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Abstrakt

Cielom tejto prace je navrhnit spdsob pre klasifikaciu typu zbrane do dvoch kategorii na
kratke a dlhé, a urcenie ndklonu zbrane v obrazovej scéne. Zvoleny problém som riesil
pomocou niekolkych postupov, pouzitim klasickych postupov ako K-Nearest-Neighbour a
SVM klasifikatora, a pouzitim konvolu¢nych neurénovych sieti. V praci bolo vytvorené
porovnanie tychto postupov s vyslednou presnostou az 90%. Vysledky tejto prace umoznuji
vybrat spravny postup pre rieSenie daného problému.

Abstract

The main goal of this work is to design an approach for classifying guns into two categories,
with short and long weapons, and determining a position of guns in the image scene.
This problem was solved using the classical approach as K-Nearest-Neighbour and SVM
classification and using convolutional neural networks. In this work was made a comparison
of these approaches with a resulting accuracy up to 90%. With the results of this work, it
is possible to choose a right approach to this problem.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnej dobe sa so strelnymi zbranami stretdvame pomerne casto, ¢i s to uz rdzne
akéné pocitacové hry, volno ¢asové aktivity ako airsoft ¢i paintball, ale taktiez ich mézeme
denno-denne vidief na uliciach u prislusnikov bezpecnostych zloziek statu. Z tohto hladiska
je bezpecnost velmi dolezity prvok nasho zivota a zbrane k tomu v istej prieme prispievaju,
rovnako ako v pozivnom ale aj v negativnom smere.

Hlavne kvoli negativnemu vplyvu zbrani sa bezpecnostné zlozky snazia znizovat toto
riziko a dopad na ludské zdravie. Je mozné s urcéitostou povedat Ze technoldgie, ktoré by
dokéazali vyhladavat zbrane u Iudi na uliciach alebo inych miestach, by urcite pomohli zvysit
bezpecnost danej oblasti alebo krajiny. V tomto pripade dokazu pocitacové technolégie a
pocitacove videnie pomoct.

Preto sa v tejto bakalarskej praci budeme konkrétne venovat urcovaniu typu strelnej
zbrane v dvoch kategériach a to na kratke a dlhé zbrane, a urceniu ich naklonu v obrazovej
scéne.

V prvej kapitole sa zameriame na rozdelenie zbrani podla roéznych kritérii, nasledne si
uvedieme niekolko vyznamnych pristupov k detekcii a klasifikacii objektu v obraze, ktoré
vramci spracovania obrazu vytvorili isty prevrat. A uvedieme si niekolko nastrojov ktoré
takého spracovanie obrazu ulahcéuji.

V druhej kapitole si nasledne opiseme podrobny navrh postupov, ktoré v tejto praci
buditl implementované a otestované. Spdsoby a moznosti ziskavania dat pre spracovanie
obrazu.

Dalej sa v tretej kapitole budeme venovat presnému opisu implementacie navrhovaného
riesenia.

A nésledne sa v poslednych kapitolach pozrieme na vysledky, porovndme navrhnuté
riesenia a zhodnotime mozny budici postup tejto prace.



Kapitola 2

Klasfikacia a detekcia zbrani
v obraze

V tejto kapitole sa zoznamime so zakladnymi pojmami, principmi a spdsobmi, ktoré su-
visia s problematikou tejto prace a ktoré budu dalej vyuzivané. Kapitola opisuje zakladné
rozdelenia zbrani do viacerych kategorii, princip spracovania digitalneho obrazu. Nasledne
vysvetluje z akych problémov pozostava detekcia a rozpoznavanie objektov v obraze, opisuje
popularne pristupy pre detekciu objektu. A podrobne popisuje rézne spdsoby pre klasifika-
ciu objektov do dvoch alebo aj viacerych kategérii, ktoré sa v tejto praci budiu pouzivat.

2.1 Zbrane

Obvykla definicia hovori, ze zbran je nastroj, predmet, ¢i dokonca celé zariadenie, ktoré
je prisposobené k vyvolaniu zranenia na zivy organizmus alebo k niceniu objektu [21]. Za
prvé zbrane moézeme povazovat kopije, ktoré pouzivali Tudia pri love zvierat asi pred 400,000
rokmi [39].

Vo vseobecnosti moézeme zbrane rozdelit podla mnohych kritérii, napr. podla zdroja
energie pouzitej k vypudeniu projektilu zo zbrane, podla konstrukcie a rezimu strelby, dalej
z hladiska postupu pri nabijani alebo podla veku zbrane, na nové - sliziace svojmu icelu
a historické - ktoré si uz nesposobilé k pévodnemu tcelu. My sa zameriame na 2 zakladné
rozdelenia a to podla toho, ako zbrane posobia na zivi silu, delime na [21]:

e Strelné - rozrusuju vzdialeny ciel, zivy alebo nezivy, prodstrednictvom dopadovej
energie strely vypudenej zo zbrane,

e Chladné - uc¢inkuji bodom alebo sekom naostrenej ¢epele, ktora je vsadena do ru-
kovéte alebo je nasadena na ty¢ ¢i porisko,

e Uderné - posobia na zivy objekt tupym tderom svojej ¢asti, ktord byva spojend
s vhodnou rukovétou,

a podla ovlddatelnosti a moznosti prenasania ich delime na [21]:

e Rucné strelné zbrane moéze prenasat a ovladat jedina osoba. St ovladané bud jednou
rukou - kratke zbrane - alebo oboma rukami - dlhé zbrane,

e Lafetované zbrane musia byt vzhladom ku svojej hmotnosti a rozmerom umiestnené
na zvlastnom podstavci - lafete. Takito zbran takisto vacsinou obsluhuje viac Tudi.



V tejto praci sa zameriame na strelné a ruéné zbrane s rozdelenim na kratke a dlhé.

2.2 Spracovanie obrazu

Pre popis obrazkov a ostatnych signdlov st Casto pouzivané matematické modely. Kde
signal je funkcia zavisla na urcéitych premennych s fyzikdlnym vyznamom, moéze byt 1-
dimenziondlna (napr. zavisld na Case), 2-dimenzionalna (napr. obrazok zavisly na 2 ko-
ordindtoch v ploche), 3-dimenziondlna (napr. popis pozicie objektu v priestore), alebo aj
viac-dimenzionalna [37].

Kazdy obraz méze byt definovany ako spojita funkcia s dvomi nezndmymi f(x, y) kde x a
y st suradnice v ploche. Tento spojity obraz je digitalizovany na tzv. vzorkovacich miestach.
Tieto vzorkovacie miesta st usporiadané v ploche, ich geometricky vztah sa nazyva mriezka.
Digitalny obraz je potom datova struktura, ktorad je bezne reprezentovani ako matica.
Jeden bod v mriezke reprezentuje jeden element 2-dimenzionalneho obrazu nazyvany pixel,
v 3-dimenzionalnom obraze sa tento element nazyva voxel [37]. Pri viac-dimenziondlnych
digitdlnych obrazoch sa pri spracovani obrazu pouziva vektor hodnot(napr. RGB hodnoty
obrazového bodu).

Oblast spracovania digitdlneho obrazu je v dnesnej dobe velmi Siroka a nachadza uplat-
nenie vo viacerych oboroch. Méze sa vyuzivat pri automatickej vizudlnej inspekcii produk-
tov, pre zaistenie vyssej produktivity a kvality vyrobku v tovariach. Dalej pri spracovani
snimkov z lietadiel alebo satelitov pre ziskanie dat o prirodnych zdrojoch, ako napr. v pol-
nohospodarstve alebo lesnictve. Sirokii aplikdciu ma v medicine pri obrazkoch ziskavanych
pomocou rontgenovych zariadeni, CT a magnetickej rezonancie [10]. A v sticasnosti taktiez
v automobilovom priemysle pri rozvijajicej sa oblati autonémneho riadenia automobilov.

2.3 Detekcia objektu v obraze

V prvom rade je potrebné povedat ze detekcia objektu a klasifikdcia v obraze je velmi dobre
znamy problém v oblasti spracovania obrazu. V dnesnej dobe uz niektoré modely prebehli
svojou presnostou a vykonom aj ¢loveka [22].

Rozoberanim problému lokalizacie a spravnej klasifikiacie objektu v obraze, skonc¢ime
s potrebou detekcie a klasifikdcie niekolkych objektov sucasne v jednej scéne. Detekcia
objektu v obraze je problém pozostavajici z hladania a klasifikovania variabilného poctu
a roznych typov objektov v obraze. Délezitym rozdielom je “variabilnad” ¢ast. V porovnani
s klasifikdciou je vystup detekcie objektov roznorody svojou dizkou, kedze pocet objektov
v obraze sa moze menit z obrazka na obrazok [31].

2.3.1 Prehlad existujicich rieseni
Klasicky pristup

Aj ked v priebehu rokov bolo mnozstvo roznych typov rieseni, pre tito pracu je vhodné
spomenit 2 hlavné pristupy.

Prvy z nich je Viola-Jones sposob, ktory navrhol v roku 2001 Paul Viola a Michael
Jones v préci [11]. Tento pristup je rychly a relativne jednoduchy, az natolko, Ze sa tento
algoritmus implementuje v kamerach s bodovym snimac¢om, ktory umoznuje detekciu tvari
v realnom cCase s malym mnozstvom potrebného vykonu. V jednoduchosti, algoritmus ge-
neruje rozne, moze az tisice, jednoduché binirne klasifikdtory pomocou tzv. Haar funkcii.



Tieto klasifikatory su kaskadovito zoradené a vyhodnocované v poradi podla ich zlozitosti,
s vyuzitim viacndsobného posuvného okna [eng. multi-scale sliding window]. V pripade
negativnej klasifikdcie v ktorejkolvek tirovni vyhodnocovania, je tento proces ukonceny a
pokracuje sa klasifikdciou nad dalsim podoknom (angl. subwindow) [11].

Druhy sposob je klasifikdcia pomocou histogramu orientovanych prechodov (angl. his-
togram of oriented gradients) a Support Vector Machine, ktory bude podrobne rozobraty
v kap. 2.4. Tento pristup takisto pouziva viacnasobné posuvné okno, avsak aj ked je lepsi
ako Viola-Jones, je ovela pomalsi [31].

Pristup pomocou hlbokych neurénovych sieti

S prichodom neurénovych sieti prisla aj velka zmena v oblasti spracovania obrazu, preto je
vhodné spomentf niekolko spdsob detekcie objektov ktoré stavaju na neurénovych sietach.
R-CNN je jeden z prvych rieseni [24], v ktorom navrhovali 3 stupniovy pristup:

e extrahovat mozné objekty pomocou metddy regiondlnych nédvrhov (angl. region pro-
posal),

e extrahovat priznaky z kazdého regiénu pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti,
e Kklasifikovat kazdy regiéon pomocou Support Vector Machine.

Fast R-CINN je oznacenie pre pristup, ktory vylepsil predchadzajici R-CNN, zakladom
je, ze stavia uz iba na vyuziti konvoluénych neurénovych sieti. V praci pouzili dva pristupy
k detekcii objektu, sliding window a region proposal. Vysledky ukéazali, Ze pristup pomocou
regiondlnych navrhov (angl. region proposals) bol rychlejsi a dosiahli rychlost spracovania
az 2 snimkov za sekundu [23].

R-CNN: Regions with CNN features

mw TR warpefregmn
| " i ,i
% > person" yes.
\
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions
Outputs: bbox

softmax regressor

Rol FC
pooling

layer @'ﬂ'ﬂ

Rol featu re
vector For each Rol

Obr. 2.1: Porovnanie architektir R-CNN(hore) a Fast R-CNN(dole) [31].

YOLO (angl. You Only Look Once), riesi problém detekcie objektu v obraze ako re-
gresivny problém. Namiesto bezného postupu ako je najprv pouzitie techniky regiondlnych



navrhov a nasledne klasifikovanie tychto regiénov. To vedie YOLO k velmi rychlemu spra-
covaniu v redlnom case ale za cenu presnosti. Tymto spdésobom YOLO dokaze dosiahnut
63.4% mAP, kde mAP je metrika pre urcenie presnosti detekcie objektu v obraze [20], s 22
ms oneskorenim [33].

2.3.2 Kizajice okno

Kizajflce okno (angl. Sliding window) je jedna z metéd pre detekciu objektov v obraze.
Tato metdda je velmi vycerpavajica pretoze zaklada na velkom pocte kandidatnych okien,
az 10, vo vstupnom obrazku. Metéda prechddza vstupny obrazok na vsetkych lokaciach
s roznou velkostou okna, nasledne sa na kazdom “okne” spusta klasifikator. Nevyhodou
tohto pristupu je jeho ¢asova narocnost, preto sa tento spdsob neda pouzif pri spracovani
obrazu v redlnom case. Ale na druht stranu metdda poskytuje dobri presnost pri kvalitnom
klasifikatore [32].

2.3.3 Regionalne navrhy

Metéda regiondlnych navrhov (angl. region proposals) na rozdiel od metody kizajiceho
okna, nepredpokladd za kandidatne okna vsetky moznosti. Tieto kandidatne oknda su vy-
brané pomocou metéd ndvrhu detekcie (angl. detecion proposel methods), konkrétne metédy
a ich porovnanie je mozné najst v ¢lanku What makes for effective detection proposals? [20].
Prvy model na detekciu objektov, ktory pouzil konvolu¢né neurénové siete s touto metdédou
pre vyber okien bol R-CNN [32].

2.4 Rozpoznavanie a klasifikacia

Ako bolo spomenuté v ivode v kapitole 2.3, klasifikicie je jeden z aspektov pri detekcii a
rozpoznavani objektov v obraze. V tejto podkapitole bude podrobne popisanych niekolko
algoritmov, pomocou ktorych je mozné objekty z obrazu klasifikovat do kategorii.

2.4.1 K-Nearest-Neighbor

k-Nearest Neighbor je algoritmus, ktory sa u¢i pod dozorom (angl. supervised learning
algorithm) ¢asto pouzivany pri rozpoznavani vzorov v klasifikdcii, avsak je mozné ho pouzit
aj pre odhad a predikciu [29]. Algoritmus je pamétfovo néroény [eng. memory-based]| a
nepotrebuje ziaden trénovaci model. Pre jeho fungovanie nie je potrebny ziaden explicitny
postup trénovania, okrem zberu vektorov priznakov s oznaceniami tried do ktorych patria.

Klasifikacia dat prebieha v 2 krokoch: najdenie k£ najblizsich susedov, spomedzi tréno-
vanych dat a vykonanie “vic¢sinového hlasovania” medzi najdenymi susedmi pre priradenie
najcastejsie sa vyskytovaného oznacenia triedy.

Nech {(zi,yi);i = 1,2,...,n} je mnozina trénovacich dat, kde x; je vektor priznakov
a y; je nazov triedy, do ktorej patri vektor x;. Predpokladame, ze kazdé z; je v uréitom
multidimenziondlnom priestore priznakov s metrikou P a y; € {1,2,...,1}, kde y; je ¢islo

zodpovedajucej triedy. Cielom je priradif neoznaceny vektor x do zodpovedajicej triedy
z mnoziny {1,2,...,1}.

Najjednoduchsia verzia algoritmu k-NN je 1-NN, kde vektor z je priradeny najblizsiemu
susedovi. To znamena, ze ak x;, kde j € {1,2,...,n}, je najblizsii k = vo forme vzdialenosti
P [38]:

Tj = arg ming,, 1<i<n} P (T, ;) (2.1)
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tak oznacenie triedy pre vektor x je ¢islo y;.

Pre formu algoritmu £-NN, kde £ > 1 je postup podobny, ale priradenie oznacenia triedy
pre z je na zdklade najCastejsie sa vyskytovaného oznacenia triedy spomedzi k najblizsich
susedov z trénovacich bodov z;, kde k je uzivatelom definovand konstanta [33].

Najbeznejsi vypocet pre vzdialenost bodov je pomocou Euklidovskej vzdialenosti. Tato
vzdielnost d, ; je medzi dvoma J-dimenzionadlnymi vektormi a a b vyjadrend ako [38]:

(2.2)

Na obrazku 3.3 je zobrazeny rozdiel medzi 1-NN a 5-NN algoritmom pre klasifikaciou,
pouzitim 2-dimenzionélnych bodov a 3 tried dat (¢ervend, modré, zelend). Farebné regiony
vyznacujui rozhodovacie hranice klasifikatora, ktory vyuziva Euklidovsk vzdielnost. Biele
oblasti ukazuji body, ktoré st nejednoznacne klasifikované (to znamend, ze hodnotenie
triedy je viazané aspon na dve triedy). V ukézke je vidno, ze v pripade 1-NN klasifikatora,
niektoré body vytvaraji “malé ostrovy” (napr. zeleny bod v strede mraku medzi modrymi
bodmi), zatial ¢o 5-NN klasifikdtor vyhladuje tieto nerovnomernosti, a pravdepodobne vedie
k lepsiemu zovSeobecneniu nad testovacimi iidajmi.
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Obr. 2.2: Porovnanie k-NN Kklasifikdtorov [2].

2.4.2 Support Vector Machines

Support Vector Machines si metédy ucenia pouzivané pre bindrnu klasifikaciu. Zakladnou
myslienkou je ndjdenie hyper—roviny, ktora perfektne oddeli d—-dimenzionalne data do dvoch
tried [16]. SVM sa snazi maximalizovat vzdialenost medzi rozdelujicou rovinou a datami
nachddzajucimi sa v kazdej z 2 polrovin [28]. AvSak kedZe vstupné data vicsinou nie st
linearne separovatelné, SVM predstavuju pojem kernel induced feature space, ktory prevadza
data do vyssieho dimenzionédlneho priestoru, kde st data oddelitelné.[16].

Ak trénovacie data su linedrne separovatelné, tak existuje dvojica (w,b), kde w je vdhovy
vektor, b je predpoved (alebo —b je prahova hodnota) a z; vstupnd hodnota, ako [28]:

wl xz;+b>1, prex; € P (2.3)

wl sz +b< -1, prex; € N (2.4)

s rozhodovacim pravidlom, kde funkcia sgn je funkcia znamienka (angl. sign function).

fwp(z) = sgn(wT:E +b) (2.5)



V tomto pripade, ked je mozné linedrne rozdelit dve triedy, tak optimalna hyper-rovina
pre rozdelenie moze byt najdena, ako minimalizacia kvadratickej formy rozdelujicej hyper—
roviny

V tomto pripade linedrneho rozdelenia dat, pri najdeni optimélnej rozdelujicej hyper—
roviny, ddtove body, ktoré lezia na jej okraji sa nazyvaju podporné vektorové body (angl.
support vector points) a rieSenie je reprezentované ako linedrna kombindcia iba 3 tychto
bodov (vid. obrazok 2.3 ). Ostatné body su ignorované [28].

/ /.

\optimal
hyperplane
hyperplane

Obr. 2.3: Maximélne rozpatie [25].

Avsak véicsina redlnych problémov zahinia nelinedrne rozdelenie dat pre, ktoré neexistuje
ziadna hyper—rovina, ktora by tspesne rozdelila trénovacie data. Riesenie tohto problému
je mapovat data do vysSie-dimenzionalneho priestoru a definovat tam rozdelujicu hyper—
rovinu. Tento vyssi-dimenziondlny priestor je tzv. transformovany priestor priznakov (angl.
transformed feature space), ktory je urceny ako opak ku vstupnému priestoru (angl. input
space) obsahujiicemu trénovacie data [23].

Pri vhodne zvolenom transformovanom priestore priznakov dostatoc¢nej velkosti, m6zu
byt vsetky trénovacie data rozdelitelné. Linedrne rozdelenie v tomto priestore zodpoveda
nelinedrnemu rozdeleniu v pévodnom vstupnom priestore.

Jadra(angl. kernels) st Specidlnou triedou funkeii, ktoré dovoluji, aby sa této reprezen-
tacia ddt vypocitala priamo vo funkénom priestore (angl. feature space) bez toho, aby sa
vykonalo vyssie popisané mapovanie do urcitého Hilbertovho priestora [18]. Po vytvoreni
spravnej hyper—roviny sa funkcia jadra pouzije na mapovanie novych bodov do funkéného
priestoru pre klasifikdciu [23].

Volba spravnej funkcie jadra je velmi dolezitd, kedze definuju transformovany priestor
priznakov v ktorom budu trénovacie data klasifikované. Genton [17] popisal niekolko tried
jadier, avSsak neadresoval otazku, ktora trieda je najvhodnejsie pre dany problém.



SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

Obr. 2.4: Porovnanie SVM klasifikdtora s pouzitim réznym jadier [10)].

2.4.3 Neurdnové siete

Neurénova siet (angl. neural network) (NN) je masivne paralelny procesor, ktory mé sklon
k uchovavaniu experimentalnych vedomost{ a ich dalsieho vyuzivania. Napodobnuje Tudsky
mozog v dvoch aspektoch [30]:

e poznatky s zbierané v neurdénovej sieti pocas ucenia,
e medzineurénové spojenia (synaptické vahy - SV) st vyuzivané na ukladanie vedomosti.

Toto je jedna z definicii neurénovych sieti, akceptovana komunitou. Je zrejmé, Ze inspiracia
ku vzniku NN prisla z biologickych systémov. Na prvy dojem vysoko abstraktna discip-
lina nachddza mnozstvo aplikcii v praxi a stava sa prostriedkom pre riesenie problémov
v Sirokom spektre odbornych oblasti [30].

Rozne architektiry umelych neurénovych sieti (angl. artificial neural network) sa pou-
zivajai pre riesenie réznych tloh. Konvolu¢né a rekurentné NN st dve z najispesnejsich a
su z velkej Casti zodpovedné za neddvnu revoliciu umelej inteligencie [35].

Vo vSeobecnosti mézeme vymenovat nasledovné oblasti vyuzitia neurénovych sieti [30]:

e Kklasifikdcie do tried, klasifikacia situdcii,
e rieSenie predikénych problémov,

e problémy riadenia procesov,
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e tranformaécia signdlov.

Neurénové siete si usporiadané do vnitorne prepojenych vrstiev umelych neurénov.
Jednoducho povedané, kazda vrstva berie vystup z prechadzajucej vrstvy, aplikuje trans-
formécie a vysledok posle na vstup dalSej vrstve. Prva vrstva vstupov je prepojena na
vstupné data, ktoré sa maju spracovat a posledna vrstva je akykolvek vystup, ktory chceme
predpovedat [35] (vid. obrézok 2.5).

Neural network

Raw data

Predicted output

Car

Obr. 2.5: Jednoduché architektira NN s 1 vstupnou, 3 skrytimi a 1 vystupou vrstvou [35].

Perceptron

Pre pochopenie fungovania neurénovej siete je potrebné najprv pochopit umely neurodn,
zvany perceptron. Perceptron vynasiel vedec Frank Rosenblatt v 1950 az 1960 roku, inspi-
rovany predchadzajucov pracov Warren McCulloch a Walter Pitts. Dnes sa bezne pouziva
iny model umelého neurénu tzv. sigmoid neurén [31].

V jednoduchosti, perceptron zoberie niekolko vstupov, x1,x9,... a reprodukuje ich na
jediny binarny vystup.

I
Iy output
&y
Obr. 2.6: Jednoduchy priklad perceptronu [31].
Rosenblatt navrhol jednoduché pravidlo pre vypocet vystupu. Zaviedol vahy (angl. we-
ights), w1, wa, ..., redlne ¢isla ktoré vyjadruju délezitost prislusnych vstupov vzhladom na
vystupy. Vystup neurénu, 0 alebo 1, sa urc¢uje podla toho ¢i vazena suma ;Wi je men-

Sia alebo véacsia ako urcitda prahovd hodnota. Matematické vyjadrenie aktivacnej funkcie
perceptronu by potom bolo [31]:

output = 0, ak ijasj < threshold (2.6)
J
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output = 1, ak ijxj > threshold (2.7)
J
Matematicky model perceptronu je mozné zjednodusit a to prepisanim formuly > W
na skaldrny sucin (angl. dot product), wxx = Zj w;xj, kde w a x st vektory vah a vstupov.
Druhd zmena je presun prahovej hodnoty na opa¢nt stranu nerovnice, a nahradif ju tzv.

perceptron bias, b = —threshold. Pouzitim tychto tprav bude model vyzerat nasledovne
[31]:
output =0, ak wxxz+b<0 (2.8)
output =1, ak wxxz+b>0 (2.9)
i) wo
impulses carried m synapse

toward cell body WOT(
) branches

cell body

f (Zwmi - b)
Z w;z; +b :

output axon

activation
function

/ axon

terminals

\ impulses carried
away from cell body

Obr. 2.7: biologicky neurén(vlavo) a jeho matematicky model(vpravo) [1].

Sigmoid
Sigmoid je jedna z aktiva¢nych funkcii pouzivana v neurénovych sietach, jej matematicka
formula je
1
= — 2.10
o) = T (2:10)

, 0 je matematickd sigmoida a x je vstupna hodnota funkcie, zobrazend na obrazku 2.8
vlavo.

Funkcia zoberie skutocné ¢islo a “stlac¢i” ho do rozmedzia 0 az 1. Kde velké zaporné ¢isla
nadobudni hodnotu 0 a velké kladné ¢isla hodnotu 1. Funkcia sigmoid sa historicky ¢asto
pouzivala pretoze ma peknu interpretaciu pre spustanie “vystrelu” neurénu, od nevypalenia
(0) az po uplne nasytenie strely pri predpokladanej maximalnej frekvencii (1). V praxi, sa
sigmoid pouziva uz len zriedka. Pretoze ma dve hlavné nevyhody [1].

e Nasytenie sigmoidu - velmi neziadniica vlasnot sigmoid neurénu je, ze ked sa akti-
vacia neurénu nasyti na obidvoch koncoch 0 alebo 1, sklon (angl. gradient) v tychto
oblastiach je takmer nulovy. Tento sklon sa pouziva pri spitnej propagécii (angl.
backpropagation) v neurénovych sietach. Preto ak je miestny gradient velmi maly,
takmer ziaden signal neurénom nepreteka k jeho vaham a rekurzivne k jeho datam.
Rovnako ak pri inicializacii st vahy prilis velké, vac¢sina neurénov by bola nasytenych
a siet by sa sotva nieco ucila.

e Vystupy nie sii centrované na nulu - to ma désledky na dynamiku pri klesani
gradient-u, pretoze ak si idaje prichadzajice do neurénu vzdy kladné, potom gradient
na vahach w nadobudne, pocas spatnej propagaciie, vSetky hodnoty pozitivne alebo
negativne (v zavisloti na gradient-e celého vyrazu). To by mohlo viest k neziaduicej
cik-cakovitej dynamike pri aktualizdciach gradient-ov pre vahy.
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Tanh

Funkcia tanh je dalsou z aktivaé¢nych funkcii neurénu je zobrazend na obrazku 2.8 vpravo.
Tanh zoberie skuto¢né ¢islo a stla¢i ho do rozmedzia -1 az 1. Pracuje podobne ako sigmoid.
Matematicky zapis je [4]:

tanh(z) = 20(2z) — 1 (2.11)

Kedze netrpi nevyhodami ako sigmoid tak v praxi je preferovanejsi.

10k

08 r

7

/

1.0F

—

/ 05k
/ {
06

Obr. 2.8: VIavo: Sigmoid nelinedrne stla¢enie ¢isel do rozsahu [0,1], Vpravo: Tanh nelinedrne
stlacenie ¢isel do rozsahu [-1,1] [1].

ReLU a Leaky ReLU

V praxi existuje niekolko dalSich aktiva¢nych funkcii, kazda je pouzitelné pre riesenie iného
problému, ¢ize kazda ma svoje vyhody ale aj nevyhody. Ako priklad mézeme uviest ReLLU
(Rectified Linear Unit)

f(z) = max(0,x) (2.12)

alebo jeho obdobu Leaky ReLU, ktora sa snazi vyriesSit nevyhody ReLU.
flx)y=2 akxz>0 (2.13)
flz)=ar akz <=0 (2.14)

kde a je mald konstanta (napr. 0.01) a = vstupna hodnota [1].

Architektira neurdénovej siete

Ako bolo spominané uz vyssie, neurénova siet je modelovana ako kolekcia neurénov, ktoré st
prepojené v acyklickom grafe. Modeli neurénovych sieti st ¢asto organizované do odlisnych
vrstiev neurénov. Pre bezné neurénové siete je najbeznejSou vrstvou tzv. plne-prepojena
vrstva [eng. fully-connected layer|, v ktorej st neurény medzi dvoma prilahlymi vrstvami
plne parovo prepojené, ale neurény v jednej vrstve nemaji medzi sebou zZiadne spojenia.
Na obrézku 2.9 nizsie st uvedené dve topoldgie, ktoré vyuzivaji plne-prepojené vrstvy [1]:
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Obr. 2.9: VIavo: 2-vrstvova neurénova siet, Vpravo: 3-vrstvova neurénova siet [1].
Vagsie neurénové siete dokazu reprezentovat komplikovanejsie funkcie. Na obrazku 2.10

je vidiet rozdiel klasifikdcie dat do 2 tried (Cervend, zelend) pouzitim rézneho poctu vrstiev
v neurénovej sieti.
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Obr. 2.10: Zobrazenie klasifikdcie dat rozne velkymi neurénovymi sietami [1].

2.4.4 Konvoluéné neurénové siete

Konvoluéné neurénové siete (angl. convolutional neural networks) (CNNs), su Specidlnym
pripadom neurénovych sieti pre spracovanie dat, ktoré majui znamu topolégiu podobnu
mriezke. Pre priklad je mozné uviest 2-dimenziondlne data ako siet pixelov pri spracovani
obrazkov. Nazov tychto sieti konvolucné indikuje pouzivanie matematickej operacie zvanej
konvolucia (angl. convolution) [25].

Konvoltcia

Vo svojej najvseobecnejsej podobe, konvolicia je operacia dvoch funkcii s redlnymi hodno-
tami argumentov. Operacia konvolicie je typicky oznacovana hviezdickou:

s(t) = (x *w)(t) (2.15)

V terminildgii konvoluénej siete sa prvy argument (v tomto priklade funkcie z) ¢asto ozna-
¢uje ako vstup a druhy argument (v tomto priklade funkcia w) ako jadro (angl. kernel),
v ¢ase t. Vystup je niekedy oznacovany ako mapa priznakov.

Bezne konvoliciu pouzivame na viac ako jednej osi sticasne. Pri pouziti 2-dimenzionalneho
obrazka I ako nas vstup, budeme chciet pouzit aj 2-dimenzionélne jadro K, kde m a n sa
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velkosti vstupov [25].
S(i,j) = I« K)(i,j) =Y Y I(m,n)K(i —m,j —n) (2.16)

Avsak mnozstvo kniznic, ktoré implementuji neurénové siete, pouzivaju tzv. cross-
correlation funkciu [25].

S(i,j) = (I« K)(i,5) =Y > I(i+m,i+n)K(m,n) (2.17)

Hlavnym cielom konvolicie v konvoluénych neurénovych sietach je extrakcia priznakov
zo vstupného obrazka. V jednoduchosti je mozné si predstavit 2-dimenziondlne data (ob-
razok) o rozmeroch 5x5 pixelov, ktorych hodnoty si 0 alebo 1. Jadro, alebo mézeme ho
nazvat aj filter o velkosti napr. 3x3, prechddza postupne cely vstupny obrizok s krokom 1
a rata hodnotu vystupneho pixelu na zaklade svojich hodndt, ktoré obsahuje. Vysledkom
je potom mapa priznakov (angl. Feature map) oznacovani aj ako aktivaénd mapa (angl.
Activation map) o velkosti 3x3 pixeli [12].

1[1]1]o0]o
ofl1/1f1]o] [4]3]4
olof1f1f1] [2]a
olof1]1]0
of1[1]o]o0

Obr. 2.11: Konvolticie v CNN, zelend matica je vstupny obrazok a zlt4 matica je filter(vlavo),
extrahované priznaky(vpravo) [12].

Velkost aktivac¢nej mapy je mozné nastavit pomocou 3 parametrov.

e Hibka (angl. Depth) - velkost hibky zodpoved4 podtu pouzitych filtrov v konvoluéne;j
vrstve siete.

e Krok (angl. Stride) - pocet pixelov o ktory sa filter postiva pocas vypoctu aktivacnej
mapy. Pouzitim vacsich skokov bude vysledna aktivacnid mapa mensia.

e Nulovy doplnok [eng. Zero-padding] - obcas je vhodné vlozit nulovy doplnok okolo
vstupného obrazka. Tento spdsob nam umoznuje ovladat velkost vystupnej aktivacne;j

mapy.

Zlucovanie

Zlucovanie (angl. Pooling) je dalsi krok, ktory sa vykondva v CNN, tento krok je vykonany
v Pooling vrstvach siete. Jeho funkciou je znizovanie dimenzionality vstupnej aktivacnej
mapy, ale so snahou zachovat doélezitu informéaciu, ktord tato mapa obsahuje. Existuje nie-
kolko roznych typov zlucovania napr. maximum, priemer alebo suma.

Pre tento krok je potrebné definovat velkost okna (napr. 2x2 pixely) a krok o, ktory sa
bude toto okno posuvat. V pripade typu Max Pooling s velkostou filtra 2x2 sa zoberu 4
hodnoty z aktivaé¢nej mapy a vyberie sa z nich maximalna, podobnym spésobom funguja
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aj ostatné typy zluCovania, ale vysledna hodnota je napr. priemer, alebo suma tychto 4
hodnét. V praxi sa ukazalo, ze najvyhodnejsi je vyber maxima [12].

Max(1, 1,5,6) =6

max pool with 2x2 filters
and stride 2

Rectified Feature Map
Obr. 2.12: Priklad pouzitia Max Pooling s filtrom 2x2 a krokom 2 [12].

Architektara

CNN vyuzivaju skuto¢nosti, ze vstup pozostava z obrazkov. Na rozdiel od obyc¢ajnej neuro6-
novej siete maji vrstvy CNN neurény usporiadané v troch rozmeroch: Sirka, vyska, hibka
[eng. width, height, depth]. Hibka odkazuje na 3.dimenziu aktivaéného zviizku (angl. acti-
vation volume), nie na celkovi hibku neurénovej siete. Neurény vo vrtsve budd prepojené
iba k malej oblasti vrstvy pred nou, namiesto plného prepojenia [0].

Pre stavbu CNN sa vyuzivaju 3 zdkladné typy vrstiev a 1 podporna vrstva.

e Convolutional layer - konvolu¢na vrstva je hlavny stavebny blok CNN, ktora vyko-
nava vacsinu vypoctov. Parametre tejto vrstvy pozostavaju zo suboru filtrov, ktoré sa
dokazu ucit. Takto naucené filtre sa aktivuji, ked uvidia urcity typ vizualneho prvku,
napr. hranu urcitej orientacie, alebo skvrnu urcitej farby a pod..

e Pooling layer - tato vrstva je obvykle vkladana ako spojenie medzi dvoma konvoluc-
nimy vrstvami. Jej funkciou je postupné znizovanie priestorovej velkosti reprezentova-
ného vstupu, pre zniZzenie mnozstva parametrov a vypoctov v sieti, a teda aj kontroly
pretrénovania.

e Fully-Connected layer - rovnako ako v obvyklych neurénovych siefach, je to vrstva
kde vsetky neurény su prepojené s predchadzajucou vrstvou.

e Dropout layer - cielom tejto vrstvy je prevencia k pretrénovaniu siete, podla nasta-
venia sa urcité percento neurénov, ktoré sa pocas trénovanie zahadzuje. Tato vrstva
tlac¢i netronovu siet k tomu, aby sa ucila na komplexnejsich priznakoch, implemento-
vanim tejto vrstvy do siete sa priblizne zdvojnasobi pocet interacii trénovania. Avsak
trénovaci cas pre kazdu iteraciu je kratsi.

16



RELU RELU RELU RELU RELU RELU
CONVlCONV CONV | CONV CONVlCONV

:

T~

M 3 \a;

]
|

TR

V WA A

]
=
=
2
|-

Obr. 2.13: Priklad architektiry konvoluénej neurénovej siete [(].

2.4.5 Popularne architektary

KedZe konvolucné neurdénové siete uz existuju niekolko rokov a komunita sa snazi o ich
neustale zlepsovanie, tak si organizované celosvetové sutaze na, ktorych sa niekedy ob-
javi architekttra siete, ktord dosahuje velmi dobré vysledky a tak je mozné ju pouzit ako
odporucania a vychadzat z nej pri tvorbe vlastnej architektury.

AlexNet (2012) je jedna z prvych hlbokych CNN. Tato siet dala zdklad pre stavbu
budicich architektir, zéroven bola pouzitd pre vyhru v stutazi 2012 ILSVRC (ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge). V porovnani s modernymi architektirami bola
tato velmi jednoducha, tvorilo ju 5 konvolu¢nych vrstiev, pooling vrstviev, dropout vrstiev
a 3 plne prepojenych vrstiev. Sief bola pouzitd pre klasifikidciu objektov do 1000 kategorii.
Vychédzala z niekolkych hlavnych principov [19]:

e bola trénovana na ImageNet' databédzovej sade, ktora obsahuje cez 15 miliénov ob-
razkov vo viac ako 22000 kategériach.

e Pouzila ReLU nelinedrnu aktivaéni funkciu (objavil sa kratsi ¢as trénovania, kedze
vypocet ReLU je niekolko krét rychlejsi ako oproti v tej dobe bezne pouzivanej Tanh).

e Bola pouzitd technika augmentacie dat, ktord pozostavala z réznych transformaécii
obrazkov ako napr. horizontalny odraz.

e Implementovala Dropout vrstvy pre znizenie problému spojenym s pretrénovanim
nedronovej siete.

e Trénovanie prebiehalo na dvoch GTX 580 grafickych kartach, pocas 5 az 6 dni.

VGG Net (2014) je mozné najst v niekolkych varidcidch, ako VGG16 alebo VGG19,
¢islo v nazve udava sicet konvolu¢nych a plne prepojenych vrstiev. Velkosti filtrov v kon-
voluénych vrstvach st o rozmeroch 3x3 oproti AlexNet, kde ich velkost bola 11x11. Avsak

http://www.image-net.org/
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zdkladnd myslienka tejto architektiry je v hibke a jednoduchosti, kedze sa zaklad4 na vel-
kom mnozstve konvolu¢nych vrstiev, z ¢oho vyplyva velké mnozstvo filtrov a tym padom
zvaciuje svoj vistup do hibky. Aj ked tdto architektira nebola vitaznou v roku 2014 na
ILSVRC, ukézala zdkladnd myslienku, ze sief moze byt jednoduchd, ale musi byt hlboka

[19].
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Obr. 2.14: Porovnanie architektir AlexNet(hore) [7] a VGG16(dole) [11].

2.5 Nastroje pre tvorbu klasifikdtorov a neurénovych sieti

V oblasti klasifikicie, ¢i uz pomocou klasickych pristupov, alebo pomocou neurénovych
sieti, existuje mnozstvo nastrojov, ktoré implementuju tieto techniky a st volné dostupné
na pouzitie. Technické giganty ako Google, Amazon, Facebook alebo Microsoft su firmy,
ktoré vkladaju velké investicie do tejto oblasti. Vedu bud svoj vlastny vyvoj, alebo ziskava-
ju/podporuju niektoré existujice rieSenia. Kedze existuje velké mnozstvo tychto nastrojov,
tak v kapitole budi spomenuté iba niektoré, ktoré sa radia medzi najpopularnejsie [5].

Theano

Theano je jeden z prvych nastrojov, vytvoril ho Yoshua Bengio spolu s vyskumnym timom
na University of Montreal v roku 2007. Bol prvy Siroko pouzivany nastroj pre strojové
ucenie. Theano je Python kniznica, extrémne rychla a vykonnd, ale kritizovana za to, ze je
nizko droviiovym néstrojom. Tim, ktory stoji za touto kniznicou oznamil v roku 2017, ze
po vydany poslednej verzie v roku 2018 uz vyvoj nebude pokracovat [7].
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TensorFlow

TensorFlow je softvérova kniznica s otvorenym zdrojovym kédom (angl. open source library)
pre numerické vypocty pomocou datovych vyvojovych diagramov (angl. data flow graphs).
Uzly v grafe reprezentuji matematické operacie, zatial ¢o hrany grafu reprezentuji multidi-
menziondlne datové polia (tensors), ktoré medzi sebou kominukuji. Flexibilna architektira
umoznuje nasadenie na viacerych CPU alebo GPU, serveroch alebo aj mobilnych zariade-
niach. TensorFlow bol povodne vyvinuty na ucely vyskumu strojového ucéenia a vyskumu
hlbokych neurénovych sieti [11].

Aktuélne je TensorFlow najviac pouzivany systém pre trénovanie hlbokych neurénovych
sieti. Stoji za nim velkd komunita technickych firiem, odbornikov a technologickych nad-
Sencov z celého sveta, aj ked bola kritizovana za jej prilisni komplexnost. DalSou beznou
kritikou je, ze podla mnohych odbornikov je ovela pomalSia v porovnani s inymi kniznicami

[5]-

Keras

Kedze vysoka vseobecnost knizice TensorFlow pre jej sirokt aplikaciu, robi jej pouzitie pre
tvorbu neurénovych sieti komplikovanejsiu. Keras sa v tomto smere snazi vyuzivat TensorF-
low ako svoj backend a tvorbu neurénovych sieti zjednodusit. Za jeho backend je mozné
pouzit aj CNTK alebo Theano. Tato implementacia kniznice Keras robi experimentovanie
s neurénovymi sietami jednoduchsie a rychlejsie. Aj ked sa snazi implementaciu zjednodu-
Sit, stale si zachovava modularitu a preto je mozné dostatocne dobré modely neurénovych
siet{ upravovat a prispdsobovat pre rieSienie réznych problémov [9].

PyTorch a Torch

PyTorch je python implementécia nastroja Torch, ktory bol vydany spolo¢nostou Facebook
v roku 2017. Pouziva dynamické vypoctové grafy (angl. dynamic computational graphs),
ktoré vyznamne prispievaji, k analyze nestrukturovanych tdajov. PyTorch si upravil alo-
kator GPU, ktory umoznuje, aby modely neurénovych sieti boli viac paméatovo efektivne.
Niektoré z hlavnych nevyhod si, Ze nastroj je stdle v porovnatelne novej beta verzii a nema
dostatocne velkil podporu komunity [5].

Caffe a Caffe2

Calffe je dalsi z nastrojov pre tvorbu neurénovych sieti, avsak jeho pouzitie je priamo mierené
pre spracovanie obrazu a nie na iné aplikicie, ako spracovanie textu alebo zvuku [2]. Za
pritiotu si dava rychlost a modularitu. Bol vyvinuty Berkley Artificial Intelligence Research.
Pre velkt popularitu Caffe sa Facebook rozhodol vydat Caffe2 v roku 2017. Kde Caffe2
pontka uzivatelovi pouzit predtrénované modely pre rychlu tvorbu demo aplikécii [5].

Scikit-learn a Scikit-image

Scikit-learn je vysoko uroviova kniznica navrhnutd pre algoritmy strojového ucenia pod
dozorom, alebo bez dozoru. Ako jedna zo zloziek vedeckého ekosystému jazyka Python,
je postavena na knizniciach NumPy a SciPy, kde kazda z nich je zodpovedna za tlohy
z vedeckej oblasti spracovania dat na nizkej trovni. Obsahuje mnozstvo algoritmov pre
klasifikdciu, regresiu alebo zhlukovanie dat [3].
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Sciki-image je volne dostupné kniznica, ktora obsahuje kolekciu algoritmov pre spraco-
vanie obrazkov, urcena pre SciPy. Je pisand v jazyku Python, kniznica je vyvijana SciPy
komunitou [12].

2.6 Predspracovanie obrazu

KedZe riesenie bude obsahovat aj klasické pristupy pre klasifikdciu nielen riesenie pomocou
konvoluénych neurénovych sieti. Tak je dolezité pred klasifikdciou vhodne upravit resp.
extrahovat z obrazka vhodné priznaky pre ich lepsiu klasifikaciu.

Rovnomerny pomer stran

Pre spracovanie obrazkov pomocou neurénovych sieti je potrebné zabezpecif, aby kazdy
obrazok mal rovnaku velkost a rovnaky pomer stran. Pretoze véicSina modelov neurénovej
siete predpoklada $tvorcovy vstupny obraz [15].

Sedoténovy obraz

DalSou moznou technikou je vytvorenie Sedoténového obrazu, kde vietky 3 zlozky farby
(RGB) zltc¢ime do jednej, Sedoténovej. Tento prevod sa vykond vypoctom podla vzorca:

Y =0.2125 % R+ 0.7154 % G + 0.0721 * B[17] (2.18)

,kde Y je vyslednd hodnota sivého pixela, R je hodnota ¢ervenej zlozky pixela, G je zelenda
zlozka pixela a B je modré zlozka pixela v RGB [15].

Rozsirenie vstupnych dat

Dalsou beznou technikou predspracovanie dat je rozsirenie existujiceho stiboru dat s roz-
nymi varidciami vstupnych obrazkov. Tieto varidcie mézu zahinat zvéicSsovanie, zmensova-
nie, rota¢né zmeny a iné transformacie obrazkov. Tento postup znizuje Sancu, Ze neurénova
sief rozpozna neziadice charakteristiky v mnozine vstupnych dat a taktiez sa zabezpeci
zovseobecnenie klasifikdcie resp. rozpoznavania objektu [15].

Normalizacia

Hodnoty pixelov st vac¢sinou v rozpéati 0-255. Pouzivat tieto hodnoty na vstupe priamo do
siete moze viest k preteceniu ¢iselnych premennych. Taktiez sa ukazalo, ze vyber niektorych
aktivacnych funkcii nie je kompatibilny s takymito vstupmi. Nevhodny vstup moze viest
k nespravnemu uceniu siete, preto je vhodné tieto data normalizovat do rozpatia 0-1 [13].

Histogram orientovanych prechodov

Zakladnou myslienkou za dekriptorom histogramu orientovanych prechodov (angl. Histo-
gram of oriented gradients descriptor) je to, ze lokalny vzhlad objektu a tvar v obraze,
mozu byt popisané distribiciou intenzity gradientov alebo smerov hran.

Obraz je rozdeleny na malé spojené oblasti nazyvané bunky (angl. cells), a pre pi-
xely v kazdej bunke sa vytvara histogram orientovanych prechodov. Deskriptor je spoje-
nie tychto histogramov. Pre zvySenie presnosti mézu byt lokalne histogramy kontrastovo-
normalizované vypoctom miery intenzity vo vicsej oblasti obrazu nazyvanej blok a potom
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pomocou tejto hodnoty normalizovat vsetky bunky v ramci bloku. Tato normalizdcia ma
za nasledok lepsiu invaridciu voc¢i zmenam v osvetleni a tieniovani v obraze [30].

2.7 Zhrnutie

V uvode kapitola zhrnula zakladné kategorie do ktorych sa rozdeluji zbrane podla toho ako
pdsobia na ziva silu a podla ich ovladatelnosti 2.1. Nasledne bolo priblizené digitalizovanie
obrazu, spdsob jeho reprezentacie ako matica pixelov a oblasti, v ktorych je spracovanie
obrazu casto vyuzivané 2.2.

V kapitole 2.3 boli vysvetlené zakladné casti z ktorych pozostiva detekcia objektu v ob-
raze a vytvoreny prehlad pristupov od klasickych az po niekolko pristupov, ktoré vyuzivaja
neurénové siete. Kapitola taktiez obsahuje kratke vysvetlenie dvoch algoritmov ktoré sa
pouzivaju pri dektekeif objektu v obraze a to kizajice okno 2.3.2 a regionalne ndvrhy 2.3.3.

Dalsia podkapitola 2.4 priblizuje a podrobne opisuje dva algoritmy, ktoré mozno zaradit
do klasikého pristupu v ramci problematiky klasifikdcie objektov, K-Nearest-Neighbour a
Support Vector Machine. Tato podkapitola postupne vysveluje zdkladni myslienku a fun-
kciu neurénovych sieti 2.4.3, od ich zakladného stavebného komponentu umelého neurénu
resp. perceptronu, cez porovnanie aktiva¢nych funkcii, az po zaklad architektiry neurénovej
siete.

Nésledne st spomenuté konvolu¢né neurénové siete 2.4.4 ako Specialny pripad neuréno-
vych sieti a ich zdkladné operacie ako konvolicia a zlucovanie, vysvetlenie architektiary a
vyznam kazdej zo Styroch vrstiev z ktorych konvoluéne neurénové siete pozostavaju. V za-
vere tejto podkapitoly si popisané dve architektary, ktoré priviedli isti zmenu pri tvorbe
sieti, a je mozné z nich vychadzat pri tvorbe vlastnej architektury.

V kapitole 2.5 je vytvoreny prehlad popularnych kniznic a systémov, ktoré je mozné
pouzit ¢i uz pri tvorbe klasickych klasifikatorov, alebo pri tvorbe neurénovych sieti pre
spracovanie textu, zvuku alebo obrazu.

Zéaver kapitoly je venovany niekolkym zdkladnym technikdm predspracovanie obrazu
2.6.
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Kapitola 3
Navrh riesenia

Kapitola bude zahfnat pouzity software pre tvorbu klasifikdtorov a neurénovych sieti, Spe-
cifikdciu hardwaru na ktorom bude trénovanie priebiehat. Dalej priblizi zbroje a sposoby
pre ziskanie, spracovanie a rozdelenie dat zbrani. Nasledne sa bude venovat celkovému na-
vrhu postupu, od predspracovania obrazu az po zber vysledkov, pre urcenie typu zbrane a
jej naklonu. Cela kapitola bude vychadzat z informécii, ktoré boli spomenuté v kapitole 2.

3.1 Pouzity software a hardware

Prvym bodom pri ndvrhu riesenia je délezité vybrat spravny programovaci jazyk a nastroje,
ktoré st pre riesenie daného problému vhodné a ktoré moézu ulahéif aj celkovi implemen-
taciu.

V kapitole 2.5 bol vytvoreny zakladny prehlad populdrnych néastrojov pre tvorbu kla-
sifikdtorov, neurénovych sieti a predspracovanie obrazu. Vzhladom na porovnanie tychto
nastrojov, bude pre tito pracu pouzity programovaci jazyk Python, kniznica Keras pre
tvorbu konvolu¢nych neurénovych sieti, ktora ako svoj backend bude vyuzivat kniznicu
TensorFlow. A nasledne pre klasicky pristup ku klasifikicii obrazkov bude pouzita kniznica
Scikit-learn a Scikit-image pre implementaciu predspracovania obrazu.

Kedze trénovanie klasifikdtorov a neurénovych sieti je vypoctovo nirocna opericia, je
vhodné pouzit vykonny hardware a akceleraciu vypoctov na GPU. Pre tito pracu bude
pouzity pocita¢ so Stvorjadrovim procesorom i7-6700HQ, velkostou operac¢nej paméte 16
GB a grafickou kartou Nvidia GeForce 940MX. Na pouzitom pocitac¢i bude nainstalovany
64-bitovy operacny systém Fedora 27.

3.2 Kilasifikacia typu zbrane

Jednym z cielov tejto préace je klasifikovat typy zbrani do 2 kategorii, a to na kratke a dlhé
zbrane. Tato klasifikdcia mo6ze prebiehat niekolkymi spdsobmi, prehlad tychto pristupov
bol zhrnuty v kapitolach 2.3 a 2.4. Pre klasifikdciu v tejto praci bude pouzitych niekolko
z tychto pristupov a vo vysledku budi porovnané, ktory dosiahol najlepsie vysledky.

Prvé riesenie bude spocivat v klasickom pristupe, ktoré pozostava z predspracovania
vstupnych dat pomocou prekonvertovania dat do sedoténového obrazu a histogramu orien-
tovanych prechodov (vid. 2.6). Na tieto predspracované data bude v jednom z rieseni po-
uzity K-Nearest-Neighbor klasfikator, pre druhé rieSenie bude pouzity SVM klasifikator,
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testovanie a porovnavanie vysledkov méze prebiehat s roznymi konfigurdaciami tychto kla-
sifikatorov.

e Pre K-Nearest-Neighbor, kniznica scikit-learn poskytuje 2 rézne implementacie
tohto klasifikatora. Trieda KNeighborsClassifier klasifikuje na zdklade k najblizsich
susedov, kde k je celé ¢islo Specifikované uzivatelom.

Druhd implementéacia je trieda RadiusNeighborsClassifier, ktora klasifikuje na zaklade
poc¢tu susedov v ramci pevného polomeru r kazdého trénovacieho bodu, kde r je
hodnota s pohyblivou desatinnou ¢iarkou uréend uzivatelom®.

e Pre Support Vector Machines, scikit-learn obsahuje 3 triedy SVC, NuSVC a Li-
nearSVC pre viac-triednu klasifikdciu s moznostou pouzitia réznych typov jadier 2.

Pre dalSie riesenie klasfikacie zbrani buda pouzité dve konvoluéné neurénové siete, kto-
rych vysledky budt porovnané, vseobecna architektiira sieti je opisana v kapitole 3.4. Vysle-
dok poslednej vrstvy softmax klasfikatora budu 2 vystupy, ktoré buda urcovat typ zbrane.
Predspracovanie vstupnych dat bude pozostavat z normalizacie hodnot RGB zloziek pixe-
lov, nastavenia rovnomernej velkosti stran obrazka (vid. 2.6) a néslednej augmentécii dat
pre zviacsenie poctu vstupnych déat (vid. 3.5.2).

3.3 Urcenie naklonu zbrane
Druhy z cielov tejto prace je urcenie naklonu zbrane v obraze. Tento naklon bude urceny v 3

osiach. Doélezité je spomentf, ze nazvy osi si pomenované podla tych, ktoré sa pouzivaja
v letectve, vid. obrazok 3.1.

Obr. 3.1: Mena osi pre letectvo [1].

Tento problém je mozné preniest do klasifikacie, preto pre rieSenie tohto problému budu
pouzité konvoluéné neurdénové siete, ktorych vseobecnd architektira je popisand v 3.4. Vy-
sledok poslednej vrstvy softmax klasfikdtora bude 72 vystupov, ktoré buda urcovat o aky
uhol je zbran natocena. Kazda zo 72 kategoérii bude zastupovat rozpétie 5 stupnov, ¢ize
celkovo sa urci naklon zbrane v celom rozsahu od 0 do 360 stupnov.

http://scikit-learn.org/stable/modules/neighbors.html#nearest-neighbors-classification
Ihttp://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html#custom-kernels
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Postup predspracovania obrazu bude rovnaky ako pri klasfikécii zbrani pomocou konvo-
luénych neurénovych sieti, normalizacia, iprava rozmeru vstupu na Stvorec a augmentacia
dat (vid. 3.5.2) Pre kazdd os bude natrénovand samostatnd konvoluénd neurénova siet,
vysledok bude teda obsahovat 3 natrénované modely.

3.3.1 Odchylka chyby

Kniznica Keras obsahuje funkciu categorical accuracy® pre uréenie presnosti siete pri kla-
sifikovani do viacerych kategérii. Co je mozné pouzit, aviak pre urcenie niklonu by bola
vhodnd ind metrika urcovania presnosti siete. Preto bude implementovand vlastna funkcia
angle__error, ktord bude pocitat presnost siete podla priemerného rozdielu medzi skutoc-
nymi a predpovedanymi uhlami.

3.4 Konvoluéné neurdénové siete

3.4.1 Nastavenie parametrov

Ako bolo spominané v kapitole 2.4.4 je niekolko parametrov, ktoré je potrebné nastavit
v konvolu¢nych a pooling vrstvach. Pre spravne fungovanie siete je potrebné nastavit aj
spravne hodnoty tychto parametrov, preto v navrhovanych architektirach budd hodnoty
parametrov nastavené na tie najpouzivanejsie.
Velkost vystupu a spravnost nastavenia parametrov v konvoluénej vrstve je mozné vy-
pocitat pomocou vztahu:
(W—-F+2xP)
S

Kde W je velkost vstupnych dat, F' je velkost filtra, P je nastavenie zarovnania, v pripade
nulového zarovnania je hodnota 1 a S je velkost kroku. Pre spravné nastavenie musi byt
vysledna hodnota celé ¢islo, kde tato vysledna hodnota udava aj velkost vystupu. Najpou-
zivanejSie hodnoty parametrov si: F' = 3,5 = 1,P = 1 a vstup W o hodnote, ktora je
delitelnd ¢islom 2 [6].

Funkciou pooling vrstvy je zniZzovanie dimenzionality a zaroven ponechanie dolezitych
informécii, ako najpouzivanejsie hodnoty parametrov su velkost filtra 2x2 s krokom 2 pri
pouziti MaxPooling vrstvy [0].

(3.1)

3.4.2 Navrh architektar

Prvy model siete je inSpirovany architektirou AlexNet (vid. 2.4.5). Model obsahuje celkovo
15 vrstiev, z ktorych 4 je konvolu¢nych, 4 max pooling, 5 dropout a 2 dense vrstvy. Velkost
vstupnych dat do prvej vrstvy je 128x128x3. Vo vSetkych konvoluénych vrstvach st pouzité
filtre o velkosti 3x3 s krokom 1 a pouzitim nulového zarovnania.

V modeli sa kazdou konvolu¢nou vrstvou zdvojnasobuje pocet filtrov, z pociatoénych 16
az na 128 v poslednej vrstve. Pooling vrstvy st typu max, velkost filtra je 2x2 s posunom
2 po kazdej osi. Za kazdou pooling vrstvou sa nachadza Droupout vrstva s nastavenim 0.2,
¢ize 20 percent nahodnych prepojeni sa ignoruje.

Po styroch blokoch konvoluénej, pooling a droupout vrstvy nasleduje dense vrstva s po-
¢tom prepojeni 1024 a dropout vrstva s nastavnim 0.5. Ako posledna je dense vrstva s 2

3https://keras.io/metrics/
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alebo 72 prepojeniami a softmax klasifikdtorom, pocet vystupov zavisi od toho, ¢i uréujeme
typ alebo naklon zbrane. V celej sieti su pouzité ReLu aktivacné funkcie.
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Obr. 3.2: AlexNet-Like navrhovana architektura.

Druhy navrhovany model je inSpirovany architektirou VGG sieti (vid. 2.4.5). Vzhladom
na moznosti vykonu na ktorom bude trénovanie prebiehat, je navrhovana siet o dva bloky
vrstviev mensia a taktiez konvoluéne vrstvy obsahuji menej filtrov.

Celkovo siet obsahuje 2 bloky obsahujice 2 konvolucné vrstvy s poctom filtrov 32 a
64, pooling a droupout vrstvu s 20% ignorovanim prepojeni. Dalej nasleduji 3 konvolu¢né
vrstvy so 128 filtrami a pooling vrstva. Ako posledné su 2 bloky obsahujice dense vrstvu
s poCtom prepojeni 2048 a dropout vrstvu s ignorovanim nastavenym na 50%. Posledn
vystupna vrstva obsahuje 2 alebo 72 prepojeni so softmax klasfikatorom. Kazda konvoluéna
vrstva obsahuje filtre o velkosti 3x3, krokom 1 a s pouzitim nulového doplnku. Pooling vrstvy
su typu max, velkost filtra je 2x2 s posunom 2 po kazdej osi. V celej sieti je pouzitd ReLu
aktiva¢na funkcia.
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Obr. 3.3: VGG-Like navrhovand architektura.

3.4.3 Hodnotenie presnosti modelov

Hodnotenie presnosti modelov bude prebiehat pomocou dvoch metrik.
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Prva z metrik je tzv. chybovd alebo tiez kontigen¢nd matica. Kazdy stipec v matici
predstavuje klasifikované triedy a jednotlivé riadky predstavuju spravne triedy. Tabulka
3.1 zobrazuje tuto maticu. Hodnota TP oznacCuje pocet spravne klasifikovanych obrazkov
triedy true, hodnota FP oznacuje pocet nespravne klasfikovanych obrazkov triedy true.
Hodnota TN oznacuje pocet spravne klasifikovanych obrazkov triedy false, hodnota FN
oznacuje pocet nespravne klasifikovanych obrazkov triedy false [27].

Klasifikované hodnoty
Trieda false Trieda true
Trieda false | TN (True Negative) | FP (False Positive)
Trieda true | FN (False Negative) | TP (True Positive)

Spravne hodnoty

Tabulka 3.1: Chybova matica

Pre pripad tejto prace si mézeme previest triedu true na triedu kratke zbrane a triedu
false na triedu dlhé zbrane. Ako hodnotenie presnosti bude pouzita metrika tspesnost (angl.
Accuracy).

Uspesnost - tato hodnota uréuje ako ¢asto klasfikdtor spravne klasifikoval dany obrazok,

pocita sa ako:
TP+ TN

TP+TN+FP+FN

Ako druhd metrika, pre urcenie presnosti modelov ktoré urcuju néklon zbrane, bude
implementovand funkcia angle_error, ako bolo opisané v 3.3.1. Hodnotenie funguje tak, ze
je nastavend prahova hodnota uhla podla ktorej sa urcuje, ¢i dana predpoved siete bola
spravna alebo nie. Spravne urcenie je vypocitané, ako rozdiel medzi skutoénym uhlom a
predpovedanym uhol pomocou natrenovaného modelu, ak je rozdiel mensi ako prahova
hodnota, tak predikcia sa povazuje za spravnu v opac¢nom pripade za nespravnu.

Accuracy = (3.2)

3.5 Trénovacia databaza zbrani

Pre spravne trénovanie klasifikatorov a neurénovych sieti je dolezité mat data v dostatoc-
nom pocte a spravne oznacené. Trénovacia databdza je ziskana z niekolkych zdrojov.

e IMFDB" - je databédza zaberov z filmov, v ktorych sa nachadzajt zbrane. Obsahuje
nie len celkové scény, ale aj samostatné obrazky zbrani, ktoré sa v danej scéne na-
chadzaju. Pre tOto pracu je potrebné, aby dany obrazok obsahoval iba zbran, preto
je potrebné obrazky z tejto databazy rucne odfiltrovat na samotné zbrane a scény so
zbranami. Nasledne ich potom zaradif do spravnej kategérie na kratke a dlhé.

e ImageNet’ - je databdza obrizkov, ktord obsahuje viac ako 14 miliénov obrazkov
vo viac ako 21000 kategériach. Vyhodou tejto databazy je, ze obrazky uz patria do
urcenej kategorie a tak nie je potrebné ich rucne prechadzat a kategorizovat.

e Google’ - pre doplnenie a zvicSenie po¢tu obrazkov je mozné pouzit google vyhla-
déavanie. Tak ako v pripade IMFDB bude potrebné obrazky ruéne kategorizovat.

4http://www.imfdb.org/wiki/Main_Page
Shttp://www.image-net.org/
Shttp://www.google.com
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e Free3D’ - databiza volne dostupnjch 3D modelov zbrani s texttirami v réznych
formétoch.

Databdaza zbrani z prvych 3 zdrojov je mozné pouzit na klasficikaciu zbrani do 2 kate-
gérif na kratke a dlhé zbrane. Pre trénovanie neurénovych siet{ na urcenie naklonu zbrane
v obraze bude potrebné pouzit 3D modely zbrani a nédsledne pomocou nich vygenerovat
obrazky zbrani v pozadovanych natoceniach zbrane v obraze.

3.5.1 Generovanie dat z 3D modelov

Generovanie obrazkov pre urcenie naklonu zbrane v scéne bude prebiehat pomocou da-
tabazy 3D modelov zo zdroja Free3D. Nasledne sa pouzije software SYDAGenerator® na
generovanie obrazkov z 3D modelov, do ktorého je potrebné vlozit 3D model vo formate
g¢3db a pozadie scény.

Kedze 3D modely, ktoré buda pouzité nie si v pozadovanom formate, je potrebné ich
prekonvertovat, to je mozné urobit pomocou nistroja fbx-conv’. Tento néastroj podporuje
konvertovanie 3D modelov z formatu fbz, alebo 0bj do pozadovaného formatu g3db.

3.5.2 Augmentacia obrazkov

Ako bolo opisané v kapitole 2.6 jedna z moznosti zvic¢Senia poctu vstupnych dat a zlepSenia
generalizacie pri klasifikicii je augmentacia vstupnych dat. V tejto praci moézeme rozdelit
augmentaciu dat do dvoch skupin, prvy druh augmentéicie bude prebiehat pre trénovanie
klasifikdtorov, ktoré urc¢uju typ zbrane, druhy druh augmentécie bude prebiehat pri obraz-
koch urcenych pre naklon zbrane.

Pri augmentacii dat pre klasifikovanie dvoch tried, na kratke a dlhé zbrane, prebehne
niekolko transfomaécii obrazka.

e Rotacia - obriazky budu rotované o ndhodny uhol v rozmedzi 0-180 stuptiov.
e Preklopenie - vertikalne alebo horizonalne preklopenie obrazka.
e Posun - posun obrazka po x-ovej a y-ovej osi.

e Vypln - pri rotacii alebo posune obriazka moéze vzniknat Cierna plocha pixelov, tieto
Cierne pixely je potrebné vyplnit. Tieto ¢ierne pixely budi doplnené hrani¢nym pixe-
lom obrazka, ktory bude nakopirovany az po novy okraj.

Obr. 3.4: Povodny obrézok (vlavo), augmentovany obrézok (vpravo)

"https://free3d.com/3d-models/weapons
8http://www.fit.vutbr.cz/~igoldmann/app/SYDAGenerator
Shttps://github.com/1libgdx/fbx-conv
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Druhy typ augmentacie dat prebieha pri obrazkoch, ktoré boli vygenerované pomocou
3D modelu. KedZe nie je potrebné generovat vsetky polohy otocenia od 0 po 360 stupnov,
staci vygenerovat data v polohach od 0 po 90 stupniov a od 270 do 359 stupnov. Zvysné
polohy je mozné dogenerovat pomocou transformécie obrazka, pomocou vertikalneho alebo
hotizontalneho preklopenia. AvSak v tomto pripade je potrebné po transformacii obrazka
vyratat novi hodnotu uhla transformovaného obrazka, to je mozné dosiahnut pomocou
niekolkych jednoduchych vzorcov.

Roll, pri natoceni modelu v ose roll, je potrebné aplikovat horizontalne preklopenie ob-
razka. Nasledne uhol transformovaného obrazka trans__angle bude vypocitany z pévodného
uhla angle. V rozsahu 270 < angle < 359 podla:

trans__angle = —angle + 540 (3.3)
a v rozsahu 0 < angle < 90 podla:

trans_angle = abs(angle — 180) (3.4)

Obr. 3.5: Natocenie zbrane v ose roll, 300 stupnov(vlavo), 0 stuptiov(v strede), 70 stup-
nov(vpravo)

Yaw, pri natoceni v ose yaw, sa aplikuje vertikdlne preklopenia obrazka. Uhol transfor-
movaného obrazka sa vypocita v rozsahu 270 < angle < 359 podlIa:

trans_angle = abs(angle — 540) (3.5)
a v rozsahu 0 < angle < 90 podla:

trans_angle = abs(angle — 180) (3.6)

Obr. 3.6: Natocenie zbrane v ose yaw, 300 stupnov(vlavo), 0 stupnov(v strede), 75 stup-
nov(vpravo)
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Pitch, v ose pitch postacuje vygenerovat obrizok zbrane s naklonom 0 stupniov so
smerovanim hlavne zbrane doprava. Pocas augmentacie dat sa moze aplikovat horizontalne
preklopenie a nasledne sa tento vstupny obrazok oto¢i o ndhodny uhol. Preto nie je potrebny

ziaden dalsi prepocet uhla.

Obr. 3.7: Natocenie zbrane v ose pitch, 0 stuptniov(vlavo), 60 stupnov(v strede), 200 stup-
nov(vpravo)

3.6 Zhrnutie navrhovanych postupov

Kapitola zhrnula software, ktory sa bude pouzivat pre tvorbu a trénovanie klasifikatorov a
neurénovych sieti. Taktiez obsahuje popis parametrov zariadenia, na ktorom toto trénovanie
bude prebiehat.

Nasledne v kapitole 3.2 je opisany navrhovany sposob pre klasifikaciu typu zbrane do
2 tried, na kratku a dlhi, priblizuje programové triedy, ktoré je mozné pre tento problém
pouzit z kniznice scikit-learn. A predstavuje celkovy postup klasfikicie od predspracovania
obrazu az po koneény vysledok.

Kapitola 3.3 opisuje navrhovany postup riesenia pre urcenie typu zbrane pomocou kon-
volu¢nych neurénovych sieti, vysvetluje terminolégiu pre pouzité nazvy osi rotacie a v 3.3.1
priblizuje navrhovant funkciu pre lepsie urcenie presnosti siete pri urcovani naklonu zbrane.

Cela kapitola 3.4 je venova podrobnému opisu dvoch navrhovanych architektir konvo-
lu¢énych neurénovych sieti a vysvetleniu vSetkych zvolenych hodnét parametrov siete.

V zavere su spomenuté zdroje, z ktorych je mozné cerpat obriazky a 3D modely zbrani,
je opisany postup generovanie obrazkov z 3D modelov a ich tprava pre tcely tejto prace.
Posledna podkapitola 3.5.2 obsahuje zoznam transforméacii obrazu pre augmentaciu dat.
Opisuje 2 druhy augmentacie pouzitych v tejto praci, kde prvy je zamerany na data urcené
pre klasifikdciu zbrani do 2 tried a druhy pre data urcéené na stanovenie naklonu zbrane
v obraze.
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Kapitola 4

Implementacia a testovanie

V tejto kapitole bude opisand implementécia a rozdelenie komponentov vzhladom na na-
vrhovany postup. Kapitola priblizi po¢ty dat pre trénovanie modelov, tvorbu modelov ich
trénovanie, ukladanie a meranie ich tspesnoti.

4.1 Trénovacie data

4.1.1 Zber dat

Pre trénovanie modelov boli pouzité obrazky zo zdrojov spomenutych v kapitole 3.5. Ta-
bulka nizsie uvadza podrobné pocty obrazkov z danych zdrojov, ktoré boli pouzité pre
urcenie typu zbrane v 2 kategériach.

Zdroj Pocet kratkych zbrani | Pocet dlhych zbrani
IMFDB 647 670
ImageNet 730 94
Google vyhladavanie 0 86

| SPOLU \ 1377 \ 850 |

Tabulka 4.1: Podrobné pocty trénovacich dat.

Vo vSeobecnosti je jednoduchsie néjst obrazky, ktoré obsahuju krétke zbrane (pistole)
ako dlhé zbrane. Databaza ImageNet obsahovala vyse 3000 odkazov na obrazky, avsak velka
cast z nich bola chybna alebo dany sibor uz neexistoval.

Ako bolo spominané v 3.5.1, obrazky ktoré boli pouzité na trénovanie modelov pre urce-
nie néklonu zbrane bolo potrebné vygenerovat pomocou 3D modelov. Pre toto generovanie
bolo pouzitych desaf pozadi scény a paf 3D modelov z toho tri modely boli dlhé zbrane a
dve modely kratkych zbrani.
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Obr. 4.1: Program pre generovanie obrazkov z 3D modelov.

Niektoré pouzité modely mali nastaveny zly bod otacania a taktiez boli velmi malé.
Preto, ako je vidiet na obrazku 4.2, museli byt vysledne obrazky este orezané aby sa v nich
nachddzala iba zbran bez nepotrebného okolia.

Obr. 4.2: Vysledny vygenerovany obrazok po orezani okolia.

Tabulka nizsie uvadza presné pocty vygenerovanych obrazkov.

Typ osi otacania | Pocet obrazkov
pitch 1480
roll 4450
yaw 4584

Tabulka 4.2: Podrobné pocty trénovacich dat.
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Pre os otacania pitch boli vybrané obrazky z datasetu urcéeného pre klasifikaciu typu
zbrane. Pre zvysné 2 osi boli obrazky generované, pocty sa lisa kvoli niektorym chybnym
obrazkom, ktoré museli byt vymazané.

4.1.2 Nacitavanie dat

Pre nacitavanie dat je implementovana trieda DataLoader v scripte loader.py. Trieda obsa-
huje niekolko funkcii pre nac¢itanie tychto dat, tieto funkcie vratia pole nacitanych obrazkov,
pole indexov oznaceni (angl. labels) obrédzkov a slovnik, ktory obsahuje index a nézov ozna-
Cenia, napr. {“kratka zbran”: 0, “dlha zbran”: 1}.

Prva z funkcii nacitava data z prie¢inka, kde oznacenie obrazkov, ¢i je to kratka alebo
dlhé zbran, je zabezpecené podla nazvov podprie¢inkov. Pre obrazky o naklone zbrane
sa oznacenie osi berie tiez z nazvu podpriecinka, avSak presné oznacenie o kolko stupnov
je model v obrazku otoceny sa ziska z nézvu obrazka, ktory musi spinat presny formét:
p0.0_y0.0_r0.0-typzbrane.jpg. Kde p0.0 oznac¢uje hodnotu néklonu v osi pitch, y0.0 hod-
notu néklonu v osi yaw, r0.0 v osi roll a typzbrane moéze byt akykolvek retazec. Format
vstupnych obrazkov méze byt .jpg alebo .jpeg.

Spravnu hierarchiu priecinkov je vidiet na obrazku 4.3.

Korenovy priecinok Kaofenowy priecinok

i l=laals

Dlhé zhrane Kratke zbrane Pitch Raoll Yaw

| —

Obr. 4.3: Hierarchia prie¢inkov pre spravne oznacenie vstupnych obrazkov.

Druhé z funkcii umoznuje nacitat zoznam obrazkov z textového stiboru, kde sa na kaz-
dom riadku nachadza prave jedna cesta k pozadovanému obrazku. Spésob oznac¢ovania ob-
razkov je rovnaky ako v prvom pripade, preto je taktiez potrebné dodrzat spravnu hierachiu
priecinkov.

4.1.3 Predspracovanie dat

Pre predspracovanie obrazu st implementované 2 triedy Preprocessor a Preprocessing v sc-
ripte preprocessing.py. Trieda Preprocessor obsahuje list, do ktorého je mozné pridavat fun-
kcie, ktoré st implementované v triede Preprocessing. Po zavolani funkcie apply(input__data)
z triedy Preprocessor, sa tieto funkcie v poradi, v akom boli pridané do listu zavolaju a pre-
behne predspracovanie vstupnych dat. Kazdéa z moznosti predspracovanie obrazu, ktora bola
uvedend v 2.6, je implementovand v triede Preprocessing, v samostatnej funkcii, pomocou
kniZnice scikit-image.

Pre augmentaciu dat uréenych na klasfikdciu typu zbrane je pouzitd trieda ImageDa-
taGenerator z kniznice Keras. Parametre tohto generatora si nastavené na: horizonalne a
vertikdlne preklopenia obrazka, posun obrazka az o 15% jeho dizky alebo sirky, rotécia o na-

32



hodny uhol v rozsahu 0 az 180 stupriov a doplnenie ¢iernych pixelov pomocou nastavenia
“nearest”.

Pre augmentaciu dat, pre uréenie naklonu zbrane je implementovana samostatna trieda
AngleGenerator, ktorad zabezpecuje spravne dogenerovanie vstupnych dat pomocou horizon-
talneho alebo vertikélneho preklopenia obréazka a spravneho vypoc¢tu uhla natocenia (vid.
3.5.2).

4.2 Modely

Vsetky modely pre trénovanie st implementované v scripte models.py. Existuje jedna hlavna
trieda class Model, ktora obsahuje vsetky zakladné atributy potrebné pre modely, ako napr.
meno modelu, vstupny rozmer dat, zvoleny algoritmus trénovania a slovnik, ktory obsahuje
indexi a nazvy oznaceni obrazkov.

Kazdy model nasledne dedi z tejto hlavnej triedy a implementuje v sebe dve funkcie
build, ktora zabezpecCuje vytvorenie modelu a funkciu train, ktora sa vola pri spusteni tré-
novania daného modelu.

Model
+ input_shape: List
+ model_name: Siring

+ algorithm: Algorithm
+ labels_dict: Dictionary

i

AlexNetLike VGGLike KMeans SVYM

+ build() : Model + build() : Model + build() : Model + build() : Model
+ train() + train() + frain() + train()

Obr. 4.4: Hierarchia dedenia tried modelov.

Konvoluéné neurénové siete st implementované pomocou triedy Sequencia z kniZnice
Keras. Pre klasifikator K-Nearest-Neighbor je pouzita trieda KNeighborsClassifier a trieda
SVC pre klasifikaitor SVM z kniznice scikit-learn.

4.2.1 Ukladanie a nac¢itanie modelu

Pre ukladanie natrénovanych modelov je implemtovand funkcia save model() v triede Da-
taSaver v scripte loader.py. Pri ukladani modelu sa ukladd model v binarnej forme, uklada
sa konfiguracny subor settings.json, ktory obsahuje informéacie ako velkost vstupnych dat,
pouzité funkcie na predspracovanie dat, meno modelu, typ algoritmu ucenia, zoznam inde-
xov oznacenia dat a dalsie informaécie Specifické pre dany typ modelu. Ulozenim konvolué¢ne;j
neurénovej siete sa uklada graf priebehu trénovania.

Naopak pre nacitanie modelov je implementované funkcia load_model data() v triede
DataLoader v scripte loader.py, ktora nacita bindrnu podobu modelu a vsetky informacie
z konfiguracného suboru settings.json.
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4.2.2 Trénovanie modelov

Pre trénovanie modelov st v rdmci implementécie pouzité vSetky triedy, ktoré boli podrobne
opisané vyssie. Proces trénovania prebieha v niekolkych krokoch.

1. Nacitanie vstupnych dat.
2. Predspracovanie nac¢itanych dat.

3. Rozdelenie predspracovanych dat do viacerych skupin.

Testovacie
) ) 15% . )
Trénovacie Trenovacie Testovacie
70% Validatné 7056 30%
15%

Obr. 4.5: Rozdelenie dat do skupin, na 3 skupiny pre CNN a na 2 skupiny pre K-means a
SVM Kklasifikator.

4. Vytvorenie modelu.

5. Spustenie trénovania vytvoreného modelu.

6. UlozZenie natrénovaného modelu a konfigura¢ného suboru.
7. Testovanie presnosti modelu pomocou testovacich dat.

Pre ulahcenie trénovania je implementovany script train.py, ktory pozaduje niekolko ar-
gumentov na vstupe. Zoznam vstupnych argumentov a ich vyznam, argumenty v hranatych
zatvorkach su volitelné:

e —model cesta k priecinku, do ktorého bude natrénovany model ulozeny.
e —dataset cesta k priecinku, z ktorého budi nacitane vstupné data.

e —alg volba modelu, ktory bude trénovany. Tento argument mé niekolko moznosti.
Moznost “cnnc” pre trénovanie konvolu¢nej neurénovej siete urcenej na klasifikaciu
zbrane, “cnna” pre trénovanie konvolu¢nej neurénovej siete pre urcenie naklonu zbrane
a “svm” alebo “kmeans” pre trénovanie SVM alebo K-nearest-neighbor klasifikatora
na urcenie typu zbrane.

e [—ep] pri konvoluénych neurénovych sietach uréuje pocet epédch, pri jeho nezadani je
pouzitd zakladna hodnota 45.

e [-bs] urcuje velkost batch-size pri trénovani konvoluénych neurénovych sieti, jeho
zakladna hodnota je 16.

e [-rt] je argument, ktory je potrebné zadat pri trénovani sieti na uréenie naklonu
zbrane, jeho hodnota urcuje uhol naklonu, na ktory sa siet bude ucit, mozné hodnoty
argumentu si: “yaw”, “roll”, “pitch”.
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4.2.3 Presnost modelov

Pre celkové hodnotenie presnosti modelov bola implementovana funkcia evaluate model
v scripte evaluation.py. Hodnoti presnost modelov podla metrik spomenutych v 3.4.3.

V pripade urcenia typu zbrane sa pouziva kontigencna matica a hodnota celkovej tispes-
nosti modela. Tato metrika je pouzitd aj pocas trénovania CNN na predbezné urcenie pres-
nosti a taktiez pri koncovom testovani modelov.

Avsak v pripade CNN, ktoré urcuji naklon zbrane je potrebné tuto metriku trocha
pozmenit. Ako je opisané v 3.3.1, v scripte base.py je implementovana funkcia angle__error,
ktora rata priemerny rozdiel medzi skuto¢nymi a predpovedanymi uhlami siete. Tato funkcia
je pouzitd ako metrika pocas trénovania CNN a pri koncovom testovani presnosti siete.
Nasledne po urceni, ¢i je predikcia spravna alebo nie, pomocou prahovej hodnoty, sa pouzije
vypocet tspesnosti z hodnot v chybovej matici.

4.3 Testovanie

Pre testovanie rieSenia tejto prace sa vyuziva funkcia zodpovedna za evaludciu modelov
evaluate__model v scripte evaluation.py podla metrik, ktoré boli spomenuté uz vyssie. Tes-
tovanie modelov prebieha ako urcovanie presnosti tychto natrénovanych modelov.

[INFO] Accuracy: 61.18%

[INFO] long weapon 26% (32/124)
[INFO] short_weapon 95% (124/131)

Obr. 4.6: Priklad vystupu po testovani modelu ur¢ujticeho typ zbrane.

[ INFO] Accuracy: 2.47% Threshold:5
[INFO] Correct: 17

[INFO] Wrong: 671

Obr. 4.7: Priklad vystupu po testovani modelu urcujiceho naklon zbrane.

4.4 Zaver implementacie

Kapitola v ivode uvadza presné pocty dat, podla zdrojov, ktoré si pouzité pre tfenovanie
modelov. Vysvetluje postup generovania obrazkov z 3D modelov. Dalej sa venuje moznos-
tiam nacitavania dat zo suboru alebo prie¢inkov pri dodrzani potrebnej hierarchie prie-
¢inkov a nazvov siborov. Priblizuje triedy, ktoré implementuji predspracovanie vstupnych
dat, tvorbu modelov, uvadza informécie, ktoré st ulozené pri ukladani modelov a spdsob
ich nacitania. Nasleduje cely postup trénovania modelov, opis scriptu, ktory toto trénovanie
ulahcuje a vysvetluje metriky, podla ktorych sa hodnoti presnost modelov.
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Kapitola 5

Vysledky

Pre porovnanie a urcenie najlepsieho postupu pre klasifikaciu zbrane a urcenie ndklonu
zbrane v scéne, bude kapitola zahinat vsetky vysledky navrhovanych postupov, ich popis a
findlne vyhodnotenie.

5.1 Urcenie typu zbrane

Pre urcenie typu zbrane v dvoch kategériach a to na kratke a dlhé zbrane, boli navrhnuté dva
klasické pristupy K-Nearest-Neighbor a SVM klasifikator a dve architektary pre konvoluéné
neurénové siete.

5.1.1 Klasicky pristup

Pre trénovanie K-Nearest-Neighbor a SVM boli na¢itané vSetky vstupné trénovancie data
(1377 pre kratke zbrane a 850 pre dlhé zbrane), nésledne boli tieto dve skupiny zarovnané
na rovnaky pocet obrizkov pre kazdu kategérii na 850 obrézkov. Velkost tejto vstupnej
databazy bola, pomocou augmentacie dat, zvic¢Sena patnasobne a rozdelend na trénova-
cie a testovacie data. Tieto augmentované data presli predspracovanim, ktoré pozostava
z normalizacie, Sedotonovej, a hoghovej transforméacie. Na trénovanie bolo pouzitych 5950
obréazkov, na testovanie resp. evaluiciu modelu 2550 obrazkov.

SVM

Trénovanie SVM Kklasifikatora prebiehalo so zakladnymi nastaveniami, ktoré nastavuje scikit-
learn kniznica pre triedu SVC'. AvSak pre porovnanie rdznych vysledkov bol pre dalsie
trénovanie este zmeneny kernel v SVM klasifikatore na “linear”.

Statistiky nizsie zobrazuju vysledky tychto dvoch SVM Kklasifikitorov, tabulky vycha-
dzaju z chybovej matice avsak zobrazuju esSte aj tspesnost urcenia v danej kategorii, ktora
je vyratana ako

spravne__urcene

uspesnost = x 100
spravne__urcene + nespravne__urcene

Vysledky dalej este uvadzaja celkovy vypocet tispesnosti.

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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Spravne hodnoty

Klasifikované hodnoty

Dlhé zbrane | Kratke zbrane | Uspesnost
DIhé zbrane 761 536 61%
Kratke zbrane 493 760 59%

Tabulka 5.1: Vysledky klasifikdcie pre SVM so zakladnymi nastaveniami.

Celkové tspesnost je 59.65% (vid. 3.4.3).

Spravne hodnoty

Klasifikované hodnoty

Dlhé zbrane | Kratke zbrane | Uspesnost
Dlhé zbrane 714 540 57%
Kratke zbrane 498 798 62%

Tabulka 5.2: Vysledky klasifikdcie pre SVM s “linear” kernelom.

Celkova tspesnost je 59.29%.

K-Nearest-Neighbor

Trénovanie K-Nearest-Neighbor klasifikatora prebiehalo dvakrat, s prvym nastavenim k& =
5, kde k je celé cislo, ktoré urc¢uje pocet nablizsich susedov na zakladné, ktorych sa urcuje

kategoria. A s nastavenim k = 1.

Spravne hodnoty

Klasifikované hodnoty

Dlhé zbrane | Kratke zbrane | Uspesnost
Dlhé zbrane 880 374 70%
Kratke zbrane 411 885 68%

Tabulka 5.3: Vysledky klasifikiacie pre K-Nearest-Neighbor s k = 5.

Celkova tspesnost je 69.22%.

Spravne hodnoty

Klasifikované hodnoty

Dlhé zbrane | Kratke zbrane | Uspesnost
Dlhé zbrane 881 373 70%
Kratke zbrane 405 891 69%

Tabulka 5.4: Vysledky klasifikiacie pre K-Nearest-Neighbor s k = 1.

Celkova tspesnost je 69.49%.

5.1.2 Konvolu¢né neurénové siete

Pre urcenie typu zbrane pomocou konvolué¢nych neurénovych sieti, boli pouzité dve navrho-
vané architektury (vid. 3.4.2). Presné nastavenia a parametre siete boli popisané v ndvrhu.
Pocet a rozdelenie vstupnych dat na rovnaky pomer je totozny s uvedenym pri vysledkoch
v klasickom pristupe, augmentécia dat prebiehala vzdy pocas kazdej epochy trénovania.
Celkovo bolo na trénovanie pouzitych 1190 obrazkov, na validaciu 255 a na testovanie tak

isto 255 obrazkov.
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AlexNetLike

Prva archiktira bola inspirovand AlexNet architektirov, jej trénovanie prebiehalo v 50
epochach. Kedze, ako je vidno na obrazku 5.1, od 40.epochy uz velké zlepsenie neprebiehalo,
preto nebolo potrebné trénovat siet dalej.

Training history
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o
o 0.7 -
s
=
o
[¥)
< 06 -
wv
w
9
0.5 -
—— train_loss
04- val_loss
—— acc
—— val_acc
0 10 20 30 40 50

Epoch #

Obr. 5.1: Priebeh trénovania siete AlexNetLike.

Kde acc oznacuje celkovt presnost siete na trénovacich datach, val _acc presnost siete
na valida¢nych datach, train__loss a val loss je tzv. loss function alebo oznacovana aj ako
cost function, ktora v jednoduchosti urcuje nepresnost danej siete, to znamena, ze ¢im nizsia
hodnota, tym by mala sief dosahovat lepsie vysledky.

Vysledna presnost na testovacich datach je v tabulke 5.5.

Klasifikované hodnoty

Dlhé zbrane | Kratke zbrane | Uspesnost
Dlhé zbrane 117 7 94%
Kratke zbrane 95 36 73%

Spravne hodnoty

Tabulka 5.5: Vysledky natrénovanej siete AlexNetLike.
Celkova tspesnost je 83.14%.

VGGLike

Druhad architektdra bola inSpirovand VGGLike architektturov, jej trénovanie priebehalo v 40
epochéch.
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Training history
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Obr. 5.2: Priebeh trénovania siete VGGLike.

Pociatoénd hodnota train_loss bola velmi vysoka, graf je nasledkom toho velmi skres-
leny a nie je mozné presne vidief postup trénovanie, avsak kompletné vysledky nad testo-
vacimi datami si uvedené v tabulke 5.6.

Klasifikované hodnoty

Dlhé zbrane | Kratke zbrane | Uspesnost
Dlhé zbrane 108 26 87%
Kratke zbrane 63 68 48%

Spravne hodnoty

Tabulka 5.6: Vysledky natrénovanej siete VGGLike.

Celkova presnost siete je 67.06%.

5.2 Urcenie naklonu zbrane

Pre urcenie ndklonu zbrane v troch osich boli navrhnuté dve architektury konvoluénych
neurénovych sieti. Kazda z tychto sieti bola natrénovana tri-krat kvoli trom osiam rotacie.
Nastavenia siet{ boli opisané v navrhu.

Pre trénovanie v osi pitch bolo pouzitych 1036 obrazkov, na validaciu 222 a taktiez 222
pre testovanie presnosti siete. V osi roll bolo na trénovanie pouzitych 3315 obrazkov, na
validaciu 667 a 668 pre testovanie. Nakoniec pre os yaw bolo pouzitych 3208 obrazkov na
trénovanie a po 688 na validiciu a testovanie. VSetky tieto obrazky presli augmentaciou
dat, ako je opisané v 3.5.2.

Pitch

Siete boli trénovane v 50 epochach. Priebeh trénovania obidvoch sieti pre os Pitch je vidiet
na obrazku 5.3. Kde pre presnost tychto sieti je pouzita metrika opisana v 4.2.3. Hodnoty
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angle__error zobrazuji celkovi presnost siete vzhladom na priemernti odchylku uhla pre
trénovacie data, val__angle__error urcuje tuto odchylku pre valida¢né data.

Training history Training history
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& 3 ] 8
Loss/Accuracy
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37 =mlloss /\/\/\fu\/W\ — s
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—— val_angle_error = 5- —— val_angle_error
0-
0 10 20 30 40 50 [} 10 20 30 40 50
Epoch # Epoch #

Obr. 5.3: Priebeh trénovania siet{ AlexNetLike(vlavo) a VGGLike(vpravo).

Vysledna presnost sieti je uvedena v tabulkach 5.7 a 5.8 pre dve prahové hodnoty 5 a
10.

Prahova hodnota | V prahovej hodnote | Mimo prahovej hodnoty | Uspesnost
5 189 33 85.14%
10 205 17 92.34%

Tabulka 5.7: Vysledky natrénovanej siete AlexNetLike pre os Pitch.

Prahova hodnota | V prahovej hodnote | Mimo prahovej hodnoty | Uspesnost
5 9 213 4.05%
10 17 205 7.66%

Tabulka 5.8: Vysledky natrénovanej siete VGGLike pre os Pitch.

Roll

V pripade AlexNetLike architektiry prebiehalo trénovanie rovnako ako v pripade osi Pitch,
avsSak pri sieti VGGLike bolo potrebné znizit pocet interacii trénovania kvoli dlhej dobe
spracovania jednej interdcie, kedze trénovanie prebiehalo na vic¢som pocte dat oproti tré-
novaniu v ose Pitch. Aj z priebehu trénovanie zobrazeného na obrazku 5.4 je mozné vidiet
ze siet velmi nenapreduje k lepsim vysledkom.
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Obr. 5.4: Priebeh trénovania siet{ AlexNetLike(vlavo) a VGGLike(vpravo).
Prahova hodnota | V prahovej hodnote | Mimo prahovej hodnoty | Uspesnost
5 608 60 91.02%
10 638 30 95.51%
Tabulka 5.9: Vysledky natrénovanej siete AlexNetLike pre os Roll.
Prahova hodnota | V prahovej hodnote | Mimo prahovej hodnoty | Uspesnost
5 25 643 3.74%
10 36 632 5.39%
Tabulka 5.10: Vysledky natrénovanej siete VGGLike pre os Roll.
Yaw

Trénovanie pre os Yaw prebiehalo rovnako ako v pripade osi Roll, pocet epéch pre siet

VGGLike bol rovnako skrateny na 15 kvoli ¢asovej narocnosti trénovania.
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Obr. 5.5: Priebeh trénovania siet{ AlexNetLike(vlavo) a VGGLike(vpravo).
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Prahova hodnota | V prahovej hodnote | Mimo prahovej hodnoty | Uspesnost
5 342 346 49.71%
10 376 312 54.65%

Tabulka 5.11: Vysledky natrénovanej siete AlexNetLike pre os Yaw.

Prahova hodnota | V prahovej hodnote | Mimo prahovej hodnoty | Uspesnost
5 26 662 3.78%
10 41 647 5.96%

Tabulka 5.12: Vysledky natrénovanej siete VGGLike pre os Yaw.

5.3 Zhodnotenie vysledkov

V tabulke 5.13 je uvedené celkové porovnanie vysledkov pre urcenie typu zbrane. Z tychto
vysledkov mdzeme vidief Ze navrhovand architektira AlexNetLike dosiahla najlepSie Cias-
tocné ale hlavne aj celkové vysledky az 83.14%. Farebne st vyznacené najlepsie (zelené) a
najhorsie (¢ervené) vysledky pre jednotlivé presnosti.

Nazov siete | Dlha zbran - presnost | Kratka zbran - presnost | Celkova presnost
SVM 61% 59% 59.65%
SVM - linear 57% 62% 59.29%
KMeans - 1 70% 69% 69.49%
KMenas - 5 70% 68% 69.22%
AlexNetLike 94% 73% 83.14%
VGGNetLike 87% 48% 67.06%

Tabulka 5.13: Celkové porovnanie vysledkov pre urcenie typu zbrane.

Dalej tabulka 5.14 zobrazuje vysledky pre jednotlivé osi a dve navrhované architektiry.
Je jasne vidiet, Ze architektira AlexNetLike radovo predskocila tspesnostou druht na-
vrhovanu architektiru. V hlavicke tabulky je uvedené p, ktoré oznacuje hodnotu prahovej
hodnoty pre urcenie spravnej predikcie. Farebne su znova vyznacené najlepSie a najhorsie
vysledky.

Os rotacie | Nazov siete | Presnost pre p=5 | Presnost pre p=10
Pitch AlexNetLike 85.14% 92.34%
VGGLike 4.05% 7.66%
Roll AlexNetLike 91.02% 95.51%
VGGLike 3.74% 5.39%
Vaw AlexNetLike 49.71% 54.65%
VGGLike 3.78% 5.96%

Tabulka 5.14: Sthrné porovnanie dosiahnutych vysledkov pre urcenie naklonu zbrane.
V zavere je mozné konstatovat ze pre rieSené problémy su vhodnejsie mensie konvoluc¢né

neurénové siete na rozdiel od tych hlbokych, kedze velkost trénovacich dat je velmi mala,
radovo len v par tisickach.
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Vysledkom tohto porovnania s styri najlepsie modely, AlexNetLike pre urcenie typu
zbrane a tri AlexNetLike modely pre urcenie naklonu zbrane, tieto Styri modeli je mozné
pouzit pre celkovi predikciu pomocou scriptu predict.py.

Kde ako vstupné argumenty je potrebné vlozit cestu k tymto Styrom modelom, mena
argumentov si —class pre model uréujuci typ zbrane, —anglep pre model uréujici ndklon
v ose pitch, —angler pre os roll, —angley pre os yaw a argument —image ktorého hodnota je
cesta k obrazku pouzitého na predikciu.

5.4 MozZnosti budaceho vyvoja

Odbor pocitacového videnia je velmi Siroky a moznosti pre spracovania obrazu je mnoho.
TAato praca sa zamerala a zhrnula iba niekolko zakladnych postupov. Preto by dalSie rozsi-
renie tejto praca bolo ur¢ite mozné a prinosné pre najdenie lepsieho rieSenia, pre problém
ktory tato praca riesi.

Ako jeden z dalSich postupov by bolo mozné vyuzit uz natrénované hlboké konvolucné
neurénové siete a porovnat ich vysledky. Za dalsi z bodov budiiceho vyvoja urcite stoji aj
rozsirenie a prepracovanie generovania vstupnych dat, aby bolo mozné pracovat s vac¢simi
datovymi sadami. Taktiez pre klasifikaciu typov zbrani by bolo vhodné rozlisovat nie len
kategérie na kratke a dlhé, ale napriklad klasifikdcia na automatické a poloautomatické
zbrane, ¢i jemnejsie rozdelenie pre klasifikovanie presného typu zbrane.

Pre budici rozvoj prace urcite existuje niekolko smerov, ktorymi moze tento vyvoj
pokracovat.
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Kapitola 6

Zaver

V préaci bolo navrhnutych niekolko spdsobov pre klasifikovanie typu a urcenie ndklonu
zbrane, od klasickych pristupov, ktoré vyuzivaju tranformaciu obrazu do Sedoténového
obrazu a hoghovu transformaciu obrazu pomocou klasifikatérov ako K-Nearest-Neighbour
a Support Vector Machine.

A7z po vyuzitie modernych spésobov spracovania obrazu, ako st konvolu¢né neurénové
siete, kde boli navrhnuté dve architektiry tychto sieti.

Dosiahnuté vysledky boli porovnané a néasledne vybrané najlepsSie riesenie s presnostou
klasifikdcia zbrane az 83.14% pomocou konvolu¢nej neurénovej siete. Taktiez boli dosia-
hnuté vysoké percenta tspesnosti pre urcenie ndklonu zbrane pouzitim konvolu¢nej neuré-
novej siete od najhorsieho vysledku 54.64% v osi yaw aZ po presnost 92.34% v osi pitch a
95.51% v osi roll.

Pri klasifikacii kratkych zbrani ktoré obsahovali tlmi¢ bolo zistené nespravne urcovanie
kategoérie, avsak po konzultaciach s vedtcim prace sme sa rozhodli tento problém neriesit a
tak tento problém moze byt jeden z bodov budiceho vyvoja tejto prace. Taktiez pre buduci
vyvoj prace by bolo mozné rozsirit velkost vstupnej databdzy dat a vyuzit pre klasifikaciu
uz predtrénované hlboké konvolucné neurénové siete.
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