnost byla zajisténa tim, Ze autofi vyuzi-
vaji nového konceptu kotevnich ohranic¢eni velikosti 32 px, 64 px a 128 px a poméru stran
1:1,1:2a2:1, coz vede k 9-ti riznym typim kotevnich ohranic¢eni. Jakmile se rozhodne
o umisténi v obrazku, je téchto 9 ohraniceni ofiznuto z tohoto umisténi. Ohraniceni jsou
oriznuty po daném poctu pixeli, ktery urc¢uje kompresni faktor. Proces zac¢ina vlevo nahore
a konc¢i v pravé dolni ¢asti obrazku, proto ho v nékteré literature nazyvaji jako posuvné
okno.

Jak je patrné z obrazku 3.6 proces velmi obdobny predchozimu modelu Fast R-CNN,
kdy nasleduje Rol sdruzovani a nasledna klasifikace objektu.
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Obrazek 3.6: Faster R-CNN je jednoducha jednocestna sit pro detekci objekt. Vstupni
obraz je nejprve zpracovan konvoluéni neuronovou siti a vystupni mapy vlastnosti jsou
predany ke zpravovani RPN. Po ziskédni pozadovanych oblasti je provedena klasifikace [52].

3.2.4 Mask R-CNN

Mask R-CNN je dalsim rozsifenim jiz predstaveného modelu Faster R-CNN. Zminény model
Mask R-CNN byl navrzeny v roce 2017 spole¢nosti Facebook AI Research FAIR [23]. Model
rozsifuje Faster R-CNN o paralelni vétev pro predikci masky objektu. Na zakladé této
predikce je generovana kvalitni segmentacni maska pro kazdou instanci nalezeného objektu
(Object Instance Segmentation).

Segmentace kazdé instance je naroCny proces, ktery vyzaduje spravnou detekci vsech
objekti v obraze a také jeho presnou segmentaci. Kombinuje proto prvky z klasického
pocitacového vidéni a sémantickou segmentaci. Pocitacové vidéni vyuzivané pri detekci
objekti, kde je cilem klasifikovat jednotlivé objekty a lokalizovat kazdy nalezeny objekt
pomoci rozhranic¢ovaciho ramecku. Sémantickd segmentace klasifikuje kazdy pixel do pevné
dané sady kategorii.

Metoda Mask R-CNN rozsituje Faster R-CNN pridanim paralelni vétve pro predikci
segmentacnich masek v kazdé oblasti zajmi (Rol). Tato vétev je v podstaté FCN aplikovana
na kazdy nalezeny objekt zajmi, kterd predpovida segmentacni masku zptisobem nazyvany
pixel-to-pixel. Tato vétev predstavuje pouze nepatrnou vypocetni rezii.
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Klic¢ovou roli v predikci masky predstavuje spravné zarovnani oblasti z ptivodniho ob-
razu a obrazu vystupniho. Jelikoz ptivodni metoda RolPool pti kvantifikaci oblasti vyu-
Ziva nejcastéji operaci Max Pooling, nasledné provede zaokrouhlovani, dochazi k chybam
v zarovnavani mezi jednotlivymi oblastmi zajmu a extrahovanymi vlastnostmi. I kdyz tyto
chyby nemuseji mit velky vliv na klasifikaci, maji velky negativni vliv na predikci masky
s presnosti na pixel. Autori tento problém vyfesili zavedenim nové metody nazyvané RolA-
lign, kterd je znézornéna na obrazku 3.7. Metoda RolAlign odstranuje kvantizaci RolPool
a misto toho pouziva bilinearni interpolaci pro vypocet presnych hodnot vstupnich funkei
na ¢tyrech pravidelné vzorkovanych mistech v kazdém Rol a nésledné agregaci vysledki.
Zavedenim RolAlign dochdzi k relativnimu zpiesnéni masky o 10 % az 50 %, coZ m4 za né-
sledek presnéjsi zarovnani pixel z ptivodniho obrazu a pixeli z extrahovanych vlastnosti.
Koncovym mechanismem je kombinace vygenerovanych masek s predikovanymi hrani¢nimi
oblastmi. Metoda vykazuje velmi presnou predikci tiid spoleéné s jejich presnou lokalizaci
pomoci segmentac¢ni masky.

7

RolAlign
>

Obrazek 3.7: Obrazek znazornuje architekturu modelu Mask R-CNN s vyuzitim metody
RoIAlign [23].

3.2.5 Single Shot MultiBox Detector

Jadro Single Shot Multibox Detector (SSD)[36] predikuje skére jednotlivych t¥id a rela-
tivni posunuti boxi pro pevnou sadu vychozich ohrani¢eni pomoci malych konvolu¢nich
filtri aplikovanych na mapy vlastnosti. Tento model je prvni predstaveny detektor zalo-
zeny na dopredné konvolu¢ni neuronové siti, ktery pri své ¢innosti eliminuje pocet navrhu
na ohraniceni objektti a nevykonava prevzorkovani pixeli. To méa za nasledek vyznamné
zvyseni rychlosti se zachovanim vysoké presnosti detekcee.

Sit znazornénd na obrazku 3.8 nejprve vytvori kolekci ohraniceni pevné velikosti a skore,
které udava pravdépodobnost vyskytu konkrétni tiidy v téchto ohrani¢enich. Nasleduje krok
non-maximum potlaceni, jez vytvori kone¢nou detekci. Struktura sité se vétsinou rozdéluje
do dvou ¢asti. Prvni ¢ast sité je zalozena na standardni strukture vyuzivané pro klasifikaci
obrazi. Druhou ¢éast sité tvori postupné se zmensujici konvoluéni vrstvy, které umoznuji
predikci objekti riznych velikosti. Pouzity model se lisi od ostatnich detekénich modeli tim,
ze umoznuje detekci na ruznych vrstvach, a tak zvysSuje celkovy pocet nalezenych objektu.

Kazd4a vrstva muze generovat pevné dany pocet predikci pomoci sady konvolu¢nich fil-
tria. Pro vrstvu o velikosti m x n je zdkladnim elementem pro predikci potencionalnich
detekci malé jadro o velikosti 3 x 3, které udava bud pravdépodobnosti pro vyskyt dané
t¥idy, nebo relativni posunut{ tvaru vzhledem k vychozimu poli souradnic vychoziho ohra-
niceni. Mapy priznakil jsou rozdéleny do jednotlivych bunék, kde se v kazdé burnice zkouma
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Obréazek 3.8: Architektura modelu SSD, ktery na konec zdkladni sité priddva nékolik vrs-
tev, které jsou schopné predikovat posuvy od vychozich ohranic¢eni v ruznych méritkach
a pomérech stran [30].

relativni posunuti oproti vychozimu ohraniceni. Stejné tak je ziskdno skére pro kazdou
tridu, které udava, zda se v dané vyseci nachazi objekt dané tridy.

Tyto konstrukéni funkce vedou k jednoduchému tdplnému zaskoleni a vysoké presnosti,
a to i na vstupnich obrazcich s nizkym rozlisenim, coz dale zlepsuje kompromis mezi rych-
losti a presnosti. Autori detekéniho modelu SSD udéavaji, ze je model schopen provadét
detekci na 59 snimcich za sekundu s presnosti mAP 47.3% pro model SSD a 22 snimku
za sekundu s presnosti mAP 76.8 % pro model SSD512. Dle uvedenych vysledku prindsi tato
metoda vyrazné zrychleni proti metodé Faster R-CNN a YOLO implementované na stejné
architekture VGG16.

3.2.6 RetinaNet

Model RetinaNet je jednostupnovy detektor, ktery jako prvni detektor prekonal presnost
dvoustupnovych detektort pfi zachovani rychlosti [33]. K dosaZeni téchto vysledku pfivedlo
autory c¢lanku identifikovani zadsadniho problému, ktery limituje presnost jednostupnovych
detektorti v porovnani s detektory dvoustupnovymi. Timto problémem je tiidni nerov-
novéha(class imbalance), se kterou se detektory béhem tréningové faze setkavaji. Model
RetinaNet se snazi tento problém vyftesit zavedenim nové ztratové funkce s nazvem focal
loss.

U dvou stupnovych detektori jsou v prvni fazi vyhleddvany oblasti, ve kterych se prav-
dépodobné nahazi hledany objekt. Tyto oblasti jsou za pomoci nejriznéjsich kaskad a vzor-
kovacich heuristik zna¢né redukovana typicky na 1000-2000 oblasti. Diky tomu jsou z velké
vétsiny zredukovany oblasti, které obsahuji pouze pozadi a nikoliv sledovany objekt. V druhé
klasifika¢ni fazi je pomoci heuristik, jako fized foreground-to-background ratio, nebo hard
example mining [56], vytvorena t¥idni rovnovdha mezi popredim a pozadim.
daji prvni fazi a tudiz nejsou schopny dostateéné zredukovat predikované oblasti, musi
bézné zpracovat i stovky tisic oblasti. Tento proces doprovazi tiidni nerovnovaha, ktera je
zpusobena tim, ze detektor v jednom kroku husté vzorkuje oblasti z celého obrazu. AvSak
oblast, na které se nachazi sledovany objekt, zpravidla nevypliuje prevaznou Cast obrazu
a proto vétsina téchto vzorkovanych oblasti odpovidé pozadi a nikoli sledovanému objektu.
Vysoky pocet oblasti obsahujici pouze pozadi zptisobuje neefektivni trénovani detektoru.
Druhym problém spojenym s t¥idni nerovnovahou je skutecnost, ze snadné detekce mohou
vézt k celkové degeneraci modelu. K eliminaci tohoto problému se bézné vyuzivaji tech-
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niky jako napriklad hard example mining. Avsak pouziti zminénych technik byva neicinné,
jelikoz v tréninkovych datech stale dominuji snadno klasifikované oblasti obsahujici pozadi.

Autori ¢lanku predstavili jiz zminovanou funkei Focal Loss, kterd je efektivni alternati-
vou prvni faze dvoustupnovych detektort a eliminuje tak celkovou t¥idni nerovnovahu. Pred-
stavena ztratova funkce je dynamicky skalovatelnd, kterd se zvysujici se duvérou ve sprav-
nost tridy snizuje skalovatelny faktor k nule. Diky tomu muze funkce intuitivné snizovat
vahu pro snadno klasifikovatelné oblasti, které odpovidaji pozadi a umoznit tak modelu
zamérit se na narocné detekce odpovidajici danym objekttim.

Pro demonstraci predstaveného modelu byla vytvotena sit RetinaNet (obrazek 3.9). Re-
tinaNet - jedind sjednocenad sif slozend z paterni sité a dvou podsiti specifickych pro jednot-
livé tkoly. Pateini sit zodpovida za vypocet mapy konvoluénich funkei na celém vstupnim
obrazu. Prvni podsit klasifikuje objekty na vystupu paterni sité. Druhd podsit provadi re-
gresi ohranicujiciho boxu. Tyto dvé podsité jsou navrzeny specidlné pro jednostupnovou
hustou detekci.

Jako péterni sit byla pouzita Feature Pyramid Network (FPN) [32]. Sit FPN rozsifuje
standardni konvolué¢ni sit s cestou shora dolil a postrannimi spoji a i¢inné tak ze vstupniho
obrazu konstruuje vicerozmérnou pyramidu. Kazda troven pyramidy muze byt vyuzita
pro detekci objektu v jiném méfitku. Podobné jako v ¢ldanku predstavujici sit FPN [32]
jsou i zde vyuzivany kotevni boxy. Na kazdé drovni pyramidy se vyuzivaji kotvy o tfech
pomeérech. Navic pro pokryti hustsich métitek jsou pro kazdou droven pridany dalsi t¥i sady
kotevnich boxi, coz pokryva rozsah méritka 32-813 pixelt vzhledem k vstupnimu obrazu
sité.

A
class+box R
subnets ., | class
: I
I

! WxH WxH
class+box l xa X256 xKA |1
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class+box \\ : / / / i
subnets \ i |
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(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Obrazek 3.9: Architektura sité RetinaNet pouziva Feature Pyramid Network (FPN), kterd
mé na svém vstupu vystup péateini sité ResNet. Na obrdzku (a) je zndzornéna péteini sit
zodpovédna za vypocet mapy vlastnosti v celém obraze. Obrézek (b) zndzornuje funkci
Pyramid Network, na jejichz vystup jsou pfipojeny dvé podsité. Prvni sit pro klasifikaci
kotevnich boxt obrézek (c) a druhou pro regresi ohranicujicich boxu obrazek (d) [33].
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3.2.7 You Only Look Once

Jak jiz nézev napovida, zdkladni myslenkou tohoto modelu je podivat se na vstupni obraz
pouze jednou [49]. V tomto jediném kroku model pfedpovidd, kde a jaké objekty se v ob-
razu nachazeji (znédzornéno na obrazku 3.10). Model se sklada pouze z jediné konvolu¢ni
neuronové sité, kterd predpovida nékolik potencidlnich objektu a zaroven zajistuje klasifi-
kaci téchto objekti. Jelikoz autori pristupuji k detekci jako k problému s regresi, neni po-
treba vykonavat vypocetné naroc¢né operace. To méa za néasledek vyznamné zvyseni rychlosti
oproti dvoufazovym modelim predstavenym vyse. Autori ¢lanku uvadéji rychlost zpraco-
vani 45 snimku za sekundu na GPU Titan X, coz umoznuje detekci v redlném case. Autori
modelu rovnéz uvadéji, ze model YOLO dosahuje vice nez dvojnasobku primérné presnosti
jinych systému pracujicich v redlném case.
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Obréazek 3.10: Detekéni sit mé 24 konvoluc¢nich vrstev nasledovanych dvéma plné spojenymi
vrstvami. Stfidavé 1 x 1 konvoluéni vrstvy zmensuji pocet vlastnosti z predeslych vrstev
[49].

Dalsi prednosti modelu YOLO je skutecnost, Ze na rozdil od modeli zalozenych na po-
suvném okné nebo techniky region-preposal vidi béhem trénovaci a testovaci faze cely obraz.
Diky tomu model zvlada pracovat i s kontextualni informaci objektu. Tato skutecnost pri-
spiva k celkové robustnosti modelu.

Jak je znazornéno na obrazku 3.11, vstupni obraz je nejprve rozdélen do mtizky velikosti
S x S. V pripadé, ze se stied objektu nachazi v bunce mrizky, je tato bunka zodpovédna
za detekci tohoto objektu. Kazda bunka miizky nasledné predpovida nékolik oblasti a skore
spolehlivosti pro tyto oblasti. Skére spolehlivosti odrazi, jak moc je model presvédceny, ze
dana oblast obsahuje dany objekt. V pripadé, ze dand oblast neobsahuje objekt, je skére
spolehlivosti rovné nule. V opa¢ném piipadé se skére spolehlivosti rovna praniku a sjed-
noceni (Intersection over Union - I0U) mezi predikovanou oblasti a skute¢nou oblasti.
Kazda predpovidana oblast se skladad z 5 predpovédi: x, y, w, h a skére duvéry. Souradnice
x a y predstavuji relativni stfed vzhledem k mezim buiiky. Sitka (w) a vyska (h) se pied-
povidaji vzhledem k celému obrazu. Skore duvéry je vyjadieno pomoci IOU.
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Obrazek 3.11: Vstupni obraz je rozdélen do miizky S x S a pro kazdou bunku miizky
predikuje B ohranicenych oblasti, skére divéryhodnosti pro tyto oblasti a C udavajici pocet
predikénich t¥id [49].

Kazda burika mfizky také predpovida pravdépodobnost tiidy (podminény burikou miizky
obsahujici objekt). Pro kazdou buriku mfizky je predpovidéna pouze jedna sada predikei
tTidy bez ohledu na pocet generovanych t¥id. Architektura sité vychazi z modelu Goo-
gleNet. Sit je slozena z 24 konvolucnich vrstev néasledovanych dvéma plné propojenymi
vrstvami. Pivodni pocatecni vrstvy vyuzivané v modelu GooglLeNet jsou nahrazeny 1 x 1
redukéni vrstvou nasledované 3 x 3 konvoluéni vrstvou.

YOLO9000

Model YOLO900 [50] predstavuje vylepSenou verzi puvodniho modelu YOLO. Puvodni
model YOLO trpél fadou nedostatktt v porovnani s nejmodernéjsimi detekénimi systémy.
Analyza chyb modelu YOLO ve srovnani s Faster R-CNN ukazuje, ze se model dopousti
vysokého mnozstvi lokaliza¢nich chyb. Hlavnim zamérem autort bylo zlepsit presnost sité
pti zachovani jeho rychlosti. Pro dosazeni vyssi presnosti prosla sit nékolika zasadnimi tpra-
vami. Prvni dpravou bylo zavedeni davkové normalizace (batch normalization) na vsech kon-
volucnich vrstvach, které vyznamné prispiva ke konvergenci modelu. Diky tomu bylo mozné
z modelu odstranit vSechny dropout metody bez nezddouciho pretrénovani modelu. Druhé
vylepseni spociva v pouziti klasifikdtoru s vyssim rozlisSenim. Originalni YOLO trénuje sit
klasifikatoru s rozliSenim 224 x 224 pixeld a pro detekci zvysuje rozliseni na 448 pixelt.
To znamend, ze se musi sit prepnout pro detekci ucicich se objektii a prizpisobit se novému
vstupnimu rozlieni. Tento nedostatek vyfesili autofi v modelu YOLO9000 pouzitim klasi-
fikatoru s rozlisenim 448 x 448 pixelti pro 10 epoch na datovém souboru ImageNet. Diky
tomu sit 1épe pracuje se vstupnimi obrazy ve vyssim rozliSenim.

Dale byly z modelu odstranény plné propojené vrstvy, a pro predpovidani potencio-
nalnich oblasti jsou pouzity, obdobné jako v modelu Faster R-CNN, kotevni boxy (anchor
bozxes). Rovnéz byla odstranéna jedna sdruzovaci vrstva, aby se zvysilo rozliseni konvoluc-
nich vrstev sité. Déle je upravena sit tak, aby pracovala se vstupnim obrazem s rozliSenim
416 pixelt namisto piivodnich 448 x 448. Divodem tohoto rozhodnuti je pozadavek na liché
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hodnoty bunék v mapé vlastnosti a definovat tak stfedovou bunku. Jelikoz autofi ¢lanku
predpokladaji, ze objekty, obzvladsté ty velké, maji tendenci se nachézet ve stfedu obrazu.
Diky tomuto lichému poc¢tu bunék mrizky bude stredova oblast predikovat tyto objekty.
Namisto varianty s pouzitim sudého poctu bunék, kde by tyto objekty predpovidali ¢tyti
mista pobliz stredu. Konvolu¢ni vrstvy zmensi vstupni obraz s faktrorem 32, a diky tomu
je ziskdna mapa vlastnosti s rozlisenim 13 x 13. Jelikoz model YOLO9000 vyuziva pouze
konvolu¢ni a sdruzovaci vrstvy, mize byt zména velikosti obrazu ménéna za béhu. Diky
této vlastnosti neni vstupni velikost obrazu sité pevné stanovena, ale je ménéna po nékolika
iteracich. Po kazdych 10 ddvkach je ndhodné zvolena nova velikost vstupnich obrazti. Tento
rezim nuti sit, aby se naucila dobte predpovidat objekty v rtznych rozlisenich.

YOLOv3

S treti verzi modelu YOLOv3 [51] prichazi nékolik vylepseni stavajiciho modelu YOLO9000.
Zmeénou prosla predikce ohranic¢ujicich oblasti. Skore objektivity je pro kazdé ohraniceni vy-
pocitano na zakladé dvou hlavnich kritérii. Prvni kritérium udavé, ze pokud jedno ohrani-
ceni prekryva objekt vice nez ohraniceni predchozi, je vybrano pravé toto ohraniceni. Druhé
kritérium udéva, ze pokud neni predchozi ohraniceni lepsi, ale prekryva objekt o vice nez
stanoveny prah, je predikce ignorovana. YOLOv3 predikuje boxy ve trech ruznych rozli-
Senich, ze kterych nésledné extrahuje vlastnosti pomoci konceptu zalozeném na Feature
Pyramid Networks. Kvtli tomu bylo priddno nékolik konvoluc¢nich vrstev.

Jelikoz muze kazda ohranicend oblast obsahovat nékolik klasifika¢nich trid, doslo k od-
stranéni vrstev softmax, které byly shledany jako zbytecné pro zachovani dobrého vykonu.
Na misto vrstev softmax se béhem trénovaci faze vyuzivaji binarni cross-entrophy funkce.
To pomaha pri trénovani komplexnich dataseti, které maji mnoho prekryvajicich se anotaci
(naptiklad Zena a osoba).

K extrakei vlastnosti se vyuziva nova sit s nazvem Darknet-53, kterd obsahuje 53 konvo-
lucnich vrstev. Oproti predchozi verzi Darknet-19, ktera se vyuzivala v modelu YOLO9000,
dosahuje mnohem mensich rychlosti zpracovani, ale je vyrazné presnéjsi. Model se stale
trénuje na vstupnich obrazech plné velikosti. Trénovani probiha v riznych rozlisenich za po-
moci normaliza¢nich ddvek. Pro trénovani a testovani se vyuziva framework Darknet.
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Kapitola 4

Navrh aplikace a implementace

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat algoritmus pro detekci a roz-
poznavani zbrané v obrazku. Tato kapitola stru¢né popisuje navrh, implementaci aplikaci
a prostredkl, pomoci kterych je tohoto cile dosazeno.

4.1 Analyza problému

Detekce zbrani ve scéné je v aktualni dobé velmi diskutovanym tématem. Nékolik psycho-
logickych studii prokazalo, ze 1idé, kteri maji pristup ke zbrani, maji nékolikandsobné vétsi
pravdépodobnost spachani nésilného chovani [60]. Systém, umoznujici véasnou detekei itoc-
nika se zbrani a nésledné upozornéni na tuto skutecnost odpovidajici bezpecnostni slozky,
miize mit pozitivni dopad na pocet obéti pripadného incidentu. Pokud by byl navic tento
systém schopen automaticky rozpoznat o jaky druh palné zbrané se jedné, muze hrat systém
vyznamnou roli v rozhodovani, jaky typ bezpecnostnich slozek k incidentu povolat.

Zasadni vliv na uspésné detekovani a rozpoznani zbrané ma bez pochyby kvalita obrazu,
umisténi a orientace zbrané, a celkové zakryti zbrané. Jak jiz bylo popsano v kapitole 2 exis-
tuje celd rada moznosti, jak pozadovany objekt ve scéné detekovat. Z dfive popsanych moz-
nosti je nejvice vhodné detekce zbrani pomoci hloubkového ucéeni. Detekce objektt zalozena
na hloubkovém uceni je v soucasné dobé velice probiranou a rychle se rozvijejici oblasti.
Diky tomu existuje cela fada algoritmi, vyvinutych pfimo pro potieby detekce objektu
a zaroven zde vznikd dostatek prostoru pro budouci vyvoj. Z predstavenych zdkladnich ar-
chitektur bylo nutné vybrat jednu, na které bude model natrénovan. P¥i vybéru modelu bylo
prihlizeno k nékolika faktortim. Prvni faktor, ke ktery ovlivnil vybér, je presnost modelu.
Ackoliv jsou modely zalozené na R-CNN c¢asto vyuzivanymi a 1éty ovéfenymi modely, jejich
presnost a rychlost jiz byla prekondna novéjsimi a modernéjsimi modely. Vyjimku z modela
zalozenych na R-CNN predstavuje model Mask R-CNN, ktery je velice presny, ale vyzaduje
pro své trénovani datovy soubor obsahujici pfesné segmentacni masky objektu misto ohra-
nicujicich boxt. Coz by znemoznilo vyuziti programu pro generovani zbrani a vedlo jesté
ani model SSD. Modely z rodiny YOLO vykazuji sice dobrou rychlost, ale pfesnosti stale
vynikd model RetinaNet. Tento model nabizi vysokou presnost se zachovinim dostatecéné
rychlosti zpracovani. Z tohoto divodu byl vybran model RetinaNet pro trénovani modelu
v této diplomové praci.

31



Jelikoz sit RetinaNet spada do kategorie hloubkového uceni, bylo zapotiebi ziskat dosta-
te¢né mnozstvi dat, na kterych by bylo mozné detekéni sit natrénovat. Vzhledem k tomu,
ze vysledkem priace ma byt detektor, ktery je schopny nejen zbran ve scéné detekovat,
ale také ji zaradit do spravné kategorie, bylo nutné ziskat dostatecné velky datovy soubor,
ktery obsahuje nejen zbrané, ale také kategorii, do které zbran spada. Tento problém se vsak
ukazal jako znac¢né komplikovany, jelikoz se mi nepodarilo nalézt dostatecné velky datovy
soubor obsahujici zbrané a jesté kategorizované dle potreby této diplomové prace. Dalsi
moznosti bylo vytvorit novy datovy soubor presné pro tcely této prace. AvSak nasbirat
dostate¢né mnozstvi obrazku zbrani, ndsledné provézt jejich anotaci a poté model trénovat
by vyzadovalo obrovskou ¢asovou kapacitu.

Proto byla zkouména jina alternativa, jak celkovy vyvoj urychlit. Po spole¢né konzultaci
s vedoucim prace byla nalezena zajimava alternativa v podobé generovani obrizkt pomoci
3D modelti zbrani. Vyzkumna skupina STRaDe' jiz mé k dispozici generator obrazki,
ktery umoznuje nahrat model ve formatu g3db. Pii praci s generdtorem jsem vsak narazil
na dva problémy. Pro generovani obrazki kratké zbrané fungoval generator dobie, avSak
pri nacteni komplexniho modelu, ktery byl vytvoren z vétsiho mnozstvi polygont, skoncil
program chybovym hlasenim. K odstranéni nalezeného problému bylo nutné zredukovat
pocet polygonii daného 3D objektu. Tato redukce vSak vedla ke snizeni kvality modelu,
coz neni zadouci. Druhym nedostatkem, byla absence informace o presné poloze objektu
v obraze pro nasledny proces anotace. Polohu objektu ve scéné je mozné dopocitat, avsak
tento proces by byl znac¢né komplikovany, jelikoz by model musel zistat po celou dobu
generovani staticky a rotace objektu by musela probihat vidy pouze podle jedné z os.
Po prozkoumani vsech kladti a zdporu byla vytvorena samostatnd aplikace, ktery slouzi
pro generovani obrazkl zbrani z 3D modeld véetné velmi presné polohy objektu ve scéné.

Po tspésném vygenerovani datového souboru prislo na rfadu samotné trénovani mo-
delu na zékladé vygenerovanych dat. Pro samotné trénovani neuronové sité bylo zadouci
nalézt takovou implementaci sité, kterd umoznuje trénovani modelu na vlastnim datovém
souboru. Bylo prozkoumano nékolik moznosti a v konecné fazi byla zvolena jiz existujici im-
plementace Keras RetinaNet objekt detektoru vyvinuta autory Tsung-Yi Lin, Priya Goyal,
Ross Girshick, Kaiming He and Piotr Dollar [18]. Implementace je nejen neustale vyvijena,
ale obsahuje i mnoho pomocnych nastroji pro praci s datovym souborem.

Poslednim krokem byla implementace aplikace, kterd umoznuji detekci zbrani na za-
kladé natrénovaného modelu. Jelikoz je pozadovano testovani alespon na 500 obrazcich,
bylo vhodné umoznit v aplikaci praci, jak s jednotlivymi obrazky zbrani, tak i s celou sloz-
kou obrazki. Ackoliv je zaddnim préace testovani na statickych obrazcich, v redlné situaci
miize byt vstupem do aplikace napriklad kratké video nebo primo vstup z web kamery
zaznamenavajici ozbrojeny incident. Aby bylo mozné vyuzit jiz implementovanych casti
z aplikace pro trénovani a také z divodu multiplatformniho vyuziti aplikace, byl zachovan
programovaci jazyk Python3.

Thttps://strade.fit.vutbr.cz/cs/
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4.2 Pouzité vyvojové nastroje a technologie

V této casti jsou struéné popsany nejpouzivanéjsi nastroje a technologie vyuzivané v rdmci
diplomové prace.

4.2.1 Visual Studio Code

Visual Studio Code je vykonny a nenaroc¢ny editor zdrojovych kédu vyvinuty spolec¢nosti
Microsoft. Je dostupny pro operacni systémy Windows, Linux a MacOS. Editor obsahuje
vestavénou podporu ladéni, zvyraznéni syntaxe, distribuovany systém spravy verzi Git,
inteligentni dokoncovani kédu a mnoho dalsich [40].

Zdrojové kody editoru jsou zdarma a open-source vydané pod MIT License. Dle pru-
zkumu Stack Overflow 2019 Developer Survey? je pravé Visual Studio Code nejpopuldrnéj-
sim editorem pro webové, mobilni a hardwarové vyvojare. Tento editor je oblibeny zejména
diky jeho rychlosti, flexibilité a velkému mnozstvi snadno dostupnych rozsiteni, které znacné
zvysuji produktivitu.

4.2.2 Python

Python je multiplatformni open-source interpretovany, objektové orientovany high-level pro-
gramovaci jazyk s dynamickou sémantikou. Prvni verze jazyku byla vytvorena Nizozemskym
programatorem Guido van Rossum a vydéna v roce 1991. Standardni jazyk Python vyviji
Python Software Foundation a je implementovan v jazyce C. Avsak existuje celd fada dal-
sich implementaci jazyka Python, mezi které patii CPython, IronPython, RPython a mnoho
dalsich [17].

Diky vysoké trovni datovych struktur kombinované s dynamickym typovanim je jazyk
velmi atraktivni pro rychly vyvoj aplikaci, jakoz i pro pouziti jako skriptovaci jazyk. Jed-
noduché a snadno naucitelnd syntaxe jazyku Python zlepsuje ¢itelnost, a proto zlepsuje
celkovou udrzitelnost zdrojovych kédu. Python podporuje moduly a balicky, které podpo-
ruji modularitu programu a opakované pouziti kbédu.

Python 1ze vyuzit pro celou skalu aplikaci od grafickych desktopovych aplikaci po apli-
kace webové. Python je také velice oblibeny pro vyvoj komplexnich védeckych a vypocetnich
aplikacich. Je vhodny pro datové analyzy a vizualizaci. S rozvojem umélé inteligence a neu-
ronovych siti bylo pro jazyk Python vytvoreno mnoho frameworka zabyvajicich se prave
touto problematikou. Mezi nejznaméjsi frameworky patii TensorFlow, Theano, Sci-kit Learn
a mnoho dalsich.

4.2.3 TensorFlow

TensorFlow je open source knihovna pro numerické vypocty vyuzivajici data-flow grafi.
Knihovna TensorFlow spojuje modely, algoritmy strojového uceni a hloubkového uceni
do spole¢ného a snadno pouzitelného celku. Pivodné byla knihovna vyvinuta tymem Goo-
gle Brain® v rdmci vyzkumné organizace Machine Intelligence spolec¢nosti Google zabyvajici
se strojovym ucenim a vyzkumem hlubokych neuronovych siti. Pozdéji se ukazalo, Ze sys-
tém je natolik obecny, ze lze vyuzit i v celé fadé dalsich domén. Prvni verze byla vydana
v unoru 2017 a jeji vyvoj pokracuje doposud [1].

https://insights.stackoverflow.com /survey /2019
3https:/ /research.google/teams/brain/

33



Knihovna TensorFlow je multiplatformni a je mozné ji provozovat na celé radé zarizeni,
mezi které patii CPU, GPU, mobilni zafizeni véetné Embedded zarizeni a dokonce i Tensor
Processsing Unit(TPU). TPU jsou specializovand hardwarové zafizeni vyvinutd spolecnosti
Google pro strojové uceni pomoci neuronovych siti.

Jednou z nejvétsich vyhod, kterou TensorFlow poskytuje pro strojové uceni, je abstrakce.
Misto toho, aby se vyvojari zabyvaly drobnymi detaily implementacnich algoritmt nebo
vymysleli vhodné zpusoby, jak pripojit vystup jedné funkce ke vstupu jiné, muze se vyvojar
sousttedit na celkovou logiku aplikace. TensorFlow se stard o detaily v pozadi.

V rijnu roku 2019 byl vydan TensorFlow 2.0, ktery byl na zékladé zpétné vazby uzivateli
vyrazné prepracovan tak, aby byla prace s timto frameworkem snadnéjsi a vykonnéjsi.
Distribuované skoleni je snadnéjsi provozovat diky novému Keras API . Déle byla pfidana
podpora pro TensorFlow Lite umoznujici nasazeni modeld na vétsi radu platforem. Kod

vvvvvv

nové funkce TensorFlow 2.0.

4.2.4 Keras

Jak jiz bylo zminéno TensorFlow 2.0 vyuziva jako primarnim TensorFlow API Keras. Keras
byl vytvoren tak, aby byl uzivatelsky privétivy, moduldrni, snadno rozsiritelny. API bylo
navrzeno pro clovéka, ne pro stroje, dodrzuje doporucené postupy pro snizovani kognitivni
zatéze.

Neuronové vrstvy, ztratové funkce, inicializa¢ni schémata, aktivacni funkce a dalsi sta-
vebni jednotky neuronovych siti jsou rozdéleny na samostatné moduly, které 1ze kombinovat
a vytvaret tak nové modely. Nové moduly napsané v jazyku Python lze snadno pridat jako
nové tfidy nebo funkce.

Nejvétsi duvody, pro¢ vyuzivat Keras, vychazeji z jeho hlavnich principt - uzivatelska
privétivost. Kromé snadného uceni a snadného vytvareni modelt nabizi Keras vyhody si-
rokého rozsireni, silné uzivatelské podpory, integrace s nejméné péti back-end engint (Ten-
sorFlow, CNTK, Theano, MXNet a PlaidML), a také silnou podporu pro distribuované
skoleni pomoci vice GPU. Navic Keras podporuji spole¢nosti jako jsou Google, Microsoft,
Amazon, Apple, Nvidia, Uber a dalsimi [9].

4.2.5 NVIDIA CUDA

CUDA je paralelni vypocetni platforma a programovaci model, diky kterému je pouzivani
GPU pro vseobecné tcely jednoduché a elegantni. Vyvojar stile programuje ve zndmych
jazycich C, C +4, Fortran nebo v nékterém z dalsich podporovanych jazyka, a zahrnuje roz-
sireni téchto jazykt ve formé nékolika zakladnich klicovych slov. Tato klicova slova umoznuji
vyvojari vyjadrit obrovské mnozstvi paralelismu a nasmérovat kompilator na cast aplikace,
kterd je zpracovana na GPU.

Dalsim pojem predstavuje NVIDIA CUDA® Deep Neural Network library (cuDNN),
coz je knihovna pro hloubkové neuronové sité s GPU akceleraci. Knihovna poskytuje vysoce
propracovanou implementaci pro standardni postupy jako jsou doprednda a zpétna konvo-
luce, sdruzovani, normalizace a aktiva¢ni vrstvy.

Knihovna cuDNN je vyuzivana vyzkumniky po celém svété diky jeji vysoce vykonné
akceleraci na GPU. Knihovna umoziuje zamérit se spise na skoleni neuronovych siti a vyvoj
novych aplikaci, nez se zabyvat ladénim vykonu GPU na nizké trovni. Knihovna cuDNN
je vyuzivana celou fadou frameworkt pro hloubkové uceni, mezi které patii napriklad Caffe,
Keras, MATLAB, TensorFlow a mnoho dalsich [42].
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4.2.6 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je open-source knihovna pro pocitacové
vidéni a strojového uceni. OpenCV byla vyvinuta primarné pro aplikace pocitacového vi-
déni. Knihovna je napsana v jazyku C++ a vydand pod licenci BSD, coz umoznuje vyuzivat
a upravovat zdrojové kédy. OpenCV obsahuje rozhrani pro jazyky C++, Python, MATLAB
a dalsi. Podporované platformy jsou Windows, Linux, Android a MacOS. Existuje vice nez
500 algoritmt a asi 10krat vice funkci, které tyto algoritmy sklddaji nebo podporuji.

Knihovna obsahuje vice nez 2500 optimalizovanych algoritmt, které zahrnuji komplexni
sadu klasickych i nejmodernéjsich algoritmt pocitacového vidéni a strojového uceni. Tyto
algoritmy lze pouzit k detekci a rozpoznani tvari, identifikaci objektt, klasifikaci lidskych
akci ve videich, sledovani pohybu kamer, sledovani pohybujicich se objekti, extrahovani
3D modeli objekti a mnoho dalsich. OpenCV ma vice nez 47 tisic uzivatelti a odhadovany
pocet stahovani presahujici 18 milionii. Knihovna je hojné vyuzivana ve spolec¢nostech,
vyzkumnych skupindch a vlddnich orgénech [45].

4.2.7 Blender

Blender je open-source software, ktery poskytuje jednu z nejkomplexnéjsich soustav pro tvorbu
3D grafiky. Blender byl v roce 1998 vyvinuty spolecnosti NeoGeo Animation Studios and
Not A Number Technologies a je dostupny pro opera¢ni systémy Windows, Linux a Ma-
cOS. Zahrnuje nastroje pro modelovani, stinovani, animaci, ipravy videa a mnoho dalsich.
Blender je napsan v jazycich C, C++ a Python, které je rovnéz mozné vyuzit pro napsani
vlastnich uzivatelskych rozsireni k tomuto programu.

4.3 Tvorba datového souboru

Zde je popséana tvorba datového souboru od faze hledani modelt zbrani az po findlné vyge-
nerované snimky. Déle je zde stru¢né popsana knihovna Three.js, kterd je nedilnou soucasti
vytvorené aplikace pro generovani snimkt zbrani z 3D objektu.

4.3.1 Priprava dat

Jak jiz bylo zminéno v predchozi ¢asti, zdkladni myslenkou pro tvorbu datového souboru
je generovani obrazku zbrani na zdkladé 3D modelu zbrané s ruznym pozadim. Aby bylo
mozné obrazky generovat, bylo zapotiebi ziskat 3D modely zbrani. Hlavnim parametrem
pro vybér modelu byla cena, nasledné pak kvalita modelu. Pti vybéru modelu bylo navsti-
veno nékolik webovych stranek a ziskdno priblizné 40 modeld zbrani.

Jelikoz byla vétsina ziskanych modelt zdarma, byla jejich kvalita casto nedostatecna
nebo neobsahovaly kompletni model véetné textur. V konecné fazi bylo ziskdno 7 pomérné
kvalitnich modeli zbrani. Nékteré z vybranych model neobsahovaly pouze model zbrané,
ale i dalsi elementy, jako napiiklad zasobnik nebo nabojnice. Tyto elementy nejsou pro gene-
rovani datového souboru zadouci a proto bylo nutné je z modelu odstranit. Jelikoz je pii ge-
nerovani snimki ze 3D modeld zbrani rotovano, bylo nutné modely vycentrovat a upravit
jejich méritko pro nédsledné usnadnéni manipulace v prostiedi generatoru.

35



Uprava modelt byla provedena v grafickém editoru Blender, ktery je zobrazen na ob-
razku 4.1. Tento graficky editor rovnéz umoziiuje export 3D model ve formatu obj*, jenz
slouzi jako vstupni format pro generator obrazka. Pri exportu modelu je spolecné se sou-
borem ve formatu obj ziskdn soubor ve formatu mtm, ktery ukladé informaci o konkrétnich
texturach daného 3D modelu a rovnéz je vyuzividn programem pro generovani obrazki
zbrani.

2 Blen

Obrazek 4.1: Obrazek znazornuje 3D model importovany do aplikace Blender, ktery je nutné
vycentrovat a odstranit nezddouci objekty.

Druhym elementem pro generovani obrazka zbrani bylo pozadi. P¥i vybéru pozadi byl
bran v ivahu pohled z jakého je obrazek zachycen a také zachycené prostredi na snimku.
Bylo vybrano celkem 35 rtiznych pozadi, vetsinou z prostfedi kazdodenniho zivota jako jsou
ulice, namésti, nadrazi, obchody a restaurace. Na vétsiné snimki jsou zachyceny osoby, které
jsou pri ozbrojenych prepadenich nedilnou soucasti.

4.3.2 Three.js

Tato knihovna je vyuzivana v programu pro tvorbu datového souboru za pomoci model
zbrani ve formatu obj a predem zvoleného pozadi. Samotna knihovna Three.js je napsana
v jazyku JavaScript a je urcena k pouziti v prostfedi klientskych webovych aplikaci. Z vétsi
¢asti to znamen4, Ze bude na nékterém zarizeni spustén na strané klienta — ve webovém pro-
hlize¢i. AvSak s technologii jako node.js a dalsi by mohla byt knihovna vyuzivdna i na strané
serveru.

“http://paulbourke.net/dataformats/obj/
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Vétsina aplikaci vyuzivajici knihovnu Three.js zahrnuje 3D grafiku v redlném case,
kde interakce uzivatele vede k okamzité vizudlni zpétné vazbé. Zakladnim kamenem vsech
téchto aplikaci je 3D matematika. 3D grafiku nelze provést bez matematiky a bézna elek-
tronicka zafizeni ve vychozim nastaveni nerozumi 3D konceptiim. Zde ptichdz{ na fadu
knihovna, kterd tyto matematické operace abstrahuje, optimalizuje a predava rozhrani na
vysoké urovni. Knihovna Three.js prichazi s vlastni matematickou knihovnou se specific-
kymi tifidami pro 3D matematiku. Existuji samostatné knihovny, které se zabyvaji pouze
touto matematikou, ale s knihovnou Three.js je to jen podmnozina mnohem vétsiho sys-
tému. Je velice obtizné spravovat 3D stav prvku div, ktery se pomoci CSS zméni na 3D
objekt. Aby bylo mozné vykreslit na platno néco, co vypada jako 3D objekt je vyzadovano
hodné logiky. Nastésti knihovna Three.js toto fesi za nas pomoci jedné metody s nédzvem
render. Aby bylo mozné vykreslit objekt, je nejprve nutné znat obecnou reprezentaci toho,
co je 3D svét. V knihovné Three.js je tento 3D svét reprezentovan datovou strukturou
THREE.Scene.

THREE.Scene

THREE.Scene které slouzi pro popis vzajemnych vztahti objekt v tomto 3D svéte. Zakladni
datovou strukturou knihovny je Object3D. Jedné se v podstaté o analogii virtualniho Do-
cument Object Model (DOM) predstavujici objektové orientovanou reprezentaci XML nebo
HTML dokumentu. I zde je vyuzivina stromova struktura vytvarend z uzll, které se dale
rozvétvuji. Na rozdil od klasického DOM stromu, kde lze umistovat objekty nahoru/dola
nebo doleva/doprava a rotace obvykle probihd pouze kolem jedné osy, je v 3D scéné mnohem
vice stupni volnosti. Pro zobrazeni vizualniho snimku pozadovaného objektu, jehoz stav byl
nastaven v tomto stromé, je nutné aktualizovat element canvas pomoci fukce render napri-
klad v nékteré uzivatelské akci nebo pomoci nepfetrzité smycky. Abstrakei pro vykreslovani
je zde tfida THREE.WebGLRenderer.

THREE.WebGLRenderer

Obrazovky pocitacti v dnesni dobé dosahuji vysokych rozliseni. Pokud méa obrazovka rozli-
seni 1920x1080 pixelti obsahuje ptiblizné dva miliony pixeld. Pokud se méa pro kazdy pixel
provézt vypocet, ktery urci hodnotu pixeld odpovidajici dané ¢asti objektu, a to vSe na-
priklad 60krat za vterinu, musi byt tento vypocet nesmirné rychly. Pravé pro takové tcely
byla vyvinuta technologie nazyvana hardwarova akcelerace. Vétsina pocitaci, ale i mobil-
nich telefont a jinych zafizeni ma néjaké hardwarové zafizeni, které dokaze tyto 3D operace
efektivné pocitat. Toto hardwarové zafizeni se nazyva graphics processing unit (GPU).

GPU se lisi od klasického CPU tim, ze je vyrobeno pro specifické matematické ope-
race, které probihaji paralelné. Paralelni programovani predstavuje zasadni rozdily oproti
programovani napiiklad v JavaScriptu. Casty problém je pifstup ke spoleéné proménné
z ruznych vlaken. Toto odlisné paradigma znamena, ze existuje cely dalsi jazyk nazyvany
GLSL. Toto je shader jazyk, ktery v néjaké podobé existuje v jakémkoli nizkotroviiovém
grafickém API. Knihovna Three.js vyuzivd pro nativni zobrazeni interaktivni 3D grafiky
JavaScriptové API Web Graphics Library (WebGL). WebGL programy se skladaji z ob-
sluzného kédu napsaného v JavaScriptu a kédu shaderu, ktery je vykondvan na grafické
karté.

Vsechny tyto nizko droviiové véci jsou odstinény a veskerd interakce probihé pres ttidu
THREE.WebGLRenderer, ktery prevadi dany 3D objekt na spoustu ¢isel v paméti GPU.
Avsak tento renderer lze vyuzivat i pro 2D objekty dokonce i pro obecné vypocty.
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Jadro knihovny obsahuje nékteré zavadéce pro zakladni 3D struktury, ale vSsechny bézné
formaty, jako je gltf nebo fbx, jsou samostatné moduly. Three.js se nezajima, jak jsou dané
struktury ziskany, pokud jsou spravné analyzovany a jsou z nich vytvoreny primo objekty
typu THREE.Object. Zakladni zavadéce jsou velmi obecné, nacitaji obrazky a soubory
primo do nékterého ze zdkladnich objekta jako jsou objety Material nebo Texture. Zavadéce
pro specifické formaty se sklddaji z téchto stavebnich bloku. I kdyz komponenty v nékterych
prikladech Three.js jsou povazovany za samoziejmost a mohou se zdat jako souc¢ast knihovny
Three.js, neni to z pravidla pravdou a vétSinou se jednd o samostatné moduly. Béznym
prikladem jsou rtzné Orbit Controls. Mimo prostiedi three.js nevi, jak zpracovat vstup
mysi, ani jak pouzit orbitalni logiku na kameru.

4.3.3 Aplikace pro generovani obrazku

Pro generovani obrazku byla vytvorena webova aplikace, kterd lze spustit ve vétsiné dnes-
nich webovych prohlizecu. Aplikace je napsédna v jazyce ECMAScript 6, ktery pfindsi vy-
hody v podobé modultl, t¥id a mnoho dalsich. Pro snadnéjsi vyvoj a budouci rozsifeni
vyuziva aplikace spravce JavaScriptovych balicki NPM” (Node Package Manager). Pro
zajisténi zpétné kompatibility a dalsich optimalizaci byl pouzit Babel compiler® spole¢né
s nastrojem Webpack’.

Zakladni stavebni bloky

Zakladni stavebni blok tvorici jadro aplikace predstavuje jiz dfive zminénd knihovna Three.js,
kterd je navrzena a optimalizovana pro praci s 3D grafikou. Jelikoz ma aplikace slouzit pro
generovani obrazki z externich 3D modelt a knihovna Three.js sama o sobé tuto funkcio-
nalitu nepodporuje, bylo nutné pouzit dalsi zavadéce.

Jednim ze zndmych formata pro 3D modely je format obj. Pro tento forméat existuje
zavadé¢ OBJLoader, ktery lze do aplikace importovat ze slozky examples nainstalovaného
balicku three. Stejnym zpisobem byl do aplikace importovan MTL Loader zavadéc pro tex-
tury daného 3D objektu. Po tispésném zavedeni objektu véetné jeho textur je mozné tento
objekt vlozit do scény a pracovat s danym objektem stejné jako s jakymkoliv jinym 3D
objektem vytvorenym pomoci vestavénych funkci knihovny.

Dulezitou vlastnosti, kterou knihovna Three.js ve vychozim stavu nepodporuje, predsta-
vuje moznost pohybu kamery pomoci mysi nebo kldvesnice. Coz je zakladni funkcionalita,
bez které by manipulace s objektem nebyla prilis uzivatelsky privétiva. Pro podporu této
funkcionality byl do aplikace pridan modul OrbitControls. Objekt typu OrbitControl vy-
zaduje pfi inicializaci referenci na objekt kamery a DOM elementu, do kterého je scéna
vykreslovdna. Po tspésné inicializaci je mozné kamerou hybat v libovolné ose, jak pomoci
klavesnice, tak pomoci mysi.

https://www.npmjs.com/
Shttps://babeljs.io/
"https://webpack.js.org/
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Dalsi moznosti, jak mize uzivatel ovlivnit vlastnosti scény je skrze uzivatelské rozhrani
aplikace. Toto rozhrani je do aplikace importovano za pomoci open source balicku s ndzvem
dat.gui vyvinutého tymem Google Data Arts. Diky tomuto balicku je velmi snadné vytvo-
Tit uzivatelské rozhrani, které umoznuje uzivatelsky modifikovat JavaScriptové proménné
vyuzivané v aplikaci. Uzivatelské rozhrani aplikace nabizi moznosti:

e Vybér predpfipravenych modeli,

e vybér pozadi,

e nastaveni zédkladniho umisténi a rotace objektu,
e nastaveni osvétleni,

e a nékolik uzivatelskych akci.

Osvétleni

Knihovna Three.js obsahuje nékolik moznosti jak osvétlit objekt ve scéné. Na obrazku
4.2 jsou znazornény zadkladni typy osvétleni. Pro ucely generovani datového souboru byly
vyuzivany dva typy osvétleni. Prvnim osvétlenim byl typ Ambient Light, ktery osvétluje
scénu rovnomeérné ze vsech hl. Tento typ osvétleni byl vyuzity pfi generovani zakladni
sady obrazkt. Jelikoz v redlné scéné nejsou jednotlivé objekty vzdy osvétleny rovnomeérné
bylo zapotiebi pridat dalsi typ osvétleni.

Hlavnim kritériem pri vybéru druhého typu osvétleni byl pozadavek na moznost alespon
¢astecné simulace slunecniho svétla. Slovo ¢astecné simulace je zde pouzito zamérné, jelikoz
v redlné scéné se spolecné se zbrani nachézeji i jiné pfedméty. Ostatni predméty mohou mit
zasadni vliv na osvétleni daného predmétu a to v podobé prekryvani, stint atd. Pii vyvoji
aplikace byly vyzkouseny vsechny typy osvétleni zndzornéné na obrazku 4.2. Z predsta-
venych typu osvétleni vykazoval na prvni pohled nejzajimavéjsi vysledky typ Directional
Light.

Pred zahajenim, popripadé i v prubéhu generovani, je mozné u obou typu osvétleni
nastavit jeho barvu a intenzitu. Osvétleni typu Directional Light umozinuje nastavit dalsi
parametry jako napriklad pozici osvétleni.

Vypocet ohranic¢eni objektu

Pri tvorbé datového souboru je podstatné nejen zisk dostatecného mnozstvi riznych ob-
razkid obsahujici objekt zdjmu, ale je nutné mit také k dispozici polohu sledovaného ob-
jektu v tomto obraze. Obrazek obsahujici objekt a poloha tohoto objektu spolecné s tiidou,
do které objekt spadé jsou tri zdkladni parametry, které budou slouzit jako vstupni para-
metry pri trénovani neuronové sité. Procesu, pti kterém se na obrazku ohrani¢i dany objekt
a pridéli trida, do které dany objekt spada, se nazyva anotace, kterd bude struc¢né popsana
dale.

Vypocet ohraniceni daného objektu probiha pii kazdém novém vykresleni objektu.
Za vypocet ohraniceni je zodpovédnd funkce z modulu Utils s ndzvem computeScreenSpace-
BoundingBoz znazornéna na obrazku 4.3, jejiz vstupni parametry jsou: objekt reprezentujici
ohranicujici ramecek, 3D model objektu a instance objektu kamera. P¥i inicializaci funkce
jsou nejprve nastaveny vektory min a max na vychozi hodnoty pro kazdou osu. Nésledné
jsou prochazeny vsechny objekty, ze kterych je slozen 3D model a kontrolovano, zda se jedna
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Obrazek 4.2: Obréazek znazornuje zékladni typy osvétleni scény zahrnuté do knihovny
Three.js [20].

o objekt typu Mesh. Pokud je objekt typu Mesh, lze z tohoto objektu ziskat objekt Geome-
try, ktery obsahuje informace o poloze, tihlech, barvé a dalsich vlastnostech. Z toho objektu
je tedy mozné ziskat vSechny pozice elementi, ze kterych je objekt slozeny. Pro vsechny
takto ziskané pozice je nasledné vypocitan vektor odpovidajici souradnicim z pohledu cel-
kové scény s ohledem na aktudlni nastaveni kamery. Ziskané souradnice jsou porovnany
s vektory min a max objektu reprezentujiciho ohranicujici rdmecek. Z pozice ohranicujiciho
boxu jsou nasledné dopocitany parametry, které slouzi jako vstupni parametry pro funkci
download, a které udévaji presnou polohu objektu zdjmu ve scéné.

Jak jiz bylo zminéno dfive, poloha sledovaného objektu se vypocitava ze vsech ele-
mentl, ze kterych je objekt slozeny. Diky této skutecnosti je vypocitana poloha objektu
velmi presna a proto je ziskdno minimalni mozné ohraniceni sledovaného objekt s presnosti
na 1 pixel.

Anotace objektu

Jak jiz bylo zminéno, anotace objekti v obraze je proces, kdy je ziskdana presnd poloha
sledovaného objektu v obraze spole¢né s prirazenim tiidy, do které sledovany objekt spada.
Je to zéakladni krok pri tvorbé datového souboru urcéeného pro trénovani modelt pocita-
¢ového vidéni. V pripadé, ze jsou objekty v obraze anotovany rucné, je to proces znacné
casoveé naro¢ny. Velmi vyznamnou roli zde hraje i pfesnost ohrani¢eni daného objektu, ktera
muze zasadné ovlivnit celkovy vysledek. Existuje nékolik typu nastroji, které umoznuji ob-
razky anotovat. Anotace obrazu muze probihat naptiklad pomoci specializovanych néstroju
vyuzivajicich pocitacové vidéni, ale v mnoha pripadech nejsou tyto néstroje dostatecné
presné. Nejcastéji jsou tak obrazy anotovany ru¢né. Mnoho vyzkumnych skupin a firem za-
byvajicich se strojovym ucenim zadavaji tuto praci nékteré ze specializovanych spolec¢nosti,
které maji dostate¢nou kapacitu zkusenych lidi. Pro ru¢ni anotovani datovych soubort je
k dispozic celd fada specializovanych nastrojit, mezi ty nejzndméjsi patii Labellmg, La-
belMe, Lionbridge Al a mnoho dalsich. Existuje nékolik moznosti, jak dany objekt v obraze
vyznacit v zavislosti na pouzité metodé. Napiiklad u modelu Mask R-CNN 3.2.4, ktery
provadi segmentaci pozadovaného objektu, jsou objekty anotoviany polygonalni segmentaci.
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const computeScreenSpaceBoundingBox = () =» {
const wvertex = new THREE.Vector3();
const min = new THREE.Vector3{i, 1, 1);

const max = new THREE.Vector3(-1, -1, -1);

return function computeScreenSpaceBoundingBox(box, mesh, camera) {
box.set(min, max);
for (let j = 8; j < mesh.children.length; j++) {
if (mesh.children[j].isMesh) {
const position = mesh.children[j].geometry.attributes.position;
const vector = new THREE.Vector3();
for (let 1 =@, 1 = position.count; 1 < 1; i++) {
vector.fromBufferAttribute({position, i};
const vertexkWorldCoord =
vertex.copy(vector).applyMatrixd(mesh.matrixkorld);
const vertexScreenSpace = vertexhWorldCoord.project(camera);
box.min.min(vertexScreenSpace);
box.max.max(vertexScreenspace);

~
L
4
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Obrazek 4.3: Obrazek znazornuje minimalni mozné ohraniceni objektu. Pfesna pozice tohoto
ohraniceni je dostupna v nazvu ziskaného obrazku, ktera je vyuzivana pri procesu anotace
objekt.

V tomto pripadé je objekt anotovan pomoci mnohouhelniku, ktery umoznuje zachyceni
objektd s nepravidelnymi tvary.

Avsak nejvice vyuzivanou anotaci objektu je anotace pomoci ohranic¢ujicich rdmecki.
Tento zptisob anotace byl zvolen i v této praci. Pri generovani obrazki, je pri kazdém novém
vykresleni vypocitano nejmensi mozné ohranic¢eni objektu viz podkapitola 4.3.3. Vysledek
vypocti je predan funkci download, ktera slouzi pro stazeni obrazku. Vstupni parametry
funkce jsou nasledné ptridany do ndzvu aktudlné stazeného obrazku ve formétu:

x_<hodnotaX>_y_<hodnotaY>_w_<sirka>_h_<vyska>

kde:

hodnotaX ... udava pocet pixelil na x-ové souradnici od levého horniho rohu
hodnotaY ... udava pocet pixelil na y-ové soutradnici od levého horniho rohu
sirka ... udéava sitku modelu v pixelech
vyska ... udava vysku modelu v pixelech

Postup generovani

Jak jiz bylo zminéno diive, vyvoj aplikace probihal v editoru Visual Studio Code, ktery
umoznuje oteviit pfimo v okné editoru piikazovou fadku, coz umoznuje snadnéjsi a rych-
lejsi vyvoj aplikace. Aplikaci lze snadno spustit z piikazové radky zadanim prikazu npm
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start, ¢imz dochazi ke kompilaci a sestaveni programu pomoci néstroji Babel a Webpack
a naslednému otevreni aplikace ve vychozim internetovém prohliZeci a to na lokalni adrese
s vychozim portem 8080.

Po tspésném spusténi aplikace je nejprve nastaveno pozadované rozliseni snimki. Rozli-
Seni snimk je zavislé na aktualni velikost okna prohlizece. Toto rozliseni Ize snadno nastavit
pomoci vyvojovych nastroju dostupnych po stisku klavesy F12, které nabizeji vSechny mo-
derni prohlizece. Po nastaveni pozadovaného rozliseni je nutné aktualizovat stranku, aby
bylo rozliseni aplikovano na scénu. Kdyz je rozliSeni nastaveno a scéna aktualizovana, pri-
chazi na tfadu vybér pozadovaného modelu a pozadi. Ve chvili, kdy jsou model a pozadi
uspésné zavedeny, dochazi k zobrazeni tohoto modelu ve scéné. Pred spusténim samotného
generovani bylo nastaveno osvétleni scény a pocateéni pozice modelu véetné vychoziho na-
toceni. Nésledné byly zvoleny vychozi hodnoty, udavajici po kolika stupnich se ma model
skazdou aktualizaci pootocCit, kolik ma byt ziskdno snimkt, nez bude generovani ukon-
¢eno a dalsi parametry. V pribéhu generovani jiz nebyla pozice modelu manualné ménéna.
Na obrazku 4.4 je zndzornén model zbrané Heckler & Koch HK416 pred spusténim procesu
generovani zakladni sady.

Obréazek 4.4: Na obrazku je znazorné nastaveny model zbrané Heckler & Koch HK416 pred
samotnym spusténim generovani zékladni sady snimka.

Ve vychozim nastaveni je zbran centrovana na stied scény. V prvni fazi generovani zi-
stava zbran centrovana na stfed scény az do chvile, kdy se celd zbran otoci kolem osy y.
Nésledné bylo pridano nataceni i kolem osy x. Po vygenerovani této zakladni sady obrazku
se do generovani pridavaji dalsi parametry, jako automaticky se ménici umisténi modelu
z pohledu osy x a osy y, a to v zavislosti na uplynulém c¢ase a nastavenych vychozich
hodnotach pred samotnym generovanim. Tyto hodnoty jsou voleny experimentalné a je za-
douci si tyto hodnoty zvolit v zavislosti na vybraném modelu, vychozim umisténi a velikosti
modelu.
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4.4 Trénovani neuronové sité

V této casti bude struéné popsan proces generovani anotaci pro vygenerované obrazky
az po samotné trénovani modelu pomoci knihovny Keras RetinaNet. Pti procesu trénovani
dochézi k postupnému zpresnovani modelu na zakladé vstupnich dat. V pripadé, ze je da-
tovy soubor maly nebo jsou data velmi podobna, mize se po urcité dobé stat, ze se model
nauci velmi presné predikovat vysledky v zavislosti na datech urcenych pro trénovani. Tento
jev je oznacovan jako pretrénovani modelu(overfitting) zndzornéném na obrazku 4.5. Za-

Obrézek 4.5: Cerné kiivka znazoriuje spravné natrénovany obecny model, ktery je schopny
spravné predikce i na novych vstupnich datech. Zelena ktivka zobrazuje pretrénovany model,
ktery je schopny velmi presné predikce na trénovacich datech, avsak na novych datech
schopnost spravné predikce vyrazné klesa [62].

sadnim problémem pretrénovaného modelu je skutec¢nost, ze pii pouziti novych vstupnich
dat postradd model schopnost dostatecné pfesné predikce. V diisledku tohoto jevu ztraci
svou pouzitelnost v pripadé, Ze jsou na vstup vloZena nové data. Pretrénovani modelu lze
v nékterych pripadech predchézet snizenim poctu iteraci, po které je model trénovan. Po-
kud je model trénovan pomoci vétsiho poctu iteraci dochazi rovnéz ke ztraté na obecnosti.
V extrémnim pripadé muze nastat situace, kdy si model presné zapamatuje vsechna tréno-
vaci data a je tak schopny v trénovaci fazi dosahovat bezchybnych vysledku. Tento stav lze
pozorovat v pripadé, ze se chybova funkce blizi k nulové hodnoté, avsak schopnost predikce
na testovacich datech se vyrazné snizuje. Tento jev je zndzornén na obrazku 4.6. V takovém
ptripadé je vhodné trénovani modelu ukondit.

4.4.1 Generovani anotaci

Po Gspésném vygenerovani nékolika tisic obrazkt, bylo nutné pro tyto obrazky vytvorit sou-
bor anotaci, které jsou spoleéné se souborem obsahujici ndzvy zkoumanych t¥id predkladany
jako vstupni parametry pro trénovani modelu. Jelikoz knihovna Keras RetinaNet umoznuje
trénovat model na vlastnim datovém souboru s anotacemi ve formatu csv, byla vytvo-
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Obrézek 4.6: Cervens kiivka znazoriiuje miru chybovosti v zavislosti na poctu iteraci pii fazi
trénovani. Zelena krivka naopak znazornuje chybovou funkci pri testovani modelu na tes-
tovacich datech. Z grafu je patrné, ze idedlnim mistem pro ukonceni trénovani je v misté
s nejmensi mirou chybovosti pfi trénovaci i testovaci fazi [62].

fena jednoduché aplikace create-anotation, kterda na svém vstupu pozaduje nazev tridy,
do které dané snimky spadaji a cestu ke slozce obsahujici vygenerované snimky pro dany
model zbrané a vytvori z nich vysledny csv soubor obsahujici pozadované anotace.

Vstupnimi parametry aplikace je tedy adresar s vygenerovanymi snimky, pro které ma
byt vytvoren anotovany soubor. Dalsim parametrem je textova reprezentace ttidy, do které
spadaji snimky v daném adresari. Textova reprezentace tiidy musi byt shodna s textovou
reprezentaci tiidy v souboru class.csv, ktery je jednim z povinnych vstupnich parametra
pri trénovani modelu. Posledni volitelny parametr aplikace reprezentuje nézev souboru,
do kterého maji byt anotace ptridany. V pripadé, ze nebude tento parametr vyplnén, bude
vytvoren novy soubor s vychozim nazvem anotations.csv.

Kazdy z anotovanych objekt odpovida jednomu fadku v souboru anotaci. Jednotlivé
zaznamy jsou uklddany ve formatu:

<path>,<x1>,<y1>,<x2>,<y2>,<class>

kde:
path ... udava relativni cestu k souboru
xl ... udava umisténi zacatku ohraniceni objektu na x-ové ose
yl ... udava umisténi zacatku ohraniceni objektu na y-ové ose
x2 ... udava umisténi konce ohraniceni objektu na x-ové ose
y2 ... udava umisténi konce ohraniceni objektu na y-ové ose

class... udava textovou reprezentaci nazvu tridy daného objektu

Po dokonceni faze generovani anotaci byly tyto anotace zkontrolovany pomoci aplikace
debug, jenz je soucasti knihovny Keras RetinaNet. Diky této aplikaci je mozné pred samot-
nou trénovaci fazi odhalit nejcastéjsi chyby ve vytvoreném datovém souboru jako napriklad
chybnd anotace nebo nespravna cesta k anotovanému snimku. Kontrolu anotaci jednotlivych
snimki lze vykonat spusténi aplikace prikazem:

retinanet-debug csv anotations.csv class.csv
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4.4.2 Knihovna Karas RetinalNet

Jak jiz bylo zminéno vyse, pro samotné trénovani modlu byla zvolena knihovna Keras Reti-
nalNet objekt detektoru vyvinuta autory Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming
He and Piotr Dollar [18]. Tato knihovna je jednou z nejlépe hodnocenych implementaci Re-
tinaNet detektoru na portéle GitHub. Knihovna je publikovana pod licenci Apache 2.0 ®,
kterd spadéd do kategorie svobodného software a umoznuje tak distribuci, ipravy a nasled-
nou redistribuci upravené verze software. Knihovna je rozdélena do ¢tyr hlavnich modult,
které budou strucné popsiny v této casti.

e train.py - Tento modul je zodpovédény za trénovani modelu. Trénovani modelu lze
spustit s celou fadou parametri, které umoznuji definovat typ datového souboru,
na kterém bude model trénovan, pocet iteraci trénovani, pocet jednotlivych epoch,
soubor po inicializaci vah a mnoho dalsich parametri. Vystupem tohoto modelu je na-
trénovany model, ktery je nutné pred samotnym procesem detekce zkonvertovat.

e convert__model.py - Modul slouzi pro prevod natrénovaného modelu na vysledny
model vyuzivany v detekéni a vyhodnocovaci fazi. I tento modul lze spustit s ce-
lou fadou parametri, pomoci kterych lze model specifikovat. Povinné parametry jsou
v tomto pripadé pouze cesta k natrénovanému modelu a cesta, kam ma byt konver-
tovany model uloZen.

e debug.py - Jak jiz bylo zminéno vyse, tento modul je vhodné vyuzit pred samotnu
trénovaci fazi ke kontrole trénovaci datové sady. Tento modul stejné tak jako modul
train.py nabizi spusténi s riznymi parametry v zavislosti na pouzitém typu datového
souboru.

e evaluate.py - Je poslednim zminénym modulem, jehoz hlavni funkci je vyhodnoceni
uspésnosti nové natrénovaného modelu. Podobné jako tomu bylo u predeslych modulu,
je i tento model mozné spustit s celou fadou parametru v zavislosti na pouzitém typu
datového souboru.

4.4.3 Trénovani modelu

Pro trénovani modelu bylo anotovano celkem 24 226 snimki obsahujici vzdy pouze jednu
konkrétni zbran. Dalsich 3 173 snimki obsahujici zbran bylo anotovano pro potieby tes-
tovani vygenerovaného modelu. I kdyz byla vytvorena celkem velkd datova sada, byla zde
zvolena metoda, kdy je model pred-skolen na jiz existujicim a obecnéjsim datovém souboru
a nasledné je na tomto modelu vykonano tzv. jemné doladéni.

Jemné doladéni znamend inicializovat sité s pred-skolenymi parametry spiSe nez na-
hodné nastavenymi parametry. Tento zptsob je docela popularni v modelech zalozenych
na CNN kvuli vyhodam zahrnujici urychleni procesu uceni a zlepseni schopnosti zobecnéni.
Jemné doladéni je klicovou fazi pro prizpusobeni modeli konkrétnim tkolim a datovym
sadam. Obecné plati, ze jemné doladéni vyzaduje oznaceni tiidy pro novy datovy soubor
skoleni, ktery se pouziva pro vypocet funkce ztraty. V tomto pripadé budou vSechny vrstvy
nového modelu inicializovany na zékladé pred-skoleného modelu, jako naptiklad VGGNet,
s vyjimkou posledni vystupni vrstvy, kterd zdvisi na poc¢tu oznacenych tiid nového datového
souboru, a bude proto nahodné inicializovana.

Shttps://www.apache.org/licenses/ LICENSE-2.0
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Jelikoz datova sada obsahuje z prevazné vétsiny generované snimky zbrani na zdkladé
ruznych 3D modelt, bylo zaddouci ziskat zakladni prehled o pouzitelnosti této metody v pro-
stredi redlnych zbrani. Z tohoto divodu probéhly tii rizné trénovani modelu za zdkladé
riznych vstupnich dat.

VsSechny tfi trénovaci faze probihaly na paterni siti ResNet101, pro prvotni inicializaci
vah byl zvolen pred-trénovany model resnetl01__oid_v1.0.0.h5° trénovany na datovém
souboru Open Images s 500 tfidami. Po stazeni modelu byl do hlavniho adresife nahran
soubor s anotacemi, soubor s tridami vyskytujicimi se v datovém souboru a slozka obsa-
hujici vytvoreny datovy soubor. Pro trénovani byl vyuzit modul train z knihovny Keras
RetinaNet, ktery umoznuje akceleraci vypoctu na GPU.

Prvni trénovani bylo zaméreno pouze na snimky porizené aplikaci pro generovani snimku
zalozené na 3D modelu zbrané. Program pro trénovani modelu byl spustén v celkovém po-
¢tu 50 epoch. V ramci jedné epochy probihalo celkem 5 000 iteraci. Béhem faze trénovani
jsou po dokonceni jednotlivych epoch ukladéany snapshoty, které reprezentuji aktudlni stav
trénovani modelu. Po dokonceni kazdé paté epochy bylo provedeno vyhodnoceni aktualné
natrénovaného modelu na testovacich datech. Z vysledki testovani bylo patrné, ze v pri-
béhu dalsiho trénovani nedochazi ke zlepseni presnosti, ale spise k jejimu poklesu. Na zakladé
téchto vysledki bylo rozhodnuto o ukonceni procesu trénovani po 30 epochéch. I tak tréno-
vani probihalo priblizné 22 hodin. Vysledky testovani byly neuspokojivé, coz bude detailnéji
probrano v kapitole 5.1.

V disledku velice nizkych vysledki predchozi metody trénovani, bylo rozhodnuto o za-
fazeni dalsich snimku k vytvorenému datovému souboru. Pridané snimky rozsitily trénovaci
mnozinu dat o 2446 snimk® kratkych zbrani. Pridané snimky obsahovaly variaci rtiznych
typu kratkych redlnych zbrani. Na téchto datech probéhly celkem dvé faze trénovani v zavis-
losti na poctu iteraci v jednotlivych epochach. Pro obé faze trénovani bylo nastaveno celkem
50 epoch. Avsak béhem prvni faze probihalo celkem 10 000 iteraci v rdmci jedné epochy
a v druhé fazi byl pocet iteraci snizen na 5 000. Celkové shrnuti vysledkl je popsano v ka-
pitole 5. Casova naro¢nost trénovani modelu byla pro prvni fazi p¥iblizné 75 hodin a druha
faze trvala priblizné 40 hodin.

Prvni pokus o trénovani modelu byl spustén na notebooku Dell XPS 15 s grafickou
kartou Nvidia GTX 1050. Po ispésné inicializaci modelu zacal proces trénovani, avsak bé-
hem prvnich nékolika iteraci bylo zrejmé, ze pouzity hardware neni schopen v rozumném
c¢asovém horizontu celkovy proces dokoncit. Potfebny cas k vykonani jedné iterace se po-
hyboval v rdmci jednotek sekund. Po vyzkouseni nékolika alternativnich reseni, ktera byla
rovnéz neuspésnd, bylo rozhodnuto o stavbé vlastniho dostateéné vykoného poéitace, ktery
by byl schopen cely proces trénovani dokoncit v rozumném case. V tabulce 4.1 jsou vypsany
zékladni komponenty, ze kterych je slozena vyslednd pocitacova sestava, na které probihal
veskery dalsi vyvoj.

“https://github.com/fizyr /keras-retinanet /releases/download/0.5.1/resnet101_oid_ v1.0.0.h5
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Komponenta Popis

Operacni systém | Windows 10 Pro 64-bit

Procesor AMD Ryzen Threadripper 1920X 12-Core
Operacni pamét | G.SKill TridentZ RGB DDR4 3200 32 GB
Zakladni deska ASRock X399 Phantom Gaming 6
Graficka karta NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti

Hardisk Samsung SSD 970 EVO 1TB

Tabulka 4.1: Obsahuje prehled zakladnich komponent pocitacové sestavy vyuzivané k tré-
novani, validaci a testovani aspésnosti natrénovanych modela.

Béhem faze uceni je neustale poc¢itana chybova funkce, na zakladé které lze sledovat cel-
kovy postup trénovani modelu. Vysledna chybova funkce obsahuje regresni chybu(regression
loss a klasifika¢ni chybu classification loss, kterd je definovana funkei Focal Loss. Jak jiz bylo
zminéno v 3.2.6 funkce Focal Loss kombinuje ptivodni funkci Cross Entropy Loss urcenou
pro binarni klasifikaci.

CE(p,y) = —log(p) kdyz y =1 (4.1)
7 —log(1 —p) jinak. '

kde y € {£1} udéva skute¢nou tridu a p € [0, 1] oznacuje jistotu modelem predikované
tridy s oznacenim y = 1. Pro zjednoduseni notace je zde definovano p;:

kdyz y =1
pt=147 ye (4.2)
1—p jinak.

po prepsani je funkce CE(p,y) = CE(p:) = —log(p:). Pro kompenzaci tridni nerovnovahy
byla definovana funkce Balanced Cross Entropy definované:

CE(pt) = —ailog(pt) (4.3)

ktera pridava vahovy faktor o € [0,1] pro tfidu 1 a 1 — « pro t¥idu —1. Vyslednd funkce
focal loss je definovanas:

FL(pt) = —au(1 — pt)7 log(pe) (4.4)

kde parametr v > 0 redukuje relativni ztratu pro dobie klasifikované priklady.
Konstanty « a v pro vypocet funkce Focal Loss jsou v knihovné Keras RetinaNet defi-
novany o = 0.5 a v = 2.

4.5 Implementace aplikace k detekci zbrané

Jednim z bodu zadani této diplomové prace byla implementace aplikace pro detekci a roz-
poznani typu zbrané v obrazku. Jelikoz je knihovna Keras RetinaNet implementovana v ja-
zyce Python3, bylo zadouci tento programovaci jazyk zachovat, at uz z hlediska sdileni k6du
mezi aplikacemi nebo z diivodi prenositelnosti. Pro ticely detekce zbrani na natrénovaném
modelu byla rozsirena knihovna Keras RetinaNet o aplikaci detection. Obdobné jako pro
predeslé aplikace bylo pro vyvoj této aplikace vyuzito open-source vyvojové prostiedi Visual
Studio Code. I zde je pro detekci vyuzivana knihovna TensorFlow (verze 2.1.0) a nad touto
knihovnou bézici framework Keras (verze 2.3.1). Pro praci s jednotlivymi snimky a praci
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s videem byla vyuzita knihovna OpenCV (verze 4.2.0). VSechny vysSe zminéné knihovny
a nastroje jsou multiplatformni a lze je snadno nainstalovat napiiklad pomoci spravce ba-
licka Pip.

Vytvorend aplikace umoznuje detekci zbrani z rtiznych zdroji. Prvnim typem zdroje je
obrazek nebo slozka s obrazky, které jsou postupné nacitany a zpracovavany. Druhym typem
zdroje muze byt videozaznam nebo piimo vystup z web-kamery. Video zdroje jsou zpravidla
tvoreny sekvenci po sobé jdoucich snimki, kde pocet téchto snimku za jednu vterinu urcuje
vyslednou plynulost pohybujicich se objekti. Béhem zpracovani video souborti je video
soubor rozlozen na jednotlivé snimky, na kterych je dile provedena detekce zbrani. Rychlost
zpracovani jednotlivych snimk je zavisla predevsim na pouzité metodé, hardware a velikosti
snimkd, od ¢ehoz se odviji celkovd paméfova i Casova narocnost zpracovani. Ve vétsiné
pripadi neni mozné snimky zpracovavat v realném case. Pro Castecnou eliminaci tohoto
nedostatku a tedy zvyseni rychlosti zpracovani, nabizi aplikace zvolit maximalni rozliseni
jednotlivych snimki. V pripadé video zdznamu neni provadéna detekce na vsSech snimcich,
ale pouze na Casti z nich v zavislosti na pouzitém parametru pii spusténi algoritmu. Pocet
vynechanych snimkt je ve vychozim stavu nastaveno na 4 avSak tento parametr je vhodné
volit s ohledem na kvalitu video zdznamu a na primeérné rychlosti zpracovani jednotlivych
snimkt na daném zafizeni.

Zpracovani vstupnich snimkt je akcelerovano na grafické karté. V pripadé, Ze je na da-
ném hardware k dispozici vétsi mnozstvi grafickych karet, je mozné specifikovat pozadova-
nou grafickou kartu pomoci vstupniho argumentu. Jednotlivé vstupni snimky jsou zpraco-
vany na zakladé predem natrénovaného modelu ve formatu .h5, ktery ve vychozim nastaveni
odpovidd modelu trénovaného na zakladni siti ResNet101. Pfi spusténi aplikace je rovnéz
mozné zvolit jiny pred-trénovany model, na zdkladé kterého bude probihat detekce.

Po Gspésném spusténi aplikace je nejprve nacten pred-trénovany model k detekce zbrani.
Po nacteni zdroje dat jsou extrahovany jednotlivé snimky. V dalsim kroku jsou snimky
prevedeny do barevné reprezentace BGR. Nésledné je provedeno pfedzpracovani snimku
a upravena jeho velikost v zavislosti na pouzitych vstupnich parametrech. V dalsim kroku
jsou ziskany jednotlivé predikce na zakladé pred-trénovaného modelu a odecten ¢as potiebny
pro vypocet této predikce. Po tispésném ziskani predik¢énich oblasti je upraveno méritko
daného snimku a extrahovany ty predikce, které jsou vetsi nez stanoveny prah. Ve vychozim
stavu je prah nastaven na hodnotu 0.5, ale i tuto hodnotu lze pti spusténi aplikace nastavit
prislusnym parametrem.

Konecnym krokem je zakresleni hrani¢nich oblasti nalezenych objektd do konkrétniho
snimku a jeho zobrazeni uzivateli. Ve vychozim stavu je pocet vykreslenych hrani¢nich ob-
lasti omezen na jedenu, avsak i tato hodnota je nastavitelnd pouzitim prislusného parametru
pri spusténi aplikace. V pripadé, ze byla pfi spusténi aplikace zvolena moznost pro ukladani
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snimkt, jsou vsechny zpracované snimky ulozeny na disk pro potreby dalsiho zpracovani.
Algoritmus pro zpracovani snimku a nalezeni objektu je stru¢né popsan zde:

Algoritmus 1: Pseudokdd aplikace k detekci zbrani
Vstup:
model: natrénovany model ve forméatu h5
zdroj: zdroj obrazovych dat
threshold: hrani¢ni hodnota tspésné detekce

Zpracovani a validace vstupnich parametru
Nacteni natrénovaného modelu
Nacteni snimkt

for obrdzek in zdroj do
Ptevod obriazku do BGR

Predzpracovani snimki a pripadnd zména velikosti
Ziskani predikci na zdkladé pred-trénovaného modelu
Serazeni predikei a ziskdni maximalniho poc¢tu predikei
for predikce in predikcich do

if skore predikce > treshold then
Zakresleni ohraniceni

Zakresleni tiidy a celkového skoére
end
end

Néhled snimku
end

Uvolnéni zdroju
Ukonceni aplikace
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Kapitola 5

Vysledky experimenti

Vyhodnoceni vysledkti natrénovaného modelu bylo vyhodnoceno pomoci aplikace evaluate.
Aplikace pro vyhodnoceni presnosti daného modelu vyuzivd vyhodnocovaci metriku nazy-
vanou mean Average Precision(mAP). Tato vyhodnocovaci metrika je vyuzivand v ob-
lastech zabyvajicich se detekci objekt. Vypocet hodnoty mAP je slozen ze dvou slozek,
a to ze slozky precission viz rovnice 5.1, kterda udava procento spravnych predpovédi a slozky
recall viz rovnice 5.2, jenz udava spravnost nalezeni vSech pozitivnich vysledki.

. true positive
Precision =

— — (5.1)
true positive + false positive

Recall — true positive

— - (5.2)
true positive + false negative

K ziskani skutecné pozitivnich vysledku je zde vyuzita dalsi metrika nazyvana Inter-
section over union(loU). Tuto metriku lze vyuzit na jakykoliv algoritmus, jehoz vystupem
jsou predikce ohranic¢ujicich boxu. Pro tuto metriku je nutné znat presnou polohu skutec-
ného ohranicujiciho boxu daného objektu a polohu predikovaného boxu. Metrika IoU udéava
miru prekryti mezi dvéma ohranicujicimi boxy. Pouziva se tedy k méfeni toho, do jaké miry
se predikovand oblast prekryva se skute¢nou hranici objektu. Vyslednd hodnota je porov-
navana s prahovou hodnotou (nejcastéji 0,5). Pokud je vysledna hodnota vétsi nez prahova
hodnota, je detekce oznacena jako skuteéné pozitivni, v opacném piipadé je hodnota ozna-
cena za falesné pozitivni.

Vypocet hodnoty IoU je definovan v rovnici 5.3 a na obrdazku 5.1 jsou znazornény jed-
notlivé oblasti na redlném pripadé.

Intersection
IoU = ——7—— 5.3
© Union (5.3)

5.1 Uspésnost natrénovanych modela

Jak jiz bylo popsédno v kapitole 4.4.3 byly natrénoviany celkem 3 modely v zavislosti na
pouzitém datovém souboru a poctu iteraci pri trénovani. K vyhodnoceni uspésnosti jed-
notlivych modelu byly vytvoreny dvé testovaci skupiny. Na zakladé téchto t¥i skupin byla
vyhodnocena spésnost natrénovaného modelu na zdkladé riznych testovacich dat.
Vsechny snimky, na nichz je zachycen typ zbrané vyuzity v procesu generovani, obsa-
huji na snimku pouze jednu nezakrytou zbran. Vyjimku tvori t¥ida kratkych zbrani, ktera
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Obrazek 5.1: Obrazek znazornuje jednotlivé plochy vyuzivané k vypoctu hodnoty IoU.
Na pravém obrazku jsou znédzornény ohranicujici oblasti, kde ¢ervené ohrani¢eni oznacuje
predikovanou oblast modelem a zelené ohraniceni oznacuje skutec¢nou oblast, ve které se
sledovany objekt ve skutecnosti nachazi. Na levém obrazku jsou tyto oblasti zndzornény
v podobé ploch vyuzivanych pro vypocet IoU.

obsahuje i snimky ¢astecné zakrytych zbrani. Pro vyhodnoceni tispésnosti modelu byla vy-
uzita aplikace evaluate, jenz je soucasti knihovny Keras RetinaNet. Jelikoz snimky zbrani
obsahuji vzdy jen jednu zbran, byla aplikace nastavena na detekci pouze jedné zbrané. Vy-
sledky trénovani modelt v ruznych fazich trénovani a ruznych typech datovych soubort
jsou znazornény nize.

Prvni skupinu testovacich dat tvori 3 173 snimku zbrani, které byly oddéleny od sady
snimkd urcéenych k trénovani modelu. Tyto snimky jsou tak tvoreny obrazky zbrani po-
tizenych pri procesu generovani a zachycuji 3D model zbrané na rtizném pozadi. Snimky
tedy neobsahuji redlné zbrané. Vysledné hodnoty testovani modelu na této testovaci sadé je
znazornéno v tabulce 5.1 a slouzilo vyhradné pro vyhodnocovani tspésnosti modelu béhem
trénovaci faze. Z tabulky je patrné, ze v prvotnich epochéach je jiz ispésnost velmi vysoka.
Tento jev muze byt zpusoben tim, Ze pro trénovani bylo vyuzito velké mnozstvi obrazki,
ale zakladni model ztstaval stejny a ménilo se pouze osvétleni a orientace modelu. Rovnéz
testovaci data obsahuji snimky modelt zbrani pouzitych pro trénovani. Diky tomu se model
mohl velmi rychle naucit rozpoznavat konkrétni model zbrané.

Epocha | Kratké zbrané | Dlouhé zbrané | Automatické zbrané | mAP
10 0,958 0,8372 0,9772 0,9242
20 0,9337 0,743 0,9718 0,8828
30 0,9465 0,7883 0,9762 0,9037
40 0,9536 0,7489 0,9761 0,8928
50 0,9381 0,7696 0,9762 0,8946

Tabulka 5.1: Znazornuje uspésnost detekci jednotlivych tiid a celkové tspésnosti mo-
delu v ramci jednotlivych epoch. Testovani modelu probihalo na testovaci sadé obsahujici
3 173 snimkt modelt zbrani.

Druhou testovaci skupinu dat tvofi 520 obrazkt redlnych zbrani ziskanych z rtznych
zdroji. Testovaci skupina obsahuje 278 snimkt kratkych zbrani, 83 snimkt dlouhych zbrani
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a 163 snimk® automatickych zbrani. Vybér snimki redlnych zbrani probihal s ohledem na
jednotlivé modely pouzitych béhem procesu generovani snimku. Jednotlivé t¥idy obsahuji
rozdilné pocty zbrani a rozdilné pocty typt. Napriklad tiida automatickych zbrani obsahuje
snimky t¥{ modelu zbrani, konkrétné Avtomat Kalasnikova obrazca 47 (AK-47), Heckler
& Koch MP5 a Heckler & Koch HKA416, oproti tomu trida dlouhych zbrani obsahuje
pouze model brokovnice a pusky Winchester. Jelikoz bylo zddouci ziskat realnou predstavu
o celkové tispésnosti detekce redlnych zbrani na zdkladé modelu natrénovaného na snimcich
3D modelt zbrani, obsahuji testovaci snimky pouze typy redlnych zbrani pouzitych pti
procesu generovani.

Vysledky testovani na realnych zbranich na modelu, ktery v rdmci jedné epochy vyko-
naval 10 000 operaci, je znazornén v tabulce 5.2. Z vysledkl je patrné, ze model nejlépe
detekuje kratké zbrané. Tato skutecnost je zplisobena pouzitim 2 466 realnych kratkych
zbrani. Ostatni tridy jsou pro detekci zbrani takika nepouzitelné. Velmi podobné vysledky
zobrazené v tabulce 5.3 vykazuje i model trénovany na stejnych datech pouze s rozdilnym
poctem iteraci. Tato skutecnost je nejspise zptisobena malym poctem modela pti generovani
zbrané. Téchto modeld by muselo byt mnohonasobné vice a to i pro jeden konkrétni typ,
aby pokryl sirokou skalu realnych zbrani.

Epocha | Kratké zbrané | Dlouhé zbrané | Automatické zbrané | mAP
10 0,6878 0,0499 0,1741 0,3039
20 0,6502 0,0161 0,0563 0,2408
30 0,6396 0 0,0563 0,2319
40 0,6266 0 0,025 0,2172
50 0,6692 0,0241 0,0563 0,2498

Tabulka 5.2: Zndzornuje tspésnost detekci jednotlivych t¥id a celkové tispésnosti modelu
v ramci jednotlivych epoch pti 10 000 iteracich. Testovani modelu probihalo na testovaci

sadé obsahujici 520 obrazkl redlnych zbrani.

Epocha | Kratké zbrané | Dlouhé zbrané | Automatické zbrané | mAP
10 0,6723 0 0,075 0,2491
20 0,6934 0,0241 0,05 0,2558
30 0,6926 0,0241 0,0688 0,2618
40 0,698 0,0241 0,0688 0,2636
50 0,698 0,0241 0,0688 0,2636

Tabulka 5.3: Znazornuje tspésnost detekci jednotlivych tfid a celkové tispésnosti modelu
v ramci jednotlivych epoch pti 5 000 iteracich. Testovani modelu probihalo na testovaci
sadé obsahujici 520 obrazkl redlnych zbrani.

Poslednim testovanym modelem byl model trénovany pouze na modelovych zbranich.
Trénovaci data neobsahovala zadnou realnou zbran. Tento model byl trénovan pouze pro
testovaci tcely. Cilem bylo ziskat pfedstavu o tom, jak bude model tspésny pii detekci
realnych zbrani, pokud bylo pro trénovani vyuzito pouze modelovych dat. Z tabulky 5.4 je
patrné, ze presnost jednotlivych ttid se pohybuje v ramci jednotek procent. Pokud by mélo
byt detekovani ispésné muselo by byt vygenerovano nékolik stovek tisic obrazka na zakladé
stovek ruznych modeli.
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Epocha | Kratké zbrané | Dlouhé zbrané | Automatické zbrané | mAP
10 0,0051 0,0094 0,0425 0,019

20 0,0054 0,0281 0,0323 0,0219
30 0,0008 0,0249 0,0467 0,0241

Tabulka 5.4: Znézornuje tspésnost detekci jednotlivych tiid a celkové tispésnosti modelu
trénovaném pouze na modelovych datech. Testoviani modelu probihalo na testovaci sadé
obsahujici 520 obrazki redlnych zbrani.

5.2 Detekce zbrani na konkrétnich ukazkach

K detekci zbrani byl pouzity natrénovany model po 50 epochach, kdy v rdmci jedné epochy
probihalo 50 iteraci. Pfi testovani na pfilozenych videich vykazoval tento model nejlepsi vy-
sledky. Celkové vysledky testovani jednotlivych modelt byly popsany v pfedchozi kapitole,
zde budou zobrazeny a stru¢né okomentovany konkrétni snimky. Testovani probihalo jak
na pripraveném testovacim souboru obsahujicich 520 snimka realnych zbrani, tak na né-
kolika kratkych videich ziskanych z riznych zdroju internetu. Jak obrazky, tak videa byla
vybirdna s ohledem na pouzity typ zbrani pii generovani datového souboru. Jelikoz byla
variace pouzitych modeli velmi mald, postradalo zde testovani na novém typu zbrané smysl.

Prvni obrazek 5.2 zobrazuje tispésnou a netspésnou detekci automatické zbrané Heckler
& Koch HK416. Ackoliv se jednd o snimky, na kterych je zbran dobfe viditelnd a podobnéa
modelu zbrané pouzité pri generovani, byla detekce ispésné jen éaste¢né. Na obou obraz-
cich byla zbran tspésné detekovana, avsak na pravém obrazku je zbran zarazena do ne-
spravné kategorie. Na testovacich snimcich tohoto typu zbrané byla zbran tispésné deteko-
vana na vsSech snimcich, avsak na drtivé vétsiné snimka byla zbran zarazena do kategorie
kratkych zbrani.

Obrézek 5.2: Obrazek vlevo zobrazuje ispésnou detekci automatické zbrané Heckler & Koch
HK416. Na obrazku vpravo byla zbran tspésné detekovana, avsak zaclenéna do nespravné
kategorie.

Druhy obréazek 5.3 znazornuje tispésnou a netspésnou detekci pusky Winchester z kate-
gorie dlouhych zbrani. Tato kategorie vykazuje nejhorsi vysledky ze vsech kategorii. Na viné
bude s nejvétsi pravdépodobnosti pouziti pouze dvou typt velmi rozdilnych modeld zbrané,
coz k mozné variaci redlnych zbranich tohoto typu je rozpoznéavaci schopnost detektoru
velmi omezena. Z celkového poctu 50 redlnych snimku tohoto typu zbrané byl Gispésné roz-
poznan a spravné kategorizovan pouze 1 snimek. Zbran nebyla viibec detekovana na 7 snim-
cich, a ve zbylych ptipadech byla tispésné detekovana, ale nevhodné kategorizovina do ka-
tegorie kratkych zbrani.

Posledni kategorii byla kategorie kratkych zbrani. Na obrazku 5.4 jsou znazornény
snimky uspésné detekce a kategorizace zbrani na jednoduchych snimcich. Zde si detektor
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Obréazek 5.3: Horni obrazek znazornuje uspésnou detekci i spravné zarazenou pusku Win-
chester. Obrazek vlevo je zobrazena 1uspésné detekovand zbrari, ale nespravné zafazena
do kategorie kratkych zbrani. Na obrazku vpravo nebyl detektor schopen zbran detekovat.

vedl velmi dobre. Dokazal detekovat a spravné kategorizovat prevaznou vétsinu testovacich
zbrani.

short: 1.00

shorte 1.00

-/

Obrézek 5.4: Na obrazku je znazornéna tspésna detekce kratkych zbrani.

7 duvodu pouziti realnych, ¢asteéné zakrytych zbrani pii trénovani modelu v této kate-
gorii byla zde zkouméana detekce na pomérné komplikovanych obrazcich, jak je znazornéno
na obrazku 5.5. Zde si vSak model vedl velmi dobte a dokézal rozpoznat a spravné katego-
rizovat kratkou zbran.

I kdyz v rdmci této diplomové prace mélo probihat testovini pouze na obrazcich zbrani,
bylo zde provedeno optické vyhodnoceni detekce zbrani i na videich obsahujicich zbran.
V prvni fazi byl detektor testovan na videich zachycujici modely zbrani podobnym tém,
které slouzily pro generovani trénovacich snimkt, avsak nejednd se o ty stejné modely.
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v o
Obréazek 5.5: Na obrazku jsou znazornény pomérné slozité snimky s tispésnou detekci krat-
kych zbrani.

Zde byl model velmi pfesny, coz je dle mého nézoru zpisobeno zminénou podobnosti model
a celkovou jednoduchosti scény, ktera neobsahuje zadné dalsi objekty a rusivé elementy.

V dalsi fazi bylo testovani detektoru na videich obsahujici redlné zbrané ve vétsiné
pripadi i zna¢né zakryté. Zde byl schopen detektor pomérné presné detekovat zbran, avSak
kategorizovani zbrané bylo velmi nepresné. V drtivé vétsiné pripadu byla detekovand zbran
zafazena do kategorie kratkych zbrani. Coz je zpiisobeno tim, ze pouze kategorie kratkych
zbrani byla pri trénovaci fazi obohacena o variaci snimka kratkych zbrani vcetné téch
castecné zakrytych.

Porovnani vysledkti z jiz existujicimi reSenimi neni zcela objektivni, jelikoz zde byla
zkoumana moznost detekce zbrani pfi trénovani modelu na snimcich potrizenych na za-
kladé modelu zbrané. Z tohoto pohledu je celkova tspésnost modelu velmi nizka, avsak
tento vysledek je kombinaci nékolika zasadnich faktord. Prvnim z nich je pouziti velmi
malého mnozstvi riznych 3D modeld zbrani, ¢imz je velmi tézké pokryt variaci redlnych
zbrani. Dalsi neméné dutlezitou roli, zde hraje kvalita pouzitych modeli. Pro tuto praci byly
az na vyjimku vybrany modely zdarma a tudiz tomu odpovidala vysledné kvalita modelu,
¢imz doslo k jejich dalsi redukci. Déle je dtlezité si uvédomit, Ze na snimcich redlnych zbrani
se vyskytuji i dalsi faktory ovliviiujici vyslednou podobu zbrané.

Pri zkoumaéni jiz existujicich reSeni nebyla nalezena préce, kterd by jednak zbran de-
tekovala a nasledné jesté rozclenovala do kategorie kratkych, dlouhych a automatickych
zbrani. Avsak pri celkovém testovani modelu napfi¢ vSemi kategoriemi dominovala v Gspés-
nosti kategorie kratkych zbrani. I pfi testovani na kategoriich dlouhych a automatickych
zbrani byla ve vétsiné pripadu zbran detekovana, avsak nevhodné kategorizovana nejcas-
téji do kategorie kratkych zbrani. Z tohoto pohledu by mohla byt tispésnost této kategorie
prohlasena za celkovou tispésnost modelu pro detekci zbrani. V porovnani s metodou 2.2.3,
kde se presnost pohybovala kolem 85 % a metodou 2.2.3 s presnosti 89 % dosahuje natréno-
vany model s tspésnosti priblizné 67 % horsich vysledku. VSak toto zhodnoceni neni z vyse
zminénych davodu zcela objektivni.
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Kapitola 6
Zaver

V této diplomové praci byla zkoumana moznost detekce zbrani ve scéné a implementace
aplikace, kterd bude schopna danou zbran ve scéné najit a urcit, zda se jedna o kratkou
zbran, dlouhou zbran nebo zbran automatickou. Urcit typ zbrané muze v redlném nasazeni
aplikace pomoci pfi rozhodovani, jakou bezpecnostni slozku k incidentu vyslat. Dnesni doba
nabizi spoustu moznosti, jak k dané problematice pristupovat. Jednou z moznosti, ktera
je dnes na obrovském vzestupu a dotyka se mnoha odvétvich, mezi které patti, zdravotnic-
tvi, strojirenstvi a dalsi, bezpochyby patri strojové uceni. Tato prace pro reseni problému
vyuziva metodu hloubkového uceni. Zakladnim ptfedpokladem strojového uceni je dosta-
tecna trénovaci sada, na které bude model trénovan. Tato trénovaci sada musi byt navic
predem anotovéna, aby byla neuronova sit schopna urcit objekt zajmu.

Nejdriive bylo nutné ziskat dostatecné velkou datovou sadu, na které by nésledné pro-
béhl proces trénovani. Jelikoz je pro fazi trénovani nutné znat nejen presnou polohu zbrané
ve scéné, ale i tfidu, do které zbran spadé, bylo nutné jednotlivé snimky presné anotovat.
Tento proces je vSak nesmirné ¢asové narocny. Proto bylo rozhodnuto o pokusu generovani
snimki z existujicich 3D modelt zbrani. Pro tyto ticely byla vyvinuta webova aplikace umoz-
nujici generovani snimku zbrani na zdkladé raznych modeli. Tato aplikace umoznuje nejen
manipulaci s modelem, ale i vybér pozadi a osvétleni. Dalsi nepostradatelnou vlastnosti
aplikace je moznost ziskani velmi presné polohy zbrané ve snimku s presnosti na 1 pixel.
Diky tomu je mozné cely proces anotovani snimki provést strojové. Timto zptisobem bylo
vygenerovano 24 226 snimk zbrani za pomoci 7 riznych modeli zbrani. Pro tfidu kratkych
zbrani bylo navic pouzito 2 466 snimki redlnych zbrani.

Dalsi fazi bylo natrénovani modelu na vytvoreném datovém souboru. Pro tcely trénovani
byla zvolena jiz existujici implementace modelu RetinaNet. Vysledkem bylo natrénovani
celkem ti{ modeld na rtznych datovych sadach. Pro demonstraci fungovani natrénovaného
modelu byla vyvinuta aplikace umoznujici detekci zbrané v obrizku nebo videozdznamu.
Celkové vyhodnoceni vysledki probihalo na dvou testovacich sadach. Prvni z nich obsa-
hovala pouze snimky modelovych zbrani. Zde byl model velmi presny, coz bylo zpusobeno
pouzitim stejného modelu zbrané pro trénovaci snimky i pro testovaci snimky. Druhé testo-
vaci sada byla tvorena 520 snimky realnych zbrani. Zde byl model o poznani horsi. Jedinou
pouzitelnou tridou byla tfida kratkych zbrani, kterd pri trénovani vyuzivala i redlné zbrané.
Avsak ostatni dvé tiidy vykazovaly tspéSnost v Ffaddu jednotek procent. Tato skutec¢nost
je zpusobena tim, zZe realné zbrané, at uz jsou stejného typu, mohou byt v riznych barvich
a provedenich, coz s takto malym poc¢tem modelovych zbrani neni mozné pokryt. Jednotlivé
vygenerované snimky obsahuji vzdy jen jednu nezakrytou zbran.
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Dalsi moznosti vyvoje jsou nasledujici. Rozsirit aplikaci pro generovani snimki zbrani
o moznost generovani vice zbrani zdroven. V ptipadé vice zbrani ve scéné a pouzitim vhod-
ného osvétleni by mohl ve scéné vzniknout novy parametr v podobé stinu. Timto by se gene-
rované snimky vice ptiblizily skute¢nym snimktm. Dalsi dilezitou vlastnosti, vyskytujicich
se u readlnych snimku je, ze zbran je na snimku z ¢asti nékdy i velké c¢asti zakrytd. Proto
by bylo vhodné upravit existujici modely tak, aby byly ¢astecné zakryty napriklad modelem
ruky. Déle by bylo vhodné ziskat vétsi pocet kvalitnich modela zbrani, aby byla pokryta
variace realnych zbrani.
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