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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd detekciou palnych zbrani v obraze. V teoretickej ¢asti je najprv defi-
novany pojem palnd zbran a potom st uvedené typy palnych zbrani. Nasleduje vysvetlenie
obrazového sumu, ktory moéze do znacnej miery ovplyvnit vysledok detekcie, a st uvedené
sposoby, ako ho redukovat. Dalej st definované algoritmy obrazovej detekcie, ktoré pracuji
na béaze neurénovych sieti - konvolu¢né neurénové siete (CNN) a Single Shot Multibox De-
tector (SSD). Vysvetlené su aj klasické algoritmy pre detekciu v obraze ako HOG+SVM a
SURF. V dalsej casti st uvedené pouzité kniznice a softvér. Nasleduje experimentalna cast,
kde uvedieme navrhnuty postup riesenia a databazu. Pre detekciu boli pouzité algoritmy
HOG+SVM, SURF a SSD. Nésledne st uvedené vysledky testov na databaze a videu, comu
nasleduje zhrnutie a moznosti rozsirenia do budicnosti.

Abstract

This thesis is focused on the topic of firearms detection in images. In the theoretic section,
the explanation of the term firearm is covered, along with the definition of the most preva-
lent firearm categories. Then the concept of image noise and the ways it can hinder image
detection is covered, along with ways of reducing it. Next, algorithms of image detection
are introduced - first those which operate on the basis of neural nets - such as Convoluti-
onal Neural Nets and Single Shot Multibox Detection. The next section discusses classic
algorithms of object detection such as HOG+SVM and SURF. After that, information on
the used libraries and software is provided. The experimental part covers the designed algo-
rithm and database. For detection, the HOG+SVM, SURF and SSD algorithms were used.
All the algorithms are tested on the database and, if possible, on video. A final evaluation
is provided, along with possible future development options.
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Kapitola 1

Uvod

V sucasnej dobe sa stale vykonava znacné mmnozstvo zlo¢inov pomocou strelnych zbrani.
Kym na Slovensku a v Cesku poéty tychto zlo¢inov nie st az také vysoké, v injch kondi-
nach sveta je to, zial, opacne. To vSak nemeni ni¢ na fakte, Ze na prevenciu tychto zlo¢inov
sa mina kazdorocne vela penazi a Tudskej sily. Zaroven sa rapidne modernizuje technika a
zvysuje sa pocet kamier, ¢i uz bezpecnostnych alebo mobilnych. Tym piddom mame mnoz-
stvo nahranych zédznamov danych zloc¢inov. Tieto zdznamy vsak casto byvaja dlhé niekolko
hodin a naro¢né na vsimanie si vSetkych detailov. Prave preto by bol potrebny program,
ktory by tuto pracu pouzivatelovi zjednodusil, alebo priamo vyriesil za neho.

Vo svete sa coraz cCastejsie na podobné problémy detekcie vyuziva strojové ucenie. Pri-
kladom efektivneho nastroja na detekciu tvari, alebo chodcov je algoritmus Histogram of
Oriented Gradients spolu so Support Vector Machines (HoG-+SVM). Dalsim efektivnym
sposobom detekcie st konvoluc¢né neurénové siete, ktorych efektivita sa kazdorocne po-
tvrdzuje napriklad na ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, kde je cielom
klasifikovat velké mnozstvo fotografii az do 1000 kategorii.

Preto sa v tejto praci poktsame vytvorit detektor zbrani v obraze pomocou siic¢asnych
algoritmov detekcie. Na riesenie tejto prace sme si vybrali algoritmy HoG+SVM, dalej
Speeded-Up Robust Features (SURF) a Single Shot Multibox Detection (SSD), ktory je
zalozeny na principoch konvolu¢nych neurénovych sieti. Kedze kazdy z tychto algoritmov
je zlozity, v rdmci rieSenia tejto prace do nich nebudeme zasahovat, ale budeme sa zaoberat
iba hladanim parametrov, s ktorymi by dané algoritmy fungovali na detekciu zbrani. Stcas-
tou riesenia je aj vytvorend anotovanad databéza, ktora slizi na natrénovanie jednotlivych
algoritmov.

Ak pomocou zvolenych algoritmov dokazeme zostrojit funkény detektor zbrani, tak by
zaujemcami o vysledok tejto prace mohli byt napriklad policajné, alebo iné bezpecnostné
zlozky, ktoré casto musia prechadzat zadznamy ozbrojencov a vyhladavat ich vybavenie.



Kapitola 2

Teoreticka cast

Tato kapitola slizi na oboznamenie Citatela s teoretickymi prvkami tejto prace. Najprv je
definovany pojem palnd zbran, spolu s rozdelenim do skupin, ktoré sa pouziva ako v redlnom
svete, tak aj v tejto praci. Dalej bude vysvetleny obrazovy $um, ako jav, ktory méze do
znacnej miery negativne ovplyvnit detekciu. Nasledne bude venovana pozornost jednotlivym
detekénym algoritmom. Prva cast tychto algoritmov je zalozena na neurénovych sietach a
nésledne st uvedené klasické algoritmy detekcie pre detekciu v obraze.

2.1 Palné zbrane

Pre tcel jednoduchsieho pochopenia a zasvétenia Citatela do tématiky palnych zbrani si v
tejto kapitole uvedieme zdkladné vysvetlenie pojmu palna zbran, delenie palnych zbrani a
ich zékladné casti.

Zakon definuje palnt zbran ako zbran, ktorej funkcia je zalozend na okamzitom uvolneni
energie pri chemickej reakcii [3]. Dalej mozeme podla [14] palné zbrane klasifikovat podla
druhu, spésobu drzania pri strelbe, raze, alebo stupna automatizacie. Ku kazdej kategorii
si nieco povieme.

2.1.1 Klasifikacia palnych zbrani podla druhu
Medzi hlavné druhy palnych zbrani podla [14] patria:

e Pistole - kratke zbrane s pevnou, alebo pohyblivou hlavniou, ktora obsahuje nabojovt
komoru. M6zu mat jednu, alebo niekolko hlavni, mézu byt jednoranové, opakovacie,
samonabijacie alebo automatické.

e Revolvery - kratke zbrane s pevnou hlaviiou a otidcajicim sa valcom, ktory obsahuje
nabojové komory, ktoré sa jednotlivymi vystrelmi postupne striedaju v hlavni.

e Pusky - dlhé zbrane s drazkovanym vyvrtom. Z hladiska automatizacie moézu byt
jednoranové, opakovacie, samonabijacie, alebo automatické, preto do tejto kategérie
spadaju ako gulovnice a ostrelovacie pusky, tak i karabiny a to¢né pusky.

e Brokovnice - dlhé aj kratke zbrane s hladkym vyvrtom a jednou, alebo viacerymi
brokovymi hlavnami.



e Kombinované zbrane - typicky dlhé lovecké zbrane s minimélne dvoma hlaviami
s roznym kalibrom.

e Samopaly - ruéné automatické zbrane pouzivajice naboje pistolového kalibru.

e Gulomety - automatické zbrane, konstruované na naboj puskového, alebo vécsieho
kalibru. Z hladiska mobility mézu byt ruéné alebo upevnené.

e Granatomety - zbrane urcené na strelbu Specidlnych grandtov. Podla konstrukcie
mozu byt rucné, podvesné, alebo lafetované.

e Minomety - Specidlne vojenské zbrane urcené pre vystrelovanie delostreleckych min.

2.1.2 Klasifikicia zbrani podla ostatnych kritérii

Podla spésobu drzania pri strelbe rozdelujeme zbrane na kratke a dlhé. Toto delenie plati
pre ru¢ne drzané zbrane [14].

e Kratke zbrane - ich konstrukcia predpoklada strelbu s pouzitim jednej ruky. Do
tejto kategdrie spadaju pistole a revolvery.

e DIhé zbrane - st konstruované tak, aby strelec pri strelbe pouzival obidve ruky a
mal zbran opretil o rameno. Pusky, brokovncie, samopaly, kombinované zbrane, PDW
a prenosné gulomety spadaju do tejto kategoérie.

Dalej mozeme zbrane delit podla raze. Toto delenie je viak zavislé od kontextu a je dis-
kutovatelné. V armadach sa pouziva napriklad delenie na strelecké a delostrelecké zbrane,
kde sa za hranicu povazuje raz 20 mm. Toto delenie moze byt aplikované aj na samotné
druhy zbrani. Napriklad velkorazovy gulomet je v praxi gulomet rdze 10 mm az 20 mm,
v Sportovnej strelbe je za velkorazovu pistol povazovand pistol o razi 7.62 mm az 12 mm [14].

Posledné klasifikdcia je podla stupna automatizacie, kde rozlisujeme:

e Jednoranové a opakovacie - kde strelec zasuva niaboj zo zasobnika do nabojovej
komory a ru¢ne uzamyka zaver.

e CiastoCne automatizované - u tychto zbrani si privedenou energiou ovlddané iba
niektoré tkony - vyhodenie nabojnice, alebo otvaranie zaveru.

e Samonabijacie - pri tychto zbraniach je automaticky vykonany cely funkény cyklus,
okrem spustenia. Do tejto kategorie spadaju pusky a pistole, u ktorych je potreba
zbran po kazdom vystrele znovu zamierit.

e Automatické - maju cely funkény cyklus automatizovany a zbran striela, pokym
strelec neuvolni spust. Medzi tieto zbrane patria tito¢né pusky, samopaly a gulomety.

2.1.3 Casti zbrani

V tejto kapitole sa budeme venovat popisu casti jednotlivych druhov zbrani. Nebudeme
zachadzat do vnitornych casti kvoli faktu, ze tato praca neriesi vnitra jednotlivych zbrani,
a je dolezité vediet iba o externych castiach zbrane, kedze tieto pojmy sa budu vyskytovat
v praktickej casti prace.



hlaven cielnik

zasobnik

Obr. 2.1: Pistol typu CZ 75 s vyznacenymi Castami. Prevzaté z [5].

Podla [40] maju zbrane nasledujtce casti (obr. 2.1, 2.2):

Zaver - sluzi najmé pre uzamknutie komory pri vystrele, navyse slizi pre strelca
ako plocha za ktort drzi zbran pri natahovani zaveru - tato ¢innost vklada naboj do
nabojovej komory.

Hlaven - vedie strelu az kym neopusti zbran, obsahuje drazky, ktoré pridelia naboju
rotaciu na zvysSenie presnosti.

Muska a cielnik - jednym slovom ich oznacujeme ako mieridla, sltizia na zamierenie
zbrane.

Spust - spusta spustovy mechanizmus, ktory dalej spusta bici mechanizmus, ktory
ma za nasledok vystrelenie ndboja zo zbrane.

Zasobnik - jeho funkciou je zasobovat zbran nabojmi.

Kohtik - po stlaceni spaste dopada na zapalnik, ktory je narazeny do zapalky
naboja, ¢im odpali naboj.

Nadpazbie, podpazZbie, pazba a pazbicka tvoria tichopové Casti zbrane.

Obr. 2.2: Ceskd 1itoénd puska SA vz. 58 s vyznadenymi ¢astami. Prevzaté z [40].



2.2 Obrazovy Sum a jeho filtracia

Jednym z faktorov, ktory do znacnej miery méze ovplyvnif ispesnost detekcie objektu je
obrazovy sum. V tejto sekcii si preto prejdeme jeho definiciu, najzndmejsie druhy a sposoby
ako ho odstranovat.

Sum

Obrazovym Sumom rozumieme nadhodné rozdiely vo farbe, alebo jase obrazu, ktoré nie st
pritomné na zobrazovanom objekte. Mo6ze byt produkovany senzorom alebo obvodmi danych
optickych zariadeni [8]. Je to vSeobecne neziadany jav, kedZe v sticasnej dobe sa ¢im dalej,
tym viac odvetvi vedy, mediciny, alebo priemyslu zakladd na snimkach, ktoré musia co

najviac odpovedat realite [33]. Z hladiska detekcie objektov je Sum neziaduci preto, lebo
rozrusuje hrany a textury, podla ktorych hladame dany objekt.

Druhy Sumu

Gaussovsky sum

Tento druh Sumu je zvycajne vytvarany pri zachytdvani obrazu a je zapri¢ineny napriklad
zlym osvetlenim, vysokou teplotou, alebo Sumom sposobenym elektrickymi obvodmi [8].
Porovnanie obrazu bez Sumu a s gaussovskym Sumom sa nachiadza na obrazku 2.3.

Obr. 2.3: Porovnanie obrazu bez Sumu (vlavo) a obrazu s gaussovskym sumom (vpravo).
Prevzaté z [4].

Hustota pravdepodobnosti je uréend podla normélneho (Gaussového) rozdelenia, teda:

2
P(x) = m}%e_(x_“) /2‘72, kde x je jas pixelu, p je strednd hodnota a o je Standartnd

odchylka [6].
Impulzny Sum (salt and pepper noise)

Impulzny Sum klasifikujeme ako korupciu obrazu ndhodnymi ¢iernymi a bielymi pixelmi.
Vznika napriklad pri chybach A/D konvertéra, alebo bitovych chybéch pri prenose [8].



Metédy odstranovania Sumu
Linearne filtre

Linearne filtre uspesne odstranuji Sum, ale rozmazavaju hrany obrazu. Medzi najznamejsie
linedrne filtre patria priemerovy (mean) a Gaussov filter. Priemerovy filter vezme hodnoty

konkrétneho pixelu a jeho okolia a spriemeruje ich. Hodnoty masky Gaussovho filtra st ur-
—(=?44?)

¢ené pomocou vzorca G(z,y) = 271_1026 202, Tato maska sa nésledne pouzije ako maska

konvolicie so zdrojovym obrazom [32]. Ukazka priemerového a gaussovho filtra je v ta-

bulke 2.1. Aplikacia tychto filtrov sa nachadza v obrdzku 2.4.

11471411
1/9 1 1/9 | 1/9
/ / / 1 4116 26|16 | 4
1/9 1 1/9 | 1/9 73 712641126 |7
4116 |26 |16 | 4
1/911/911/9 114741

Tabulka 2.1: Priemerovy filter o velkosti 3x3 (vlavo) a Gaussovy filter o velkosti 5x5
(vpravo).

Nelinearne filtre

Na rozdiel od linedrnych filtrov nelinearne filtre pri odstranovani Sumu nerozmazavaji ob-
raz. Najjednoduchsim a najznamejSim nelinedrnym filtrom je medidnovy filter. Pri tomto
filtri sa vysledna hodnota pixelu rovnd medidnu pixelu zo zdroja a jeho okolia [32]. Aplikdcia
medidnového filtra sa nachadza na obrazku 2.4.



Obr. 2.4: Obraz s Gaussovskym Sumom (vlavo hore). Obraz po pouziti 5x5 Gaussovho filtru
(vpravo hore), 5x5 priemerového filtru (vlavo dole), 5x5 medidnového filtru (vpravo dole).
Prevzaté z [4].



2.3 Neurdnové siete

Neurénové siete st v sticasnosti velmi populdrnou metédou na riesenie najrozmanitejsich
problémov, ako napriklad autonémne riadenie motorovych vozidiel, predpovede pocasia,
hranie hier, alebo predpovedanie vyvoja akciového trhu. Dalsim takymto problémom je
detekcia objektov v obraze, na ktoré vznikli Specializovanejsie algoritmy, ako napriklad
konvoluéné neurénové siete alebo Single Shot Multibox Detector [22]. V tejto sekcii si preto
vysvetlime zéklady funkcie a stavby neurdénovych sieti a potom sa presunieme do tychto
Specializovanych algoritmov na detekciu objektov.

Axonové zakoncenia

Dendrity

Neurocyt

Obr. 2.5: Model biologického neurénu - upravené z [30].

Neurénova siet je vypocetny model, ktory bol inspirovany ludskym mozgom. Zakladnou
bunkou je neurén. Neurén v Tudskom mozgu sa skladéd z dendritov, neurocytu - tela bunky;,
jadra, axénu a jeho zakonceni (obr. 2.5). Dendrity ziskavaju signdly z inych neurénov,
neurocyt tieto informacie spracuje, axén prendsa vystup z neurocytu a axénové zakoncenia
sluzia ako vstup do dalsich neurénov. V roku 1943 sa tuto funkcionalitu neurénov podarilo
napodobnit vedcom McCullochovi a Pittsovi a vznikol McCulloch-Pittsov neurénovy model
[30, 18, 32]. McCulloch-Pittsov neurdn je zobrazeny na obrazku 2.6 a matematicky popisany
rovnicou 2.1:

=1 (2.1)
if g(x) >0 AND NO inhibitors,

1
=0 if g(x)<0,
kde z7...x, su vstupy, ktoré maju hodnoty 0 alebo 1. Vstupy mézu byt inhibitory alebo
excitatory. Kazdy vstup ma rovnaku vdhu - rovnakd mieru délezitosti. g je sictom vsetkych

excitdtorov. Ak ma niektory inhibitor hodnotu 1, vystup je automaticky 0. 8 je prahova
hodnota, ktort musi ¢g(z) dosiahnut na to, aby vystup f bol 1 [18, 32].

10
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Obr. 2.6: McCulloch-Pittsov neurénovy model - upravené z [18].

y€{0,1}

>

[ @ >
(0,0 (1,0) X1

Obr. 2.7: Logicka funkcia AND je linedrne separovatelnd - upravené z [18].

xt
o) L1
[

A|B|AXORB
00 0
01 1
10 1 R
111 0 (0,0) (1,0) X1

Obr. 2.8: Logicka funkcia XOR je linedrne neseparovatelnd - upravené z [18].
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Pomocou tychto neurénov sa daja riesif niektoré zdkladné logické funkcie, ako napri-
klad AND, OR, NOR, NOT, ale musia byt linedrne separovatelné [18, 32]. Funkcia AND je
zobrazend na obrazku 2.7 a linearne neseparovatelna funkcia XOR je na obrazku 2.8.

Tento model neurénu je obmedzeny v nasledujicich veciach:
e Dokaze pracovat iba s boolean hodnotami
e 0 musi byt vzdy urcena
e Kazdy vstup mé rovnakd vahu
e Nedokéaze spracovat linedrne neseparovatelné funkcie

Kvoli tymto nedostatkom vznikol vylepseny model s nazvom Perceptrén.

Perceptrén

V roku 1957 prisiel Frank Rosenblatt s vylepSenim na McCulloch-Pittsovym neurénom.
Perceptron je vseobecnejsi vypoctovy model, ktory odstranil niektoré obmedzenia M-P
neurénu. Zaviedli sa vahy (w) ako miery délezitosti, ktorych hodnoty sa dany perceptrén
moze naucit. Jednotlivé vstupy (z) uz nie st obmedzené na boolovské hodnoty, ale mozu
sa pouzit redlne ¢isla [2, 19]. Schéma tohoto modelu je na obrazku 2.9.

chyba

Obr. 2.9: Model perceptrénu, upravené z [2, 19].

Jednotlivé vstupy st vyndsobené svojou vahou a nasledne st s¢itané. Vaha wyg je pred-
sudok, ktory urcuje zakladni hodnotu, ktora musi byt prekonana na spustenie neurénu, kde
0 je prahova hodnota. Jednoducho to moézeme vysvetlit na analégii futbalového fanusika,
ktory sa rozhoduje nad tym, ktoré zapasy pozerat: Zapaleny fanisik chce pozerat ¢o najviac
zapasov, a preto bude menej ovplyvneny inymi vstupmi, ako napriklad ¢i hra jeho oblubeny
klub, alebo ¢i sa hra liga majstrov, tak jeho prahova hodnota 6 bude nizka alebo nulova.
Naopak, vyberavy fanisik bude chciet pozerat iba svoj oblibeny klub a iba vyznamné za-
pasy, takze jeho prahovd hodnota bude vysoka (6 = 2). Nésledne tento stcet vstupuje do
aktivacnej funkcie, ktord uréi koneéni hodnotu neurénu [2, 19].

Aktivacnd funkcia urcuje vystup perceptrénu. Medzi najvyznamnejSie funkcie patria
krokova funkcia (step function), signum (sign function), sigmoid a ReLU. Pri krokovej
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zédporny vstup, 0 pre 0, a kladné pre kladny vstup. Vyhodou sigmoidu je, ze vystupom
je redlne ¢islo v rozpati < 0,1 >, tak je mozné ho interpretovat ako pravdepodobnost
daného javu. V stcasnosti je ale najviac pouzivana funkcia ReLU, ktord je urcend ako
y = maz(0,z). Podla toho, ¢i je vystup spravny, alebo nespravny sa nasledne vypocita
chyba, pomocou ktorej sa aktualizuje hodnota jednotlivych vah na vylpsienie klasifikacie
2, 19].

Samotny perceptrén vsak stale nedokaze vyriesit problém, ktory nie je linearne sepa-
rovatelny. Tento problém sa vyriesil zapojenim viacerych neurénov za sebou a algoritmom
spatnej propagécie (backpropagation).

2.3.1 Struktdra neurénovej siete

Moderné neurénové siete sa skladaji z viacerych vrstiev. Na zaciatku je vstupna vrstva,
ktora reprezentuje informacie, ktoré vstupuji do neurénovej siete. Nasleduje urcity pocet
skrytych vrstiev, kde sa dané informécie generalizuju. V praxi sa vyuzivaju najcastejsie
siete s jednou, alebo dvomi skrytymi vrstvami. Na zaklade dat zo skrytych vrstiev je urceny
vystup vo vystupnej vrstve [31, 17]. Model neurénovej siete sa nachddza na obrazku 2.10.

Dalej mozeme neurénové siete delit podla zapojenia neurénov. V priamovizbovych ne-
urénovych sietach tecd informécie z jednej vrstvy do nasledujicej s tym, ze vystup jednej
vrstvy nemoéze ovplyvnit td istd, alebo predchadzajicu vrstvu. Naopak v rekurentnych
(cyklickych) neurénovych sietach sa vyskytuji vrstvy so spatnymi vizbami do inej vrstvy,
alebo neurény, ktoré maji spatni vizbu samé so sebou [17].
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vrstva Skryta vrstva 1 Skryta vrstva 2

Obr. 2.10: Struktira neurénovej siete. Upravené z [1].

2.3.2 Ucenie neurénovej siete

Neurénova siet je adaptivny systém, to znamena, ze mdéze menit svoju vnatornu struktiru
podla informacii, ktoré cez dany systém prebiehaji. Toto je dosiahnuté menenim hodnot
vah, spominanych v predchadzajtcej kapitole. K zmene vah dochddza vzdy pri dosiahnuti
nespravneho vysledku. Podla pristupu pozname 3 techniky ucenia - ucenie s ucitelom, ucenie
bez ucitela a posiliiované ucenie [31].
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Ucenie s ucitelom

Tento pristup vyuziva pristup ucitela, ktory je midrejsi ako siet. Ucitel definuje trénovaciu
sadu - sadu vstupov a k nim prislusnych vystupov. Pre dané vstupy st nasledne vypocitané
vystupy neurénovou siefou. Pomocou rozdielu vypocitanych vystupov s vystupmi uréenych
ucitelom moézeme vypocitat chybu, ktord sa nasledne vyuzije na upravenie vah neurénovej
siete [31, 17].

Ucenie bez uditela

Pri uéeni bez uéitela nepozname hodnotu vystupov pre konkrétne vstupy. Neurénova siet
musi sama objavit jednotlivé priznaky, podla ktorych by mohla vznikat nejaka korelacia
medzi datami [31, 17].

Posilnované ucenie

Pri posilinovanom uceni mame pre kazda vstupni hodnotu definovani hodnotu vystupnt.
Castokrat je ale pre vela sekvencii vstupov definované iba, ¢ je vysledny vystup spravny
alebo nespravny. Preto je tento pristup zalozeny na pokusoch a omyloch. Priklad - robot ma
niekolko tahov na to, aby sa dostal do ciela cez prekdzkovi drdhu. Po ndhodnej sekvencii
pohybu do urc¢itych smerov bud nabural, alebo sa dostal do ciela [31, 17].

Algoritmus spitnej propagacie (backpropagation)

Tento algoritmus slizi na trénovanie doprednych neurénovych sieti. Na zaciatku trénova-
nia si vahy jednotlivych neurénov urcené ndhodne. Nésledne zoberieme sadu vstupov a
vypocitame vystupy. Na zaklade vypocitanych a ocakavanych vystupov mézeme pomocou
stratovej funkcie vypocitat stratu (chybu). Vypocitand chyba sa nasledne spatne propaguje,
teda zacina na vystupnej vrstve a propaguje sa na vsetky neurény v skrytych vrstvach, po-
mocou ktorych bol vystup vypocitany. Chyba sa rozlozi pre jednotlivé neurény v pomere,
v akom neurény prispeli ku vystupu. Nasleduje gradientny zostup - vypocet derivacie stra-
tovej funkcie, pomocou ktorej vieme ako znizit chybovost pre kazdy neurén [35, 32].

2.3.3 Konvoluéné neurénové siete (CNN)

Konvoluéné neurénové siete si algoritmus strojového ucenia, ktory je v praxi pouzivany
na klasifikdciu obrazu. Klasickymi neurénovymi siefami by sa obraz sice dal klasifikovat,
ale to by viedlo k mnohym vstupnym neurénom a spojeniami medzi nimi, ¢o by stazovalo
tréning siete [16]. Oproti Standartnym neurénovym sietiam maji konvolu¢né neurénové
siete predspracovanie, ktoré sa tvori z konvolu¢nych, pooling, a rektifikacnych vrstiev, ktoré
znizuji pocet vstupov do plne prepojenych vrstiev, a teda celkovi zlozitost [1].

Konvolucéné vrstvy

Konvoluc¢né vrstva obsahuje sadu filtrov, ktorych konkrétne hodnoty sa dana konvolu¢na
siet nauci. Programator musi ale definovat sirku, vysku a hibku filtrov. Hibkou oznaujeme
pocet filtrov. Vstupom do konvoluc¢nej vrstvy je obraz urcitych rozmerov. Pociatoény vstup
mé4 hibku 3 - kandly RGB. Zo vstupného obrazu sa pomocou operécie konvoltcie s filtrami
vytvoria jednotlivé aktivaéné mapy, ktoré tvoria vysledok tejto vrstvy. Pre lepsie vysledky
urcujeme este hodnoty striedy a zero-paddingu. Striedou myslime pocet pixelov, o ktory
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sa posunie filter pri prechddzani po obraze. Zero-padding je hodnota, ktorda urcuje kolko
pixelov s nulovou hodnotou je umiestnenych okolo obrazu. Vysledni velkost aktivacnej
mapy moézeme zistit podla nasledujicej rovnice:

(W —-F+2P)/S+1, (2.2)
kde W je dizka vstupného obrazu (predpokladdme Stvorcovy vstup a filtre), F' je dizka
filtru, P je pocet pridanych 0, a S je strieda pri pohybe filtra [16, 1].

Pooling vrstvy

Pooling vrstva sa zvycajne nachadza za konvoluénou vrstvou, pripadne za sériou konvolucé-
nych vrstiev. Cielom pooling vrstvy je znizit celkovy rozmer vstupu. Pooling sa aplikuje na
vSetky vrstvy vstupu. Najbeznejsi druh tejto vrstvy je maxpooling s velkostou a striedou 2,
kvoli jeho efektivnosti. Pozndme aj iné pristupy, ako napriklad priemerovy pooling. Opera-
cia maxpooling vybere maximum z oblasti (2x2) vstupu a ulozi ho ako novy pixel, potom
sa posunie o striedu. Vysledkom je teda zmenseny obraz [1]. Priklad operdcie maxpooling
sa nachadza na obrazku 2.11.

Konvoluc¢na vrstva

1112 4

5|6 |78

3210 ] 3| 4
4

Maxpooling s 2x2 filtrom 6 8
a striedou 2

y

Obr. 2.11: Operécia maxpooling. Upravené z [1].

Rektifikacné vrstvy

Rektifika¢né vrstvy aplikji na dany vstup funkciu ReLU (obr. 2.12). Tato funkcia odstra-
nuje zo vstupu negativne hodnoty a bolo dokdzané, ze urychluje ucenie [1, 16].
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y = max(x,0)

Obr. 2.12: Funkcia ReLLU

Celkova architektira

Jednotlivé vrstvy sa skladaju postupne za sebou. Pozname vsSak urcité konvencie, pri kto-
rych bolo dokdzané, ze funguja najlepsie. Preto mé vécsina konvolu¢nych neurénovych sieti
vrstvy rozlozené nasledovne:

INPUT — [[CONV — RELU]* N — POOL?]|* M — [FC — RELU]x K — FC, (2.3)

kde INPUT je vstupna vrstva, CONV je konvolu¢na vrstva, RELU je rektifika¢nd vrstva,
POOL je pooling vrstva, FC je plne spojena vrstva. N, M, K > 0 a zvycajne N < 3 a
K < 3. Tieto ¢isla oznacuju opakovanie danych vrstiev [1].

Ako priklad si mézeme uviest konvoluént neurénovu siet LeNet, ktora bola vytvorena v
roku 1998 za cielom klasifikacie napisanych ¢islic. Vstupom je Sedoténovy obraz s rozmermi
32x32x1, ktory je na prvej konvoluénej vrstve filtrovany pomocou Siestich 5x5 filtrov so
striedou 1, ¢o zmeni rozmer obrazu na 28x28x6. Na druhej vrstve sa vykona operacia prie-
merového poolingu s filtrom 2x2 a striedou 2. Obraz je teda zmeneny na velkost 14x14x6.
Na tretej vrstve sa vykonava konvolicia s Sestndstimi filtrami 5x5 a striedou 1, vysledkom
ktorej je obraz 10x10x16. Vrstva cislo Styri je rovnaka ako druhd vrstva - priemerovy po-
oling s filtrom velkosti 2x2 a striedou 2, ¢oho vysledkom je obraz 5x5x16. Piata vrstva je
plne prepojend so Stvrtou so 120 neurémni, Siesta obsahuje 84 neurénov. Vystupna vrstva
mé 10 roznych hodnédt - ktoré reprezentuja ¢isla 0 az 9 [20].

2.3.4 Mobilenet

Kedze sa v tejto préaci pouziva konvoluéna neurénova siet Mobilenet (alebo aspon cast z
nej), je vhodné, aby bola popisana. Siet Mobilenet bola predstavend v roku 2017 a patri
medzi nové a inovativne CNN. Zaroven dosahuje dobré vysledky - napriklad na datasete
ImageNet mé presnost 70.6% Jej cielom je zniZenie celkovej vypoctovej narocnosti, kvoli
tomu, aby bola pouzitelna aj na mobilnych zariadeniach. ZniZenie vypoctovej narocnosti sa
dosahuje pomocou rozdelenia operacie konvoltucie na dve: Hibkové konvoltcia (Depthwise
convolution) a Bodové konvolicia (Pointwise convolution) [11]. Tieto operécie si porovndme
s klasickou konvolticiou na priklade:
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Méame vstupny obraz velkosti 12x12x3. Velkost konvolu¢ného filtra je 5x5x3 so strie-
dou 1, po konvolicif je vystup 8x8x1. Pokial chceme vysledok o velkosti 8x8x256, pouzijeme
256 roznych konvoluénych jadier velkosti 5x5x3. Ilustrované na obrazku 2.13.

) @
256
3 8
12
8

Obr. 2.13: Klasické operacia konvolicie, prevzaté z [37].

Pri Mobilenete je prvym krokom hibkové konvoltcia(obr. 2.14). Pri tejto operécii po-
uZijeme pocet konvoluénych jadier, ktory je identicky s hibkou vstupového obrazu. Kazdy
filter prejde jednu vrstvu hibky vstupového obrazu. Pre tento priklad to st tri 5x5 jadra.
Vysledkom je teda vystup o velkosti 8x8 s hibkou 3.

12 | i
3
3 8
12

Obr. 2.14: HIbkové4 konvolicia, prevzaté z [37].

Nasleduje bodova konvolicia. T4 prechadza vystupom z predchddzajicej operacie a po-
uziva konvoluéné jadro s velkostou 1x1 a rovnakou hibkou ako vystup predoslej operacie. V
tomto priklade to je 1x1x3, pricom vysledkom je vystup o velkosti 8x8x1. Nasledne sa pou-
Zije tolko konvolu¢nych jadier tejto velkosti, aby sme dosiahli pozadovant hibku - v tomto
priklade to je 256 jadier. Bodova konvolicia pre tento priklad sa nachadza na obrazku 2.15.

Pri tradicnej konvoltcii pouzijeme v priklade 256 5x5x3 jadier, ktoré sa musia pohnit
8x8 krat. Spolu to je 1 228 800 operécii nasobenia. Opericia ndsobenia je vypocetne na-
roéné, preto je najlepsie ju pouzivat ¢o najmenej. Pri hibkovej konvolicii méme tri 5x5x1
jadra, ktoré sa pouzija 8x8 krat. Vysledkom je 4 800 operacii nasobenia. Bodova konvolucia
vyuziva 256 1x1x3 jadier, ktoré sa pohnu 8x8 krat, ¢o robi 49 152 nasobeni. Spolu sa teda
pouzije pomocou tychto dvoch konvolicii iba 53 952 nédsobeni [37].

Tato redukcia vypoctov tvori silnd stranku siete Mobilenet. AvsSak, tym sa znizuje cel-
kovy pocet naucitelnych parametrov, takze sief nemusi byt vhodna na riesenie rozsiahlych
problémov [37]. V tabulke na obrazku 2.16 je uvedend architektira tejto siete.
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Obr. 2.15: Bodovéa konvolicia, pouziva sa 256 jadier o velkosti 1x1 s hibkou 3. Prevzaté z

[37].

Obr. 2.16: Architektira Mobilenet. Znacka dw ozna¢uje hibkovi konvoliciu. Prevzaté z

[11].

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv / s2 Ix3x3x32 224 % 224 x 3
Conv dw / sl 3% 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv / sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 x 3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / 2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x 1 x 256 x 512 14 x 14 x 256
5% Convdw /sl | 3 x3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / 2 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x1024 7T x7Tx5bl2
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7 x 7 x1024
Conv / sl 1x1x1024 x 1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 T xTx1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax /sl Classifier 1 x 1 x 1000
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2.3.5 Single Shot Multibox Detection (SSD)

SSD je jednym z modelov pre detekciu objektov v obraze, ktoré si momentalne uzivaju
najvacsiu popularitu a su stale rozvijané. Je zalozeny na doprednej neurénovej sieti, ktorej
vysledkom je kolekcia pevnej velkosti, ktord obsahuje ohranicené priestory (bounding boxes)
a ich ohodnotenie pre hladané triedy. Findlnym krokom je funkcia Non-Max Supression,
ktord pre viacero prekryvajucich sa okien (ktoré majui spolo¢ni oblast viacsiu ako 50%),
vybere okno s najvacsim skére pre dand triedu [22].

Extra Feature Layers
A

[ \
Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

VGG-16

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

s Conv: 3x3x(4x(Classes+4)) | &
Conve_2 ‘ |
° ). Conv11_2
N—S
20 ()

_——d
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

SSD

\ Detections:8732 per Class ]
| Non-Maximum Suppression ‘

Obr. 2.17: Architektira Single Shot Detection. Prevzaté z [22].

Prvé vrstvy siete (obr. 2.17) sa nazyvaju Base network a typicky su zalozené na archi-
tekture, ktora je urcend klasifikaciu obrazov - napriklad sa pouzivaji konvolu¢né vrstvy zo
siete VGG16. Dalej na base network navézuje podporna struktira, ktora obsahuje postupne
sa zmensujice konvoluéné vrstvy a tym umoznuje detekciu v réznych mierkach.

Kazda vrstva priznakov moze produkovat sadu predikcii pre detekciu pomocou pouzitia
konvoluénych filtrov. Pre vrstvu priznakov o velkosti m x n o Sirke p sa pouziva konvolicia
s jadrom o velkosti 3 x 3 x p, ktorda produkuje bud skére pre dant triedu, alebo offset pre
koordindty predvolenej ohranicenej oblasti (bounding box).

Dalej sa kazd4 mapa priznakov rozdeli na bunky (obr. 2.18), ktorych velkost zévisi od
mierky, v ktorej sa nachadza, a kazdej bunke je priradena sada predvolenych ohranice-
nych oblasti. Pre kazdu bunku je nasledne vypocitané skére pre kazdua triedu a zaroven je
predikovany posun vo¢i pévodnym ohrani¢enym oblastiam, zarucujuci lepsiu detekciu. [22]
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Obr. 2.18: Princip SSD. (Vlavo) SSD na tréning potrebuje iba vstupny subor, v ktorom st
anotované objekty. Kazdd mapa priznakov (stred a vpravo) je rozdelend na bunky, pricom
pocet buniek je dany mierkou. Pre kazda bunku sa pouzivaja 4 rézne bounding boxy. Pre
kazdu predikciu je zaroven odhadnuty posun ohranicenej oblasti a skére pre dantu triedu.
Na obrazku v strede je zhoda pre 2 predvolené ohranicené oblasti a na obrazku vpravo je
zhoda pre jednu ohrani¢ent oblast. Prevzaté z [22].
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2.4 Histogram orientovanych gradientov (HoG)

Histogram orientovanych gradientov je algoritmus pre extrakciu priznakov z obrazu. Bol
predstaveny v roku 2005 ako c¢ast algoritmu pre detekciu chodcov. Zaklada sa na vypocte
gradientov, ¢o sui vektory urcujice smer a velkost zmeny v obraze. Pre kazdy pixel sa
vypocita horizontalny (g,) a vertikdlny (g,) gradient. Na zaklade tychto hodnot mézeme

vypodéitat velkost vysledného gradientu pomocou vzorca g = /g2 + gg a jeho orientéciu

0= arctan(g—fn). Nésledne sa vstupny obraz rozdeli do buniek urcitej velkosti a pre kazdua
bunku je vypocitany histogram gradientov. Histogram je popisany pre jednotlivé velkosti
uhlov napr. 0-20, 21-40, atd. a jednotlivé hodnoty st uréené velkostami gradientov. Dalsim
krokom je normalizicia histogramov buniek so svojim okolim. Napriklad pri bunkach 8x8
sa vykonda normalizacia o velkosti styroch takychto buniek, teda bunky o velkosti 16x16.
Touto operéiciou dosiahneme invariantnost voci jasu. Vystupom je konkatendcia hodnot
histogramov zo vsSetkych buniek obrazu. Tento algoritmus nie je invariantny voci rotacii
[23, 32].

2.5 Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machine je algoritmus strojového ucenia s ucitelom, ktory sa najcastejsie
pouziva pre klasifikdciu prvkov. Cielom tohoto algoritmu je najst vhodni nadrovinu pre se-
paraciu prvkov odlisnych tried v n-dimenziondlnom priestore (obr. 2.19). Optimélna nadro-
vina mé ¢o najvacsi priestor (margin) medzi bodmi jednotlivych tried. Pre nijdenie takejto
nadroviny pouzivame hrani¢né body danych tried - pomocné vektory. SVM moézeme pou-
zit pre linedrne separovatelné ako aj linedrne neseparovatelné problémy. Pre pripady kedy
nemdzeme pouzit linedrny separator, pouzivame jadrovu transforméciu (kernel trick), ¢o je
funkcia, ktorad zvysi pocet dimenzii daného priestoru takym sp6sobom, aby boli jednotlivé
triedy separovatelné [32, 29]. Kernel trick je ilustrovany na obrazku 2.20.
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Obr. 2.19: (Vlavo) Mame linedrne separovatelny priestor dvoch tried, medzi ktorymi potre-
bujeme néjst optimélnu nadrovinu. (Vpravo) SVM zvoli idedlnu nadrovinu tak, aby bola
vzdialenost medzi prvkami jednotlivych tried (margin) ¢o najvicsia. Sedou je zaroven vy-
znacend nadrovina, ktord nie je idedlna. Prevzané z [34].
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Obr. 2.20: (Vlavo) Méame dve linedrne neseparovatelné triedy. (Vpravo) Mozeme pouzit
kernel trick, kde nahradime os y osou z, ktora je definovana ako z = z? + y2. Po jeho
pouziti si dané triedy uz linedrne separovatelné. Prevzané z [34].

2.6 Speeded-Up Robust Features (SURF)

V roku 2006 bol predstaveny na Eurépskej konferencii poéita¢ového videnia (European
Conference on Computer Vision - ECCV). Jeho cielom bolo vylepsit algoritmus Scale-
Invariant Fearute Transform (SIFT). Autori sa domnievali, ze hlavnou slabinou SIFTu
bola rychlost. Algoritmus SURF je taktiez invariantny voci vzdialenosti kamery od objektu
a voci rotaciam. Existuje vSak varianta U-SURF, ktord nedetekuje rotaciu jednotlivych
klucovych bodov, a teda je eSte rychlejsia a vhodna v pripadoch, kedy rotacia kamery nie
je ovplyviujuci faktor [13].

Jednym z urychlujicich faktorov je pouzitie integralnych obrazov, ktorych efektivita
bola potvrdend v detektore Viola-Jones. Integralny obraz (obr. 2.21), je obraz, kde sa kazda
hodnota bodu rovna suc¢tu hodnot, ktoré si v pévodnom obraze nalavo a hore od pévodného
bodu, podla rovnice 2.4.

I(w,y) =Y il@,y), (24)
' <z
y'<y
kde I(x,y) je bod na pozicii z,y v integrdlnom obraze, i(x,y) je bod na pozicii z,y v
povodnom obraze.

Vyhodou tohoto obrazu je fakt, Ze sti¢et hodnot intenzit v lubovolnej obdiznikovej ¢asti
obrazu sa d& vypocitat pomocou troch operacii s¢itania. Celkovo to teda si 3 operacie
sCitania a 4 krat nacitanie hodnot z paméti, ¢o je velmi maly pocet operacii v porovnani s
klasickym stic¢tom hodno6t. Rovnicou pre tento sicet je rovnica 2.5.

Y il y)i(z,y) = 1(D) + I(A) - I(B) - I(C) (2.5)
W<y
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Obr. 2.21: Reprezentécia klasického obrazu (vlavo) a integralneho obrazu (vpravo). Prevzaté
z [25].

Pricom i(z,y) je bod na pozicii x,y v pévodnom obraze a body A,B,C,D maja suradnice
A = (z0,v0),B = (z1,%),C = (x0,y1), D = (z1,y1). Na zndzornenie slizi obrazok 2.22.
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Obr. 2.22: Znézornenie sictu oblasti pomocou integralnych obrazov. Na dosiahnutie vy-
sledku st potrebné tri operacie sic¢tu a styri pristupy do paméte. Prevzaté z [13].

2.6.1 Detekcia bodov zaujmu

Na detekciu bodov zaujmu sa vyuziva Hessova matica, kvoli priaznivej presnosti na nej
zalozeného detektoru. Ma tvar:

Lyw(z,0) Layy(x,0)

H(w.0) = Lyy(z,0) Lyy(z,0)

(2.6)
kde x je bod v obraze, L., (x,0) je konvolicia druhej deriviacie Gaussovej funckie v bode x
a o znaci mierku.

Detekcia vsak musi prebiehat vo viacerych mierkach. Tradi¢ne sa na to vyuzival scale-
space s postupnymi konvoliciami obrazu s Gaussovym filterom, no v algoritme SURF sa
pouzivaji postupné konvolicie obrazu s aproximovanymi druhymi derivaciami Gaussovho
filtra (obr. 2.23). Dal$im rozdielom je, ze zvyc¢ajne byva scale-space generovany postupnym
zmensovanim obrazu a konvoliciou s filtrom konstantnej velkosti. V algoritme SURF sa
vsak postupne zvicsuje filter. Obe tieto zmeny prinasaja znizenie celkovej vypocetnej zlozi-
tosti, a teda urychlenie algoritmu. Bod je oznaéeny ako bod zaujmu, pokial je determinant
jeho Hessovej matice maximom v okoli 3x3x3. Najmensim filtrom je filter 9x9, pri o = 1.2,
zvacsujuci sa postupne na velkosti 15x15, 21x21 atd.
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Obr. 2.23: Z lava do prava: Parcidlna derivicia Gaussianu v y-smere (Ly,) a v Xy-smere
(Lzy) a ich respektivne pouzité aproximécie. Sedé oblasti sa rovnaji nule. Prevzaté z [13].

2.6.2 Vytvorenie deskriptoru

Na dosiahnutie odolnosti algoritmu vodi rotacii, musi kazdy bod zaujmu obsahovat infor-
macie o svojej orientacii. Pre detekciu natocenia sa najprv vypocitaji odozvy na Haarove
vlny v x a y-smere v okoli 6s okolo bodu zaujmu, kde s je mierka, pri ktorej sa dany
bod nagiel. Zévisld od mierky je aj velkost Haarovych vin, ktoré maji dizku strany 4s.
Opéft sa vyuzivaju integralne obrazy pre rychle filtrovanie. Nasledne st odozvy na Haa-
rove viny vézené Gaussianom so ¢ = 2s a su reprezentované ako body v priestore, kde
hodnota odozvy na vlnu v x-smere urcuje hodnotu na x-osi a hodnota odozvy na vlnu v
y-smere urc¢uje hodnotu bodu na y-osi. Orientédcia sa urcuje pomocou sliding window o vel-
kosti & (obr. 2.24), v ktorom sa vykonaji stucty jednotlivych odoziev. Kazdy takyto stcet

3
vytvéra lokélny vektor orientécie a najvacsi z tychto vektorov urcuje celkovi orientaciu [13].

dy

dx

Obr. 2.24: Priradenie orientacie: Detekcia dominantnej orientacie pomocou sliding window
o velkosti § na odozvach z Haarovych vin, vdZzenych Gaussianom v kruhovom okoli bodu

zaujmu. Prevzaté z [13].
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Po ziskani orietnicie sa vytvor{ §tvorcova oblast s dizkou strany 20s a odpovedaji-
cou orientdciou. Tato oblast sa nésledne rozdeli na 4x4 stvorcové podoblasti. Z tychto
podoblasti je vzdy vybranych 5x5 pravidelne rozmiestnenych bodov, na ktoré znovu ap-
likujeme Haarove viny. Odozvy v horizontdlom smere nazveme d, a vo vertikdlnom d,,.
Tieto odozvy st vazené Gaussianom, kde o = 3.3s. Popisovaci vektor pre jednu podoblast
je teda v = (D dy, > dy, > |ds|,> |dy|). Priklad hodnot tohoto vektoru sa nachddza na
obrazku 2.25. Vysledny popisovaci vektor vznikne konkatendciou popisovacich vektorov z
tychto Styroch 4x4 podoblasti s vyslednou dizkou 64.

111
h

Obr. 2.25: Priklad hodnét popisného vektora pre rézne obrazy. Pre homogénny obraz
st vsetky hodnoty relativne nizke. Pri periodickych hodnotach na osi x sa zvysi hodnota
> |dy|, ale vSetky ostatné ostant nizke. Ak sa hodnota na osi x postupne meni, tak sa
okrem ) |dy| zvysi aj hodnota ) d,. Prevzaté z [13].
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Kapitola 3
Vyuzité kniznice

Cielom tejto kapitoly je obozndmit Citatela s vybranymi kniznicami. Pri kazdej kniznici
st uvedené dovody, preco bola efektivnym vyberom pri rieseni tejto témy. VSeobecne boli
preferované open-source kniznice, ktoré si volne dostupné aj na viacerych platforméch.
Dalsim kritériom bola ich rozsirenost. Vysoka rozsirenost umoziuje rychlejsie riesit vznik-
nuté problémy pri implementacii vlastného algoritmu tym, Ze existuje viac pouzivetelov s
podobnym problémom a zaroven viac odbornikov, ktory poznaju rieSenie na dany problém.
Takato rozsirenost taktiez svedéi aj o kvalite danej kniznice. Dalsie kritéria pre vyber boli
kompletnost dokumentacie ¢i vyskyt cviénych tutoridlov. Preferovanym jazykom boli C++
alebo Python.

3.1 Dlib

Kniznica Dlib vznikla v roku 2002 a je rozsirovand doteraz. Hlavnym vyvojarom je Davis
King. Je licencovana pod licenciou Boost, jedna sa teda o open-source softvér. Jej dizajn
je zalozeny na softwarovom inzinerstve zaloZzenom na komponentoch. Dala by sa teda kla-
sifikovat ako zbierka vzajomne nezavislych, rozsiahle dokumentovanych softwarovych kom-
ponentov. Je dostupnd v jazykoch C++ a Python na systémoch Mac OS X, MS Windows,
Linux, Solaris a mnoho dalsich [15].

Obsahuje nastroje na riesenie rozlicnych problematik, ako napriklad linearna algebra,
spracovanie obrazu, parsovanie XML a textu, ¢i rieSenie optimalizacnych problémov. Zaro-
ven obsahuje néstroje na vytvaranie neurénovych sieti, SVM, HOG, vdaka ¢omu je vhodna
na riesenie tejto prace. Jej sticastou je aj anotac¢ny nastroj imglab, pomocou ktorého boli
anotované snimky v databéze zbrani. Na oficidlnej stranke' sa nachadzaji dokladne doku-
mentované tutoridly, ktoré umoziiuju sa v danej problematike rychlo zorientovat [15].

3.2 OpenCV

OpenCV je skratkou pre Open Source Computer Vision Library, je to teda kniznica s volne
siritelnym kédom, uréend na spracovanie pocitacového vidienia. Je Siritelnd za podmienok
GPL a BSD licencii a je dostupné na viacerych platforméch (MS Windows, Linux, Android,
Mac OS). Povodne je napisand v jazyku C+4, ma vSak rozhrania aj pre jazyky Java
a Python.

! yww.dlib.net
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Riesi problematiku pocitacového videnia a momentélne ma viac nez 2500 algoritmov,
pricom mnohé z nich implementuji najmodernejsie pristupy. Tieto algoritmy sa nasledne
pouzivaju napriklad v detekcii a klasifikacii objektov, sledovani pohybu objektu, vyhlada-
vani podobnych objektov z databiazy, rozpoznavani scény, a maji mnoho dalsich pouziti.
Plno vyuziva schopnosti modernych viacjadrovych procesorov a grafickych kariet (CUDA).
Zaroven je jednou z najpouzivanejSich kniznic pocitacového videnia - komunitu tvori viac
ako 47000 ludi a pocet stiahnuti presahuje 14 miliénov. Vyuziva ju sirokd verejnost, ale aj
najvicsie a najznamejsie I'T firmy ako Google, Microsoft, Intel, alebo IBM.

Do tejto prace bola kniznica OpenCV vybrand kvoli jednoduchosti implementovania
aloritmov ako napriklad SURF.

3.3 Tensorflow

Tensorflow je momentéalne jedna z najpouzivanejsich open-source kniznic pre riesenie proble-
matiky strojového ucenia. Je vyvijany od roku 2011, kedy bol zndmy pod menom DistBelief.
Nie je viazany na architektiry a tak dokaze pracovat na CPU, GPU ako aj na mobilnych
zariadeniach. Pracuje na bazi grafov, kde kazdy uzol je matematickou operaciou a hrany st
viacdimenziondlne tlozné priestory - tensory. Pontika dostatoént droven abstrakcie na jed-
noduchi implementéciu algoritmov strojového ucenia [38].

Na ticely detekcie objektov bol vyvinuty Tensorflow Object Detection API? a Tensorflow
Model Zoo® pontka predtrénované modely spolu s konfigurdciami pre prenosové ucenie
(Transfer learning).

2Tensorflow Object Detection API sa nachidza na stranke https://github.com/tensorflow/models/
tree/master/research/object_detection

3Tensorflow Model Zoo nijdete tu: https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/
object_detection/g3doc/detection_model_zoo.md
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Kapitola 4

Experimentalna cast

Cielom tejto kapitoly je popisat pouzity spésob riesenia. Na zaciatku st Specifikdcie jednot-
livych vypocetnych zariadeni, na ktorych prebiehali experimenty, a nasledne je predstavena
vytvorens databaza. Dalej je popisany spdsob hodnotenia tspesnosti pouzitych detekénych
algoritmov. Nasleduju jednotlivé experimenty, u ktorych bude popisany ich spdsob imple-
mentacie, pouzity dataset a vysledky na danom datasete. Prva ¢ast experimentov sa zaobera
testovanim danych detekénych algoritmov na obrazkoch z databidze IMFDB. Je porovnand
uspesnost jednotlivych modelov, ich silné a slabé stranky. Pri priaznivych vysledkoch st
modely pouzité v druhej casti. Druhé cast sa zaoberd testovanim detekénych algoritmov
na videu. Na zistenie robustnosti vo¢i Sumu boli porovnané vysledky detekcie pre neup-
ravené a zasumované video. Na zlepsenie efektivity detekcie bol nésledne zvoleny filter na
odstranenie sSumu. Boli porovnané vysledky pre zasSumené a odSumené video.

4.1 Pouzité zostavy

Kedze jednym z faktorov efektivity algoritmov je rychlost, je nutné, aby sa uviedla informa-
cia ohladom pocitacov, na ktorych boli experimenty vykonané. Celkovo sa pouzili 2 pocitace
a to: Notebook Lenovo Y500 a vyskumny pocita¢ skupiny STRaDe. Informécie o nich st
uvedené nizsie a boli ziskané pomocou programu Hardinfo.

Lenovo Y500:
e Operacny systém: Ubuntu 18.04.2
e Procesor: Intel® Core' i7-3630QM @ 2.40 GHz
e Operacna pamat: 8GB DDR3

Grafickd karta: Nvidia GeForce GT 650M 2GB

Pevny disk: Western Digital Black 750GB, 7200 ot/min
Vyskumny pocéita¢ skupiny STRaDe:

e Operacny systém: Ubuntu 18.04.2

e Procesor: Intel® Core' " 19-9900K @ 3.60GHz

e Operacna pamét: Kingston HyperX Predator 32GB (2x16GB) DDR4
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o Grafickd karta: 2x ASUS TURBO GeForce GTX 1080 8GB
e Pevny disk: ADATA XPG GAMMIX S11, M.2 - 960GB

4.2 Databaza obrazov

Na 1cely trénovania a testovania jednotlivych algoritmov bola vytvorend anotovana data-
béza, ktorej obrazy boli prevzaté z Internet Movie Firearms Database - IMFDB !, konkrétne
z kategéril Behind the scenes a Screenshots. IMFDB bola vybrana z niekolkych dévodov.
Prvym dovodom je jej rozsiahlost. Vybrané kategérie obsahuji viac ako 155 000 obrazkov
zbrani. Dalsim dévodom je varidcia v drzani zbran. IMFDB samozrejme obsahuje vela fotiek
akénych hrdinov v tradi¢nych filmovych pézach, ale zaroven obsahuje snimky, na ktorych
su zbrane nosené, alebo drzané netradiénym sposobom. Véacsia varidcia snimok zvycCajne
umoznuje lepsiu detekciu. Variabilné je aj velkost snimok, kde najmensie snimky st velké
okolo 425x245 pixelov a najvicsie maju typicky velkost okolo 1920x1080.

Vytvorena databdza povodne obsahovala 495 dlhych a kratkych zbrani v 472 obrazkoch,
no pre tcely SSD bola rozsirena na 1406 zbrani v 1265 obrazkoch. Rozdelenie na trénovacie
a testovacie datasety je popisané v kapitolach prislusnych experimentov. Zbrane v databazi
su zvycajne drzané ludmi, kedze ich chceme detekovat v akcii, t.j. ked st (neopravnene)
drzané v ruke.

4.3 Sposob hodnotenia jednotlivych modelov

Pre hodnotenie jednotlivych modelov pouzijeme met6du pomocou Chybovej matice (Con-
fusion matrix). Jednotlivé stipce tejto matice (obr. 4.1) predstavuju klasifikované triedy.
Kazdy riadok predstavuje skutoc¢nt triedu daného objektu. Hodnota TP - True Positive
oznacuje pocet objektov klasifikovanych ako spravne, ktoré si aj v skutocnosti spravne.
Hodnota FP teda oznacuje pocet objektov klasifikovanych ako spravne, no v skuto¢nosti s
nespravne. FN urcuje pocet objektov klasifikovanych ako nespravne, ktoré si v skutocnosti
spravne, a TN oznacuje pocet spravne klasifikovanych nespravnych objektov [26, 7].

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP FN
Nespravne FP TN

Skutoéné hodnoty

Tabulka 4.1: Chybova matica

Na kvantifikovanie kvality detektora sa pouzivaju tri hodnoty - presnost (accuracy),
preciznost (precision) a senzitivita (recall). Presnost urcuje, kolko kréat sa z celkovych hod-
noteni podarilo objekt spravne klasifikovat. Mézeme ju vyjadrit vztahom 4.1.

TP+TN
P t= 4.1
TSt = PP U TN + FP 1 FN (4.1)
Preciznost urcuje tspesnost klasifikatora pri urcovani spravnych tried. Je vyjadrend v rov-

nici 4.2.

TP
P ) = ———— 4.2
reciznos TP L FP (4.2)

http: //www.imfdb.org/wiki/Category : Images
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Senzitivita vyjadruje pomer najdenych a nenajdenych objektov. Je urc¢end podla rovnice

4.3.
TP
L n
Senzitivita TP+ FN (4.3)

4.4 Detekcia pomocou HOG a SVM

4.4.1 Prvy experiment

Platformou na tento experiment bol notebook Lenovo Y500. Ulohou prvého experimentu
bolo zistit, ¢i je algoritmus HOG4SVM na tlohu detekcie zbrani vébec pouzitelny. Na toto
zistenie sme sa rozhodli detekovat zbran - pistol - v jednej orientacii z toho dévodu, ze
detekcia daného objektu je zavisla na orientacii. Pomocou HOG+SVM budeme detekovat
iba pistole kvoli tomu, ze teld (ramy) jednotlivych pistoli si podobné, a tak bude na detekciu
vSetkych pistoli stacit jeden model. Napriklad pri ttoénych puskach st rozdiely v tvare
tela pomerne velké (ak napriklad porovname AK-47 a FAMAS), a bolo by pravdepodobne
potrebné mat viac detekénych modelov. Vysledky z detekcie pistoli preto budeme brat ako
najrychlejsi a najlepsi pripad detekcie pri pouziti tohoto algoritmu. Rotécia pouzita v tomto
experimente je na obrazku 4.1.

Obr. 4.1: Rotécia pistole v prvom experimente (Colt 1911)

Dataset

Vyhodou algorimu HOG + SVM ma byt pouzitie pomerne malych trénovacich datasetov.
Preto v tomto experimente bolo vybranych 39 fotiek z prvej verzie databaze ako trénovacie
a 80 fotiek ako testovacie. Testovacie snimky vsak nemaji vzdy na obrazku pistol a pistol
navySe nemusi byt v detekovatelnej rotacii. V tejto konkrétnej rotéacii sa v testovacom
datasete nachadza len 8 obrazkov. 8 obrazkov sa moze zdat ako malé ¢islo, no netreba vsak
zabudntt, ze ostatnych 72 obrézkov sa musi klasifikovat ako obrazok bez zbrane. Pouzité
obrazky majua rozne rozliSenie. Zbrane boli anotované pomocou nastroja imglab, ktory je
dodévany s kniznicou dlib.

Medzi trénovacie pistole patria najznamejsie filmové zbrane, ako napriklad Colt 1911,
Browning Hi-Power, Glock 19, Walther PP, Beretta 92FS, SIG P226 a iné.

Implementacia

Algoritmus bol implementovany v jazyku C+4++ s pouzitim kniznice dlib. V tejto kniznici
je implementovany vylepSeny - Felzenszwalbov [9] algoritmus HOG. Najskor sa vytvori
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HOG deskriptor z trénovacich obrizkov sposobom spominanym v kapitole 2.5. Velkost
tohoto deskriptoru je rovnaka ako velkost posuvného okna, ktord je zaroven parametrom
tohto detektoru. Tieto deskriptory slizia ako pozitivne priklady pre SVM. Vsetko, ¢o v
testovanych datach nie je oznacené ako hladany objekt sa automaticky berie ako negativny
priklad pre ucenie SVM. Pri detekcii sa pouziva HOG pyramida, ktord obsahuje postupne
zmensovany obraz - pomer zmensovania je dalsi parameter, pricom pri kazdom zmenseni
prebieha vyhladzovanie hran daného obrazu. Po kazdej drovni postupne prechédza sliding
window a pri najdeni zbrane v niektorej trovni pyramidy je ndjdeny objekt upscalovany a
zobrazeny. Tento pomer je vzdy mensi ako jedna, a ¢im je vacési, tym je obrazova pyramida
hustejsia. Dalsfmi parametrami pre SVM sii ¢ a €, kde c-parameter uréuje pomer medzi
najvacsim priestorom medzi triedami SVM a pocCtom spravne klasifikovanych objektov -
¢im vyssie ¢, tak tym viac sa snazi SVM optimalizovat pre spravne klasifikovanie objektov.
€ je parameter, ktory uréi minimalnu potrebnti chybovost pre ukoncenie trénovania.

Priebeh experimentu

Cielom experimentu bolo najst vhodné parametre na to, aby sa dosiahlo ¢o najvicsej pres-
nosti algoritmu. Ako prvé sme vyskusali parametre zo skisobného programu na detekciu
tvari, dodavaného s dlibom?, teda s pomerom zmensovania 5/6 (v kéde sa nachiddza pa-
rameter 6, ale tento parameter urcuje menovatel tohoto zlomku a dlib urci citatel ako
menovatel — 1), c=1, e=0.01, sliding window = 80x80. SVM bol natrénovany za 48 sekind,
ale nebola ndjdend ani jedna zbraii. Nésledne sme skusili zvacsit velkost kizavého okna na
100x100, ale tym sa iba zvysil ¢as trénovania na 1 m 25 s. Toto sa opakovalo aj s velkos-
tou 120x120. Nefungovala ani zmena na 60x60, tak sme sa rozhodli vratit velkost sliding
window na 80x80 a zmenif zmensSovaci pomer.

Skusili sme nastavit parameter zmensovania na dvojnasobok, ¢ize 12. Pomer sa teda
rovnal 11/12. Toto vSak neprispelo ku detekeii a trénovaci ¢as sa zvysil na 1 m 22 s. Dalsi
pokus bol s pomerom 39/40, ktory taktiez nedospel k ziadnym vysledkom.

Vratili sme sa znova k pévodnym hodnotdm a tentokrat sme zvysovali c-parameter. Pri
¢ = 15 sa detekovali 4 z 8 obrazkov a vyskytla sa jedna nespréavna detekcia (False Positive
- obr. 4.2). SVM bolo natrénované za jednu minitu a osem sektind. Rozhodli sme sa dalej
zvysovat c. Pri ¢ = 40 a ¢ = 1000 sme dostali rovnaké vysledky, preto sme sa rozhodli, ze
hodnota ¢ ostane 15.

V tomto bode sme pre ¢ = 15 zvySovali hodnotu zmensovacieho pomeru. Pri 11/12 sa
spravne detekovalo 5 zbrani a hodnota nespravnych detekcii klesla na nulu. Pre este vyssie
hodnoty tohoto pomeru sme nedosiahli lepsich vysledkov (napr. pri 23/24 sa detekovali
spravne iba tri zbrane). Nepoméhalo ani zvi¢sovanie a zmensovanie kizavého okna, najlepsi
vysledok sme dostali stale pri velkosti 80x80.

Vysledné parametre pre tento algoritmus st teda: € = 0.01, ¢ = 15, pomer zmensovania
11/12 a velkost sliding window je 80x80. Tento detektor bol na poécita¢i Lenovo Y500
natrénovany za dve minity a tridsatsedem sekind. Chybova matica vyjadrena tabulkou
4.2

TP+ TN 5472 77

P ¢ — - — 9625 4.4

PO P Y TN+ FP+FN  5+7240+3 80 % (44)
TP

Preciznost = > > _ 100% (4.5)

TP+FP 540 5

2http://dlib.net/fhog_object_detector_ex.cpp.html
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Obr. 4.2: Nespravna detekcia - False Positive

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP =5 FN =3
Nespravne | F'P =0 TN =172

Skutoéné hodnoty

Tabulka 4.2: Chybova matica

TP 5 5
Senzitivita = = =_ =625 4.6
enzitiolta TP+FN 5+3 S % ( )

Vyhodnotenie experimentu

Vyhodnotenie algoritmu sa nachadza v rovniciach 4.4, 4.5 a 4.6. Detektor demonstroval
presnost 96.25% a preciznost 100%, ¢o st velmi dobré vysledky. Nizsia senzitivita 62.5%
mohla byt spdsobend nespravnym povazovanim niektorych zbrani za detekovatelné. Al-
goritmus takisto demonstroval pomerne dobrii odolnost voéi skoseniu. Cas potrebny na
vyhodnotenie jedného snimku je takmer zanedbatelny a priaznivy je aj ¢as tréningu - 2 m
37 s v najefektivnejsej verzii. Tieto vlastnosti robia tento algoritmus vhodnym kandidatom
pre dalsie rozsirenie.

Obr. 4.3: Vysledny HOG deskriptor a ukizka robustnosti algoritmu.
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Obrazok 4.3 ukazuje vysledny HOG deskriptor, ktory vizualizuje histogramy gradientov.
Pre ucely zobrazenia st gradienty otoCené o 90 stupnov - takymto spésobom vznikni na
obrazku viditelné hrany predmetu - pistole drzanej zlava rukou.

Aj ked bol SVM trénovany na obrazkoch zbrane Walther PPK, tak detekcia nie je zaru-
¢ena. Detekciu méze do istej miery ovplyvnit sposob drzanie piStole a pozadie, prikladom
je obrazok 4.4.

Obr. 4.4: Vysledky pre Walther PPK.

4.4.2 Druhy experiment

Cielom druhého experimentu bolo zistit efektivitu HOG + SVM detektoru pri manualnom
pridani rotacii, kedze algoritmus nie je prirodzene invariantny voci rotacii. Ku detektoru
z prvého experimentu bola pridana zbran drzand sprava a mierend rovno, zbran drzand z
zlava a mierend nadol a zbran drzand sprava a mierend nahor (obr. 4.5).

Obr. 4.5: Orientacie zbrani pridanych detektorov, zlava: orientacia right, right down, left
up.

Dataset

Pouzili sme rovnaky testovaci dataset ako pri prvom experimente. Kedze vsak boli pridané
rotécie, tak by tento krat malo byt detekovatelnych 28 zbrani z celkovych 80. Na tréning
jednotlivych detektorov bolo pouzitych v priemere 30 fotiek na jeden detektor.

Implementacia

Prvym krokom bolo vytvorenie trénovacieho kodu pre kazdd orientaciu. V kazdom ta-
komto stbore sme orientaciu zakomponovali do ndzvu. Z prvého experimentu mame stibor
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fhog_gun__detector_left.cpp, zbran drzand sprava méa v nazve namiesto left, right. Podobne
to je aj so zbranami mierenymi do prava dole a Tava hore, tieto orientacie st oznacené ako
rd (right down) a lu (left up). Trénovanie prebieha rovnako, ako v prvom experimente, je
treba vsak zistif idedlne parametre kazdého detektoru.

Po trénovani sa jednotlivé SVM ulozia na disk. Tie si nacitané programom
fhog__detect__guns.cpp, ktory pomocou nich vyhodnoti kazdy testovaci obraz.

Priebeh experimentu

Dalsfm krokom bolo néjdenie spravnych parametrov pre detekciu jednotlivych rotécii. Toto
hladanie sa vykonavalo empiricky, ako v prvom experimente, preto nebude vypisany cely
priebeh tohoto hladania, ale iba vysledky.

Pre rotéaciu right bola deteckia najispesnejsia s parametrami ¢ = 15 a pomerom zmen-
Sovania 23/24, u rotécie lu ¢ = 40 a pomerom 23/24, pri rotacii rd sme pouzili ¢ = 15 a
pomer 9/10.

Vyhodnotenie

Spravne sa vyhodnotilo 9 zbrani, pricom sa raz vyskytla dvojita detekcia. To vsak nepoci-
tame ako chybu, kedze cielom v tejto praci je zbrane detekovat a nie ich klasifikovat podla
rotacie. Takisto bol najdeny jeden revolver, ¢o budeme ratat ako chybu, kedZe cely data-
set pre trénovanie detektorov neobsahoval ani jeden revolver a navyse nebol algoritmom
vyznaceny cely, ale iba scasti. Chybova matica je vyjadrena tabulkou 4.3.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP =9 FN =17
Nespravne | FP=1 TN =53

Skutocéné hodnoty

Tabulka 4.3: Chybova matica pre experiment ¢.2

TP+ TN 9453 62
P = - =22 _ 775 4.7
POt = P TN+ FP+ FN 9453+ 1+17 80 7 (47)

TP 9 9
Preci — - L 48
reciznost TPYFP - 95110 90% (4.8)
TP

Senzitivita = 0 9 _ 34.61% (4.9)

TP+FN 9+17 26

Vyhodnotenie detektoru sa nachadza v rovniciach 4.7, 4.8 a 4.9. Najpriosnejsim roz-
sirenfm prvého experimentu bol detektor right. Naopak, roticie left up a right down boli
najdené v testovacej sade iba raz a zapricinili nizku senzitivitu. Neefektivnost vyhladdva-
nia zbrani v tychto rotacidch mohla byt zapri¢inena tym, ze sa uhol natocenia trénovacich
zbrani mohol lisit, ¢o mohlo sposobit nepresné natrénovanie SVM. KedZe tento pristup pre
hladanie rotacii nebol efektivny, ostava nam sa pouzit iny pristup.

4.4.3 Treti experiment

KedZe sa predosly pokus o rozsirenie detekcie o rotacie manudlnym sposobom skoncil nets-
pechom, vyuzijeme na to v tomto experimente funkcie kniznice dlib. Vyuzivaji sa datasety
pre left a right z predoslych experimentov.
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Dataset

Pouziva sa trénovaci dataset pre detektory left a right z predoslych experimentov. Mali by
byt detekovatelné pistole zboku v Iubovolnej rotéacii, ¢o dohromady tvori 28 zbrani.

Implementacia

V tomto rieseni sa vyuziva funkcia rotate image dataset() z kniznice dlib. Tato funkcia
umoznuje rotovat cely dataset. Rotujeme teda trénovaci dataset pre detektory left a right o
15 stupnov. Funkcia pouziva radidany, preto sme vyuzili konstantu 0.2617993878 rad, ktora
sa priblizne rovna 15 stupnom. Celkovo sa pouziva 360/15 = 24 detektorov pre left a 24
detektorov pre right a ich rotacie.

O tréning sa staraju aplikicie fhog gun_left rotator, fhog gun_ right rotator a
fhog__train__rotations. Prvé dve obsahuji trénovaci kéd a pararametrami si okrem
lokacie databazy aj natocenie a nazov SVM pre ulozenie na disku. Nasledne ich
fhog__train__rotations spusta s parametrami pre postupné rotacie. Na vyhodnotenie tychto
48 detektorov pouzivame aplikaciu fhog_find_rotations.

Vyhodnotenie

Spravne bolo detekovanych 11 zbrani. Tentokrat boli okrem revolveru aj dalSie dve ne-
spravne detekcie (False Positive). Navyse sa pri pouziti 48 detektorov ¢as na detekciu zvysil
az na 15 sekind, zavisiac od rozliSenia fotky. Cas pre natrénovanie detektorov bol 4 hodiny
a b3 mintt, jeden detektor bol teda natrénovany za priblizne 6 mintt.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
| Spravne TP=11| FN=17
‘ Nespravne | FP =3 TN =50

Skutocéné hodnoty

Tabulka 4.4: Chybova matica pre experiment ¢.3

TP+ TN 11 + 50 61

P t = = = — = T75. 4.10
resnost = N Y FP T FN 115053117 81 0% (4.10)
TP 11 11
P ) t = = = — =T78. 4.11

reciznos TP+FP 1143 14 78.57% ( )
TP 11 11
Senzitivita = — =39.28% (4.12)

TP+FN 11+17 28

Vyhodnotenie detektoru sa nachiddza v rovniciach 4.10, 4.11, 4.12 a chybovej matici
4.4. V porovnani s druhym experimentom sa pocet najdenych zbrani zvysil len o trochu
a algoritmus klasifikoval o dva obrazky viac nesprdavne, ¢o viedlo ku znizeniu presnosti
a preciznosti. Vzhladom k tymto prinajlepsom priemernym vysledkom padlo rozhodnutie
vyskusat iny algoritmus.
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4.5 Detekcia pomocou algoritmu SURF

Podobne, ako pri prvom experimente HOG + SVM, bolo tlohou prvého experimentu zistit,
¢i je algoritmus SURF vébec vhodny na problematiku detekcie zbrani. Cely experiment bol
realizovany na notebooku Lenovo Y500.

Dataset

Pouziva sa prva verzia databdzy. V algoritme SURF sa trénovacie snimky zbrani musia
vyhladat v testovacich snimkoch. Preto boli jednotlivé zbrane vystrihnuté z trénovacieho
datasetu (cely snimok so zbranou by sa nedokézal najst v inom snimku).

Implementacia

Pre implementéciu bola vyuzitd kniznica OpenCV verzie 3.3.1, novsia verzia nebola po-
uzita kvoli problémom s kompatibilitou. Kéd pre vyhladanie klticovych bodov SURF bol
prevzaty zo stranok OpenCV.?. Priebeh vyhladévania kli¢ovych bodov je rovnaky ako v
kapitole 2.6, s jedinym rozdielom, Ze minimélny hessidn musi byt urceny programétorom.
Rovnaké (podobné) klticové body st ndjdené za pouzitia brute force matcheru.* Porovnanie
klacovych bodov pomocou brute force matcheru sa zaklada na ich vzajomnej euklidovskej
vzdialenosti. Pri nizkej vzdialenosti sa dvojice oznacia ako zhoda (match).

Dalej zistime minimalnu vzdialenost zo vsetkych zhod a vyfiltrujeme tie zhody, ktoré ju
maju vacsiu ako trojndsobok miniméalnej vzdialenosti. Tato operacia zaruci, ze jednotlivé
zhody si si naozaj podobné. Tieto body sa nasledne pouziji na najdenie homografie pomo-
cou algoritmu RANSAC [24, 39, 32]. Pomocou najdenej homografie ndjdeme rohy objektu
v scéne a vykreslime ich.

Priebeh experimentu

Jedinym parametrom pre tento algoritmus je minimdalny hessidn (determinant Hessovej
matice), ktory musi byt prekrofeny na to, aby sa bod bral ako klicovy. Tato hodnota sa
musi empiricky zistif. Vsimli sme si, ze pri hodnotach hessidnu, ktoré si mensie ako 1000,
st obrazky presytené klticovymi bodmi. Preto sme pouzivali hessidny s hodnotami 1000,
1500, 2000 pre postupné pokusoch v snahe nijst zhodu medzi obrazkom zbrane a scény so
zbranou.

Manuélne bolo vysktsanych 10 scén zo zbranami, ktoré sa v trénovacej sade nachadzali
viackrat (Glock 17, AK-47 a podobné), no ziadna z 409 fotick zbrani nebola v scénach
ndjdend (obr. 4.6). Tento experiment sme zopakovali pre vSetky 3 hodnoty hessidnu, no
aj tak nebola najdena ziadna zbran. Na vyskusanie funkcnosti algoritmu sme pouzili aj
databdzu zbrani z prace [27], ktora obsahuje zbrane na bielych pozadiach. Vysledok sa ale
nezmenil.

Preto sme museli overit funk¢nost algoritmu. Prvym testom bol, ¢ algoritmus néjde
danu zbran v scéne z ktorej pochddza (obr. 4.7). Pri hessidne 1000 bola zbran bez problémov
nijdend. Dalsim krokom bolo otestovat rotaciu. Na to sme vytvorili fotky knihy [32]. Na

3https://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/features2d/feature_homography/
feature_homography.html

“https://docs.opencv.org/3.0-beta/doc/tutorials/features2d/feature_description/
feature_description.html
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to sme odfotili knihu kolmo zhora a hladame ju vo fotke s oto¢enou knihou polozenou na
stole. Kniha bola najdena ako pri hessiane 1000, tak aj 6000, ktory je na fotke 4.8.
Vyhodnotenie

7 praktickej Casti tohoto experimentu vyplyvaju tieto fakty:

e Algoritmus SURF nie je vhodny pre vyhladavanie podobnych objektov v odlisnych
scénach.

e Zbrane v rozliSeni, aké mame v databaze vystrihnutych zbrani - v rozmedzi od 60x60
az do 500x500 - nemaju dostatok textiry na to, aby sa dokdzali vytvorit efektivne
klicové body. SURF vyhodnotil ako klticové body zvycajne prechody medzi zbranou
a pozadim.

o SURF je efektivny pre hladanie viacej texturovanych objektov - predné strany knih,
fotografie, vzory.

Tieto vlastnosti robia bohuzial algoritmus SURF nevhodny pre detekciu zbrani v obraze.

Obr. 4.6: Detekcia SURF, na obrazku st zobrazené spojené klucové body.

Obr. 4.7: SURF dokéze detekovat zbran v povodnom obraze.
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Obr. 4.8: Detekcia SURF na knihe, ¢iary oznacuja spojené klticové body, zeleny Stvoruholnik
je detekcia.

4.6 Detekcia pomocou SSD

Poslednym sktSanym algoritmom je Single Shot Multibox Detection. Vybrali sme si jeho
implementaciu v Tensorflowe pomocou Object Detection API. Bol pouzity predtrénovany
model SSD” vyuzivajiici Mobilenet verzie 1, ktory bol natrénovany na datasete Microsoft
COCO [21]. Tento model bol pouzity kvoli velmi dobrej presnosti a rychlosti klasifikécie.
Na pretrénovanie sme pouzili konfiguraciu pre tréning tohoto modelu na Oxford-IIIT Pet
Dataset® [28]. Natrénovali sme 3 modely, ktoré sa navzajom lisili bud pouzitym datasetom,
alebo dizkou trénovacieho asu.

Dataset bol tentokrat labelovany nastrojom Labellmg. Ten pre kazdy stbor vytvoril
XML suibor, a zapisal don informécie o objektoch vo formate PASCAL VOC. Tieto sibory
boli nésledne prevedené do formatu CSV pomocou mierne upravenych skriptov z prace[36].
Néasledne sme z tejto prace pouzili este skript na generovanie suborov TFRecord, ktoré
vyzaduje Tensorflow, zo stiborov CSV.

Zaroven sme vyuzili pévodne testovacie datasety z databaz pre validaciu jednotlivych
modelov. Pri labelovani jednotlivych zbrani sme vyuzili dve triedy - gun_short a gun__long
pre respektivne kratke a dlhé zbrane. Zle priradend triedu pre najdent zbran vsak nebu-
deme brat ako chybu, lebo 1ilohou tejto prace nie je klasifikacia strelnych zbrani, ale iba ich
detekcia. Pre testovanie sme museli vytvorit dalsi dataset, ktory sa sklada zo 100 obrézkov.
Vyskytuje sa v nom 55 zbrani na 50 obrazkoch a dalsich 50 obrazkov je bez zbrane.

V tejto sekcii bude pri kazdom modeli uvedena hodnota stratovej funkcie (loss func-
tion). Hodnota tejto funkcie dava pouzivatelovi najavo, ako dobre funguje jeho detektor. Pre
SSD je kompletny vzorec tejto funkcie uvedeny v praci [22], ale zjednodusene ho mézeme
vyjadrif podla rovnice 4.13,

5http ://download.tensorflow.org/models/object_detection/ssd_mobilenet_vl_coco_11_06_2017.tar.gz

®Rovnaké konfigurdcia (aZ na pocet tried) bola pouzitd pre tréning tohoto modelu na COCO datasete.
Nachddza sa na: https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/
samples/configs/ssd_mobilenet_vl_pets.config
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total_loss = confidence_loss + a * location__loss, (4.13)

kde total loss je vysledna hodnota stratovej funkcie, confidence loss je hodnota vyjad-
rujuca istotu detektora, Ze sa v danej ohranicenej oblasti nachadza objekt. location_ loss je
hodnota vyjadrujica vzdialenost predikovanej oblasti detekcie a skutoc¢nej oblasti. o urcuje
pomer, akym location_loss prispieva do celkovej straty [10].

Typicky plati pravidlo, ze ¢im nizsia je hodnota stratovej funkcie, tym presnejsi je
detektor. To vSak plati iba pre validacné data. Pre velmi nizke hodnoty (od 0.5 a nizsie)
je detektor vacsinou velmi nepresny pre detekciu na datach, na ktorych nebol trénovany
ani validovany. Je to tym, zZe jednotlivé parametre a vahy sa nastavia pre velmi presnu
detekciu na validacnom datasete a kvoli tomu nedokaze detekovat mierne odlisné objekty v
testovacom datasete. Tento jav nazyvame pretrénovanie (overfitting) [12] a je zobrazeny

na obrazku 4.9. Preto je v praxi lepSie zastavit tréning skor - okolo hodnoty 1 (napriklad v
rozmedzi 1.2 az 0.8).

——trénovacie data
testované data

chybovost

pocet trénovacich krokov

Obr. 4.9: Chyba pre trénovacie data klesd az do hodnoty 0, ale pre testovacie data sa od
urc¢itého bodu zac¢ne znova zvysovat. Upravené z [12].

4.6.1 Prvy model

V tomto modeli sme na tréning pouzili prvii verziu databaze, kde bolo 402 zbrani pouzitych
na tréning a 80 zbrani na naslednu validaciu. Po zapnuti trénovania bola hodnota stratovej
funkcie monitorovand pomocou aplikacie Tensorboard.

Tréning prebiehal na vyskumnom pocitac¢i skupiny STRaDe. Po 4 hodinach a 20 mi-
nutach sa hodnota stratovej funkcie nejako vyznamne nemenila, tak bol tréning zastaveny.
Vykonalo sa 37 964 trénovacich krokov a vyslednd hodnota stratovej funkcie bola 1,011.
Vyvoj stratovej funkcie je zobrazeny na grafe 4.10.

TP+TN 43 + 41 84

— =T785% (4.14)

P t= = N
resnos TP+TN+FP+FN 43+41+11+12 107
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Obr. 4.10: Priebeh stratovej funkcie.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP =43 FN =12
Nespravne | FP =11 TN =41

Skutocné hodnoty

Tabulka 4.5: Chybova matica pre prvy natrénovany model SSD.

TP 43 43
P 1 pu— p— = — = . 2 4.15
reciznost TPrFP - B+1l -5 79.62% (4.15)
TP 4 4
Senzitivita = 5 5 78.18% (4.16)

TP+FN 43412 55

Chybova matica modelu sa nachadza v tabulke 4.5. Vyhodnotenie modelu sa nachédza
v rovniciach 4.14 az 4.16. Model ukéazal pomerne dobrt presnost pri detekcii zbrani, c¢o
v skutocnosti st v obraze (True Positive). Nekonzistentne vsak vyhladéval napriklad bro-
kovnice, alebo pistole v niektorych polohach a osvetleniach. Niektoré zbrane mali dvojité
detekcie (ostrelovacie pusky) a iné zbrane mali prilis velké detekéné okno. Zaroven vsak ako
zbrail povazoval aj niektoré iné predmety, ako auté, gitary, mobilné telefény a iné. Dalsim
krokom bude pokus o spresnenie pri vyhladdavani zbrani a rozsirenie pre detekcie dalsich
zbrani a zbrani v réznych polohéch.

4.6.2 Druhy model

Cielom tohoto modelu bolo vylepsit vysledky prechddzajiceho modelu. Z tohoto doévodu,
bol trénovaci dataset rozsireny na 1232 zbrani a validacny set na 174 zbrani. Kvoli tomuto
zvysenému poctu sme nechali model vykonat 200-tisic trénovacich krokov, ¢o je aj limit pre
Pets dataset [28]. Trénovanie trvalo 22 hodin a 35 minat a skoncilo na hodnote stratovej
funkcie 0, 7954 (obr. 4.11). Chybovou maticou tohoto modelu je tabulka 4.6.

TP + TN 38 + 48 86
+ = + = — =81.9% (4.17)
TP+TN+FP+FN 38+48+2+17 105

Presnost =
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Obr. 4.11: Priebeh stratovej funkcie, pre model ¢. 2. TensorBoard automaticky vyhladzuje
grafy pre lepsiu citatelnost, skutocny priebeh je na grafe vyblednuty.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP =38 FN =17
Nespravne | F'P =2 TN =48

Skutoéné hodnoty

Tabulka 4.6: Chybova matica pre experiment ¢.2

TP 38 38
Preci = = = — = 4.18
reciznost TP+FP - 3®12- 10 95% (4.18)
TP
Senzitivita = 58 B 69.09% (4.19)

TP+FN 38+17 55
Oproti predchddzajicemu modelu sa sice vyrazne znizil pocet nespravnych detecii (FP),
ale zaroven zretelne klesol aj pocet spravnych detekcii, napriek takmer strojndsobeniu vel-
kosti databézy. Toto sa odrazilo vo zvyseni vSetkych metrik, okrem senzitivity, ktora klesla
(rovnice 4.17 - 4.19). Tieto fakty nasvedéuji tomu, Ze model bol pretrénovany, a aj ked uka-
zoval nizku stratu pri trénovani na validacnom datasete, nie je taky efektivny na datach, na
ktorych netrénoval. Uvidime ako model ovplyvni skorsie ukonéenie trénovacieho procesu.

4.6.3 Treti model

Predchédzajici model mal problémy s pretrénovanim (overfitting), tak sa ich v tomto mo-
deli snazime vyriesif. Tento model vyuziva rovnaka databazu a nastavenia ako druhy, ale
narozdiel od neho bolo trénovanie zastanevné na kroku 112 156. Hodnota chybovej funkcie
v tomto bode je 0,9644. Priebeh stratovej funkcie je mozné sledovat na grafe 4.12.

TP+ TN A1 + 47 88
p _ _ _ 88 qa 4.20
resnOst = N FP A FN A+ AT+3+14 105~ oo8% (4.20)

TP 41 41
= = =93. 4.21
TP+ FP 4143 44 93.18% ( )

Preciznost =
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Obr. 4.12: Priebeh stratovej funkcie pre model ¢. 3.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP =41 FN =14
Nespravne | F'P =3 TN =47

Skutoc¢né hodnoty

Tabulka 4.7: Chybova matica pre model ¢.3

TP o4 4
TP+FN 41+14 55

7 rovnic 4.20 az 4.22 a chybovej matice 4.7 vidime, Zze az na preciznost sa model oproti
modelu ¢.2 ¢iastocne zlepsSil. M6zeme predpokladaft, ze idedlny pomer Presnosti, Preciznosti
a Senzitivity by sme nasli v rozmedzi 60 az 80 tisic trénovacich krokov, pretoze aj tento
model este javi znamky pretrénovania. Napriek tomu model dosiahol velmi dobrych vysled-
kov pre detekciu. Jeho najvicsia slabost je nizka senzitivita. Cas pre detekciu je na zostave
Lenovo Y500 od 2 do 10 sektnd, zavisiac od rozliSenia, spolu aj s diskovymi operaciami.
Tymto krokom je model pripraveny na detekciu vo videu.

= 74.54% (4.22)

Senzitivita =

4.7 'Testy na videu

V tejto sekcii sa budeme zaoberat efektivnostou algoritmu SSD na videu. Budt vykonané

tri testy, a to na norméalnom videu, zasSumovanom videu a nasledne odSumovanom videu.
Na ticel tychto testov sme vybrali video od Paula Harella - Steyr GB review’. Pouzité

rozlisenie je 1280x720 pixelov. Toto video bolo vybrané z nasledovnych dévodov:

e Obsahuje zbran vicsinu ¢asu natocent zboku, pricom pomerne velka cast trénovacej
databdazy sa nachadza v tejto orientacii.

e Pistol Steyr GB je pomerne vzdcna a nenachadza sa v trénovacich datasetoch. Preto
pri pouziti tohoto videa uvidime efektivnost pri hladani zbrane, na ktorej neboli mo-
dely trénované.

e Skladé sa z viacerych scén:

- Grafické intro a outro.

"https://www.youtube.com/watch?v=X4_u3ceQNMU
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- Ukazanie funkcnosti zbrane velmi blizko pri kamere.
- Predstavenie a rozobratie zbrane v strednej vzdialenosti od kamery.

- Strelba na terce, kde je bud zbran dalej od kamery (striela sa aj z Beretty 92F'S,
ktora sa v trénovacej databdze nachddza velmi casto), alebo zbran nie je v obraze,
lebo sa kamera ststredi na terce.

Za tcelom tychto testov bol pomocou kniznice OpenCV vytvoreny program frameGetter
v jazyku C+4++. Pomocou neho sa z daného videa kazdu sekundu extrahuje jedna snimka.
Tieto snimky nésledne vyhodnotime pomocou najlepsieho - tretiecho modelu SSD. Model
na bazi HOG a SVM nebude na videu testovany z dévodu, Ze detekcia je pomald a model
nepontika ulozenie vysledkov detekcie.

4.7.1 Test na neupravenom videu

Cielom tejto sekcie je za prvé, otestovat model SSD na pripade zo skuto¢ného zivota a za
druhé, poskytnut referen¢né data pre porovnévanie s ostatnymi testami. Celkovo sa z videa
extrahovalo 515 snimkov, z ktorych je 270 bez zbrane, alebo so zbranou v nedetekovatelnej
polohe (snimky so zbranou polozenou na stole ratame ako snimky bez zbrane, takmer celd
trénovacia databdza totiz obsahuje drzané zbrane) a 235 so zbratiou.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP =150 FN =95
Nespravne | FP=0 TN =270

Skutoc¢né hodnoty

Tabulka 4.8: Chybova matica pre test s nezmenenym videom.

TP+ TN 150 + 270 420
P t= - = 22 8155 123
PO = PP A TN+ FP+ FN 150+ 270 +0+95 515 %o (%)

TP 150 150
Preciznost = - — 2 100 4.24
PO = PP L FP T 150+ 0 150 % (4.24)
TP 1 1

Senzitivita = o0 150 _ 61.22% (4.25)

TP+ FN 150495 245

Chybovou maticou pre tento test je tabulka 4.8 a jeho vyhodnotenie sa nachddza v
rovniciach 4.23 az 4.25. Model dokazal spravne detekovat takmer vsetky vyskyty zbrane
pri strednej a malej vzdialenosti od kamery, avsak akonahle sa velkost zbrane priblizila
priblizne 70x70 pixelov, tak ju model nebol schopny najst. O tomto fakte sved¢i vypocitana
senzitivita. Keby sme zbrane tejto velkosti brali ako nedetekovatelné, tak by sa hodnota
FN rovnala 11, ¢o by malo za ndsledok stipnutie senzitivity na hodnotu 93,16%. Rozmer
70x70 je pre ludské oko este rozoznatelny, ale pre pocitacové videnie to uz nemusi stacit.
Model sa vsak snazime hodnotit ¢o najkritickejsie, a tak budeme uvadzat nizsiu senzitivitu.
Na zostave Lenovo Y500 bol ¢as na detekciu na jednej snimke 4 sekundy, na vyskumnom
pocitaci bol tento cas 0.696 sekundy.

DalSou dobrou vlastnostou modelu je jeho preciznost. Model nepredikoval ani jednu
zbran na mieste, kde skutoéne nebola.
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4.7.2 Test na zasumovanom videu

Nahrané video Castokrat nebyva perfektné a vyskytuji sa v niom rézne anomadlie, akou je
napriklad sum (kapitola 2.2). Pouzité testovacie video malo nizky podiel Sumu, tak sme
do neho pridali gaussovsky Sum pomocou nastroja ImageMagick. Cielom tohoto testu je
otestovat robustnost vybraného modelu voci sSumu. Tabulka 4.9 popisuje chybovii maticu
pre tento experiment.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP=130| FN =116
Nespravne | FP =38 TN = 261

Skutoc¢né hodnoty

Tabulka 4.9: Chybova matica pre test na zaSumovanom videu.

TP+ TN 130 + 261 391

p ‘. _ _ 9 ae g 4.26
resnOst = N T PP+ FN 1304261484 116 515~ >9%% (4.26)

TP 130 130
Preciznost = - == 949 427
PEAENOSt = P Y FP T 130+8 138 % (4.27)

TP 130 130
Senzitivita = — =52.84% (4.28)

TP+ FN 130+116 246

Vyhodnotenie experimentu sa nachadza v rovniciach 4.26 az 4.28. Oproti pokusu bez
sumu sa vyskytli tentokrat uz aj False Positives. Tie sa nachadzaji predovsetkym v gra-
fickom outre, alebo v prechodoch cez ¢iernu do inej scény. Dalej bola $umom negativne
ovplyvnend detekcia zbrani, senzitivita klesla o 8.38% a celkova presnost o 5.63%. Z tychto
vysledkov mozeme usudit, ze algoritmus je pomerne robustny voci Sumu.

4.7.3 Test na odSumovanom videu

V tejto sekcii sa zaoberame zlepsenim vysledkov vyhladavania v zaSumonvanom obraze. Na
to sme pomocou programu ImageMagick pouzili medidnovy filter o velkosti 5x5. Medianovy
filter sme pouzili kvoli jeho jednoduchosti a efektivnosti.

Klasifikované hodnoty
Spravne | Nespravne
Spravne TP =148 FN =97
Nespravne | FP=9 TN = 261

Skutoc¢né hodnoty

Tabulka 4.10: Chybova matica pre test na odSumovanom videu.

TP +TN 148 + 261 409
P pr— pr— —_ —_— .41 4.29
resnOst = N PP+ FN - 148426159497 — 515~ A% (4.29)

TP 148 148
=2 = 94.26% (4.30)

P ) = = —
recInost = TP T 14849 . 157
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TP 148 148
TP+ FN 148497 245 60.4% ( )

Z chybovej matice (tab 4.10) a rovnic 4.29 - 4.31 moézeme pozorovat podobné vysledky
ako pri nezasumovanom videu, ¢o sved¢i o efektivnosti medidnového filteru. Vyskyt false
positives sa vSsak pomocou tohoto filtra nepodarilo odstranit.

Priklady vysledkov jednotlivych experimentov si na obrazku 4.13.

Senzitivita =

4.8 Zhrnutie

Za ucelom detekcie zbrani v obraze boli pouzité tri detek¢né algoritmy, pricom z dvoch z
nich sme sa pokusili vytvorit ¢o najefektivnejsiu verziu. Algoritmus SURF sa ukézal pre
tieto Ucely nevhodny. Pri jeho pouziti sa nasla véicsina klucovych bodov na pozadi, alebo
pripadne na prechode medzi zbranou a pozadim, ¢o viedlo k detekcii iba v pripade, v ktorom
hladdme zbran vystrihnuti z danej scény (obrazok 4.7).

Detektor na bazi HoG a SVM mal zo zaciatku priemerné vysledky, no ako sme zacali po-
stupne priddvat rotécie, tak sme predizili trénovaci ¢as, aj ¢as pre detekeiu v snimke, ktory
sa v najhorsich pripadoch rovnal priblizne patnastim sekunddm pri pouziti 48 detektorov.
Pre detekciu bolo pouzitych 24 rotacii zbrane drzanej sprava a 24 rotacii zbrane drzanej
zlava, pricom kazda rotacia sa od predoslej liSila o 15 stupniov. Ani pri tychto rotacidch
sme nedosiahli najlepsich vysledkov - bolo najdenych 39.28% zo vSetkych pistoli (rovnica
4.12). Detekovali sme navyse iba pistole zboku, keby sme rozsirili detektor o viac orien-
tacii (napriklad zbran namierend do kamery), alebo viac strelnych zbrani, tak by sa ¢as
straveny detekciou presunul do abysmalnych hodnét. Preto mézeme usudit, ze tento algo-
ritmus najde vécsie pouzitie pre viac Specializované objekty, ako napriklad tvare na fotke,
kde Tudia zvycajne stoja a tym padom sa nemusi riesif tolko rotacii. Tvare st navyse sy-
metrické, takze nemusime vytvarat detektory, ktoré zachycuji objekt zlava alebo sprava.
Jedinymi vyhodami tohoto algoritmu je fakt, ze pri detekcii neposkytoval velké mnozstvo
False Positive vyhodnoteni a fakt, Ze pri pouziti malo detektorov su trénovacie ¢asy a casy
na vyhladdvanie velmi malé.

Najlepsie vysledky sme dosiahli pomocou detektoru SSD. Boli vytvorené tri modely, z kto-
rych najlepsie vysledky dosiahol treti model, ktory sme nechali trénovat 12 hodin a 41 minntt,
za ktorych sa vykonalo 112 156 trénovacich krokov. Tento model dokéazal najst takmer tri
Stvrtiny zo vSetkych zbrani v testovacej databéze a jeho celkova presnost ¢inila 83.8%. Jeho
velmi dobrou vlastnostou je, ze pri dostato¢nom trénovani nedetekuje velké mnozstvo False
Positives. Cas pre detekovanie zbrane na jednej snimke zvycajne nepresahoval 3 sekundy
pre snimky do velkosti 1920x1080.

Dalej bol tento detektor testovany na videu s rozlienfm 1280x720. Pri tomto videu bol
priemerny ¢as na detekciu 2 sekundy a bolo ndjdenych 61.22% zo vSetkych zbrani a celkova
presnost bola 81.55%. Model preukazal velmi dobrii schopnost detekcie pri zbraniach, ktoré
sa nachddzali v strednej az velmi malej vzdialenosti od kamery, ale nedokazal detekovat
zbrane vo vacsej vzdialenosti. Typicky neboli detekované zbrane o rozmeroch okolo 70x70
pixelov. Algoritmus zaroven demostroval dobrd odolnost vo¢i Sumu vo vstupnom videu.
Dalej sme sa presvedéili, ze pre efektivnu redukciu Sumu moézeme pouzit medidnovy filter
o velkosti 5x5. Namerané hodnoty presnosti a senzitivity pri pouziti medidnového filtru na
zasSumovany obraz neklesli ani o 3%, ¢o je vynikajuici vysledok.
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Obr. 4.13: Porovnanie detekcie pre pévodny obraz (hore), zaSumovany obraz (v strede) a
odsumovany obraz (dole) metédou SSD.
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4.9 Moznosti rozsirenia

Model SSD nedokéazal detekovat zbrane malych rozmerov ~ 70x70 pixelov a mensie. Do
budicnosti by bolo mozné rozsirit databazu o fotky zbrani z vicsej dialky (teda na fotke by
bola zbran spolu aj s pozadim), pretoze vo vytvorenej databazi si zbrane oznacené tak, aby
bolo v oznaceni ¢o najmenej pozadia. Tento fakt méze mat za dosledok znizend detekciu
pre malé rozmery zbrani.

Tento model taktiez mohol vyuzit napriklad na real-time detekciu zbrani pomocou sys-
témov CCTYV, kde by detekcia upozornila CCTV operatora na mozné nebezpecenstvo. V
tejto praci neboli dosiahnuté real-time casy detekcie z nasledujtcich dévodov:

1. Zostava Lenovo Y500 nedokaze pre kniznicu Tensorflow utilizovat svoju graficku
kartu, a tak detekcia prebieha iba pomocou procesoru.

2. Vyuzity kéd z Tensorflow Object Detection API je orientovany skor na vyzkum nez
rychlost. Preto v nom chybaji optimalizacie pre rychlost detekcie a vykondvaju sa z
hladiska rychlosti prebyto¢né operdcie, ako napriklad vloZenie obrazku do grafu, kde
osi X a y zobrazuju pocet pixelov.

3. Algoritmus je dalej zatazeny diskovymi opericiami nacitania a uloZenia.

46



Kapitola 5

Zaver

V tejto praci sme sa zaoberali problematikou detekcie strelnych zbrani v obraze. V teoretic-
kej casti bol najprv uvedeny pojem strelnd zbran, spolu so zakladnymi archetypmi tychto
zbrani. Nasledne bola uvedend kapitola z pocitacového videnia ohladom obrazového sumu,
ktory méze ovplyviovat kvalitu detekcie. Dalej bola venovana pozornost jednotlivym met6-
dam strojového ucenia. Boli vysvetlené neurénové siete a algoritmy pre detekciu v obraze,
ktoré st na nich zalozené - konkrétne konvolu¢né neurénové siete a Single Shot Multibox
Detector, ktory bol kvoli rychlosti a presnosti uvedenej v préaci [22] dalej vyuzity v tejto
praci na detekciu zbrani. Vyuzité a vysvetlené boli aj algoritmy strojového ucenia, ktoré nie
st zalozené na neurénovych sietach a to algoritmy SURF a HoG + SVM, ktoré st vSeobecne
znédme a vyuzivané.

Dalej bola vytvorena anotovand databédza snimok, ktora vo svojej finilnej faze obsaho-
vala 1265 obrazkov s 1406 zbranami. Pre jej tvorbu bola vyuzitd Internet Movie Firearms
Database, ktora obsahovala velkt zdsobu zbrani. Navyse dané zbrane st drzané hercami, a
prave drzané zbrane su v tejto praci hlavnymi objektmi detekcie.

Nasledne boli jednotlivé algoritmy implementované. Pre algoritmus HoG so SVM bola
pouzitd kniznica dlib, pre SURF OpenCV a pre SSD bola pouzita implementacia v Ten-
sorflowe. Zaroven bol implementovany program frameGetter, ktory vybera kazda sekundu
jednu snimku z videa. Snimky z tohto programu boli nasledne pouzité na hodnotenie na
videu, pric¢om sucastou tohoto hodnotenia boli aj snimky so Sumom a jeho naslednou fil-
traciou medidnovym filtrom. Z testovania na databédze aj videu a jeho variantach sa ako
najlepsi a najrobustnejsi ukdazal model SSD, ktory dosiahol presnost az 83.8%.

Detekcia pomocou SSD mala jednu chybu a to, ze mensie objekty, velké cca 70x70
pixelov sa nedali detekovat. Tato chyba by mohla byt odstranend priradenim obrézkov
rozsirenim by mohlo byt napriklad optimalizovanie pre real-time detekciu na nasadenie do
CCTV systémov.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Sucastou prace je aj prilozené DVD s nasledujiicou struktirou:

HOG - Adresér so zdrojovymi kédmi, ktoré boli pouzité na experimenty s algoritmom
HOG.

SURF - Adresar so zdrojovymi kédmi, ktoré boli pouzité na experimenty s algorit-
mom SURF.

SSD - Adresar, ktory obsahuje pouzité Tensorflow Object Detection API nastavené
na experimenty so SSD.

frameGetter - Adresir so zdrojovymi kédmi vytvoreného programu frameGetter,
dodéavany spolu s testovacim videom.

gun__db - Adresar obsahujici vytvoreni databazu obrazkov
bp__text - Adresar obsahujtci zdrojové subory pre generovanie technickej spravy.
xdebna01__BP.pdf - Tato bakalarska praca v .pdf formaéte.

README - Pouzivatelska prirucka.
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