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Abstrakt

Tato zprava obsahuje popis metod pro detekci, klasifikaci typu (délky) a
orientace (natocenf) zbrané. Jsou popsany jednotlivé typy zbrani, metody
strojového uceni jak Kklasickych, tak vyuzivajicich neuronové sité. U
neuronovych siti jsou pak popsany typy jednotlivych vrstev i pouzivané
architektury. Popsany jsou i detektory objektt. Pro kazdou cast (detekce, typ
i orientace) je navrZeno nékolik ptistupli. Ty jsou otestovany na volné
dostupnych datech. Pro natoceni je dataset prakticky vytvoren za pomoci
automatického generovani. Na zavér jsou diskutovany vysledky, u detekce
97,8 %, u délky 84,14 % a u natoceni 75,14 %.
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1 Uvod

Detekce a prevence hrozeb, predstavuje ¢im dal vyznamnéjsi ¢ast povinnosti
bezpecnostnich slozek. Diky neustdle se zvySujicimu mnoZstvi videokamer a
fotoaparatli, at' jiz bezpecnostnich CCTV (close circuit television) kamer, ¢i
komer¢nich senzorti v mobilnich telefonech a jejich stoupajici kvalité, stoupa
zaroven poptavka po automatickém zpracovani téchto dat, pro bezpecnostni
ucely.

At se jedna o real-time analyzu streamovaného videa ¢i o zpétnou analyzu
velkého objemu obrazovych zaznam, schopnost rychle a kvalitné v materialech
odhalit palné zbrané a ziskat informace které pomohu s vyhodnocenim hrozby
predstavuje silny a Zadany nastroj.

Tato zprava predstavuje popis problematiky a rozbor metod feSeni
vyuzivajici jak klasické metody strojového uceni, tak postupy zaloZené na
konvolucnich neuronovych sitich (CNN).

V této zpravé dale predstavujeme nastroje, které byly pro zminéné dlohy
pripraveny. Jedna se o vyvoj nastrojl pro detekci zbrani v obraze. Nastroj pro
urceni typu zbrané a urceni orientaci zbrané v obraze. Priprava obrazovych dat
pro algoritmy strojového uceni byla realizovana pomoci obrazového generatoru
SYDAgenerator.

DosaZené vysledky a diskuze nad dalsim smérovani vyvoje je taktéZ soucasti
této zpravy.

2 Klasifikace zbrani

Definice zbrané dle § 118, zakona ¢. 40/2009 zni: ,zbrani se tu rozumi, pokud z
jednotlivého ustanoveni trestniho zdkona nevyplyva néco jiného, cokoli, ¢im je
mozno ucinit utok proti télu diraznéjsim.“ V této zprave se zabyvame primarné
zbranémi stfelnymi. Kde zbran povazZujeme za strelnou, paklize vymrstuje na
dalku strelu rozrusujici svou dopadovou energii zasazeny cil. Dtlilezité je také
zminit pojem palna zbran - stielnd zbran, kde vymrsténi probiha okamzitym
uvolnénim chemické energie. Jako strelna zbrai je totiZ klasifikovan i naptiklad
luk.

Déle se v této praci zamérujeme na rucni zbrané, které na rozdil od
lafetovanych uzpiisobené tak, aby je mohla ovladat a prenaset jedna osoba.
Nasledujici déleni pak predstavuje popis, kterym se v praci zabyvame.

Klasifikace dle délky:

e Kratké zbrané: Palné zbrané, jejichz délka hlavné nepresahuje 300 mm
nebo jejichz celkova délka nepresahuje 600 mm.

¢ Dlouhé zbrané: Palné zbrané, které nejsou kratkymi zbranémi

Klasifikace zbrani dle charakteru stielby:



¢ Jednoranové zbrané: palné zbrané bez zasobniku nebo jiného
podavaciho Gstroji, u nichZ se opétovné nabiti déje rucnim vloZenim
naboje do nabojové komory, hlavné nebo nabojisté.

e Viceranné zbrané: palné zbrané bez zasobniku nebo jiného podavaciho
ustroji, s 2 nebo vice hlavnémi, u niZ se opétovné nabiti déje ru¢nim
vloZenim nabojl do nabojovych komor, hlavni nebo nabojist.

¢ Opakovaci zbrané: palné zbrané se zasobnikem nebo jinym podavacim
ustrojim, u niz se opétovné nabiti déje v disledku ru¢niho ovladani
zavéru nebo mechanického otoceni revolverového valce.

e Samonabijeci zbrané: palné zbrané, u nichz se opétovné nabiti déje v
duisledku piedchoziho vystielu a u kterych konstrukce neumoziuje vice
vystrell na jedno stisknuti spousté.

e Samocinné zbrané: palné zbrané, u nichZ se opétovné nabiti déje v
disledku predchoziho vystrelu a u kterych konstrukce umoziuje vice
vystielll na jedno stisknuti spousté. Dlouhé zbrané: Palné zbrané, které
nejsou kratkymi zbranémi.

Norma CSN 39 5002-1 slucuje kategorie ,samonabijeci“ a ,samocinna“ do
jedné s oznacované jako ,automaticka“.

3 Teoreticky rozbor technické zpravy

V dnes$nim svété, je denné potieba realizovat miliony detekci, a to uz neni mozné
bez vhodnych pristroji a zobrazovacich metod, proto zde popsané metody,
eliminuji potrebu aktivniho operatora pro hruba data, a umistuji ho az do
rozhodovaci pozice kde je jeho ikolem vyhodnotit pfedloZené informace. ProtoZe
detekce zbrani a jejich nasledny popis pomoci pocitacového vidéni je pomérné
rozsdhlé téma, v nasledujici Casti zprava obsahuje popis v soucasnosti
vyuzivanych postupd, a state-of-the-art postupy které umoznuji zpracovavani
vétsiho mnozstvi dat.

3.1 Detekce zbrani

V této zprave se soustiedime na metody vyuzivajici data ze senzort pracujicich ve
viditelné Casti spektra. Z pohledu pouzitych nastroji je délime na klasické metody,
tzn. bez pouZiti neuronovych siti (angl. neural network - NN) a metody zaloZené
na vyuziti neuronovych siti. Ty se jesté dale cleni podle pouZité architektury.
Nejprve uvedeme priiklady klasickych metod, v dal$i ¢asti feSeni s pouzitim
neuronovych siti.

3.1.1 Klasické metody strojového uceni

Klasickymi metodami nazyvame feSeni, které nevyuzivaji nyni velmi rozsirené
neuronové sité. Jedna se o metody, které jsou zalozeny na matematické analyzy
s predvidatelnym charakterem.



Detekce s vyuzitim deskriptorii a klasifikatoria

Autori [1] [2] vytvorili dva velmi podobné, az piimo totozné systémy, které se lisi
pouze v pouZiti rozdilnych priznakovych detektort a deskriptori. [1] zaloZil svou
praci na priznakovych deskriptoru a detektoru SURF. V [2] byl pouzit Fast Retina
Keypoint deskriptor (FREAK) a Harris interest point detektor.

Systém si na zacatku nacte deskriptor zbrani, nasledné predzpracovat
obrazky, tj. odstrani Sum a upravi velikost na 400x300 pixelt. Na obrazcich je
nasledné aplikovana segmentace na zakladé barvy za pouziti k-means shlukovani.
Na vystup tak systém dostava shluky barev, které jsou podobné zbranim (v tomto
pripadé Cernd). Protoze v disledku Sumu mohly vzniknout malé oblasti dané
barvy, pokracuje extrahovaného spojitych oblasti, jejichZ obsah je vétsinez 1 000
pixeld, které timto krokem odseparuji. Nastava morfologické uzavieni vybranych
oblasti, z néhoZ detektor extrahovan priznaky tvaru objektu, které porovna s jiz
nactenym deskriptory a pokud se shoduje alesponn 50 % priznakd, systém
detekuje objekt jako zbrari.

Systémy dosahuji velmi podobné celkové tispésnosti, a to 84.26 % a 88.67 %.
Vyhody téchto feSeni jsou invariantnost vii¢i velikosti a rotaci, a také mozZnost
detekovat nékolik objektii v 1 obraze. ProtoZe systémy nejprve aplikuji
segmentaci na zakladé barvy, jsou proto vyrazné zavislé na barvé zbrani a nejsou
schopné detekovat zbrané atypické barvy.

Alternativnim pristupem je pak vyuziti deskriptoru Histogram of Oriented
Gradients (HOG), ktery je vhodny diky své vypocetni nendrocnosti, avsak je zde
tieba vzit v potaz rota¢ni ne-invariantnost.

Support Vector Machine (SVM) predstavuje metodu linearni klasifikace.
Cilem je najit nadrovinu parametrd, ktera prostor piiznakl optimalné rozdéli tak,
Ze trénovaci data, které patfi rdznym triddm budou leZzet v opacnych
poloprostoru. Jinymi slovy optimalni nadrovina je takova, kde minimalni
vzdalenosti bodli od roviny jsou co nejvétsi. Na popis nadroviny staci pouze body
lezici na jejim okraji a téch je obvykle malo. Jmenuji se podptrné vektory (angl.
Support Vectors).

Klasifikace zahrnuje trénovani a testovani dat. Data na trénovani jsou urceny
dvojici (x;, yi) proi=1,2, .., n kde, yi € {-1,1}. xi je vektor dimenze, ktery popisuje
vlastnosti daného prvku. yi urcuje, do které mnoziny vektor patii. Testovaci data
tedy obsahuji pouze vektory x, kde cilem Klasifikator je urcit jeho ptiznak y.

Obvykle neni moZné rozdélit trénovaci data linedrné. Proto se pouziva
namapovani dat (piiznakl) do vyssi dimenze, kde se rozdéli nadrovinou. Takto se
z linedrné nespravovatelné dlohy stava linearni oddélitelna. Pro zjednodusSeni a
vyreSeni klasifikaéntho problému se pouZivaji jaderné funkce. Vybér funkce je
vSak zavisly na povaze trénovacich dat, a cCastokrat je Casové narocné najit
nejvhodnéjsi funkci.

Dalsi klasifikacni metodou je k-nearest-neighbour (k-nejbliz$ich-sousedd,
KNN). Je to metoda uceni s ucitelem. Klasifikace probiha ve dvou krocich, v prvni
se najde k nejblizsich sousedt s trénovacich dat. V druhé se pomoci vétsinového
hlasovani se prifadi ocekavana trida. Nizké k ma ¢asto za nasledek nedostatecnou
schopnost generalizace.



3.1.2 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité predstavuji v soucasnosti nejzkoumanéjsi
princip zpracovavani dat. Své vyuZiti nachazeji Casto pii zpracovani obrazu,
vzhledem k navrhu, ktery je vhodny pro zpracovani jedno a dvojrozmérnych dat.
Struktura CNN vyuziva tfi typd vrstev.

Konvoluéni vrstva
Sestava ze souboru filtri, které jsou schopné se ucit. Kazdy filtr je prostoroveé maly
(podél vysky a sitky), ale prochazi pres celou hloubku vstupniho objemu
(konkrétné u RGB obrazu pres vSechny 3 kanaly barev). Pfi posouvani filtru pres
$irku a vySku vstupniho objemu vytvorime dvourozmérnou aktiva¢ni mapu, ktera
definuje hodnotu tohoto filtru v kazdé prostorové poloze. Sit tedy nauci filtry, aby
se aktivovaly, kdyZ vidi konkrétni typ vizualné prvku jako napiiklad hranu nebo
skvrnu barvy.

Vystupni objem neuronti dané vrstvy je zavisly na vstupu a
3 hyperparametrech: hloubce (v tomto pripadé hloubka reprezentuje pocet filtrd,
které chceme pouzit, kazdy se uci hledat jiné priznaky na vstupu), kroku (urcuje,
o kolik pixelt se filtr posouva v kazdém kroku pfechodu) a nulovymi okraji (angl.
zero-padding). Pokud velikost vstupniho objemu oznacime W, velikost
vnimavého pole neuroni F, krok S a nulové okraje P, velikost vystupniho objemu
urcime jako (1):

W —F +2P
W=re2P

- @

Pooling vrstva

Se vklada mezi jednotlivé konvoluéni vrstvy. Ukolem pooling vrstvy je snizovani
prostorové velikosti a tim i poc¢tu parametri a vypocetni naroCnosti. Také se
pouziva jako opatieni proti preuceni. V piitomnosti se na redukci pirevazné
vyuZivad metoda max. poolingu.

Plné-propojena vrstva (dense vrstva)

Vyskytuje se i v klasickych NN. Vrstva, kde jsou neurony mezi dvéma sousednimi
vrstvami plné parové propojené, ale v rdmci jedné vrstvy mezi sebou nemaji
zadné propojeni [3].

Dropout vrstva

Jedna se vrstvu, ktera se pouziva ke sniZenf rizika pretrénovani. VyuZiva se mezi
plné-propojenymi vrstvami, ale také po pooling vrstvé mezi jednotlivymi
konvoluéni vrstvami.



Neznaméjsi architektury:

Lene

Jde o prvni dspéSnou aplikaci neuronovych siti. Byla vyvinuta v devadesatych
letech minulého stoleti a pouzivana na rozpoznavani cislic.

AlexNet

Prvni architektura, kterd vyrazné zpopularizovala pouZiti konvoluéni
neuronovych siti. Architektura je podobna Lene siti, akorat je vétsi, hlubsi a
uspésné pouziva nékolik konvolucni vrstev za sebou, bez pouziti pooling vrstvy.

ZFNet

Jedna se o vylepSeni AlexNetu, pfedevsim rozsirenim stiednich konvoluéni vrstev
a zmenSenim rozmeért filtru a velikosti kroku v prvni vrstvé.

GoogLeNet

Hlavni ptinos je ve vynalezeni pocatecniho moduluy, ktery vyrazné redukuje pocet
parametrd v siti.

VGGNet

Ukazuje, Ze hloubka sité je kritickym komponentem pro dosaZeni dobrych
vysledki.

3.2 Detektory objekti

Detekce objektu v obraze sestava z rozpoznani objektu a jeho nasledného nalezeni
v obraze. Stavajici metody fesi problém detekce jeho prepracovani na klasifikacni
problém, kde se jako prvni krok natrénuje klasifikator, ktery se v priibéhu detekce
spousti na nékolik oblasti vstupniho obrazu pomoci zvoleného pristupu [4].

3.2.1 Sliding window

Jde o vypocetné naro¢nou metodu, ktera vyuziva velky pocet oken (fadové az 104),
kde by se principialné mohl nachazet objekt, ktery se snazime detekovat.
Postupné skenuje vstupni obraz pomoci okna, které se posouvd a méni svou
velikost. Nad kazdym oknem spousti klasifikator, pomoci kterého se snazime
detekovat objekt. Pfislusné prace vénujici se této problematice zvySuji vykonnost
pomoci vytvareni sofistikovanéjsich klasifikatori. Tento model dosahuje
pomeérné vysokou piresnost, avsak detekéni proces je obvykle piiliS pomaly na
vyuZziti tohoto pristupu pro detekci objektli v realném case.



3.2.2 Region proposals

Namisto detekovani objektu ve vSech moznych oknech tento pristup se zaméruje
na vybér kandidatnich oken pomoci proposal detection metod. Prvni model, ktery
byl pouZit v neuronovych sitich na zakladé tohoto pristupu byl Region-based CNN
(R-CNN). Tento model vytvari kolem 2 000 potencidlnich ohranicujicich box,
které vybere metodou selektivniho vyhledavani. Vybrané oblasti zakresli do
obrazu, ktery nasledné preda vykonnému Klasifikitor na bazi konvolucni
neuronové sité. Klasifikator nasledné extrahuje ptiznaky a ohodnoti jednotlivé
oblasti pomoci SVM, upravi ohranicujici boxy pomoci linedrniho modelu a
eliminuje duplicitni detekce prostfednictvim non-max suppression. Dosahuje
rychlosti detekce na dobte znamé PASCAL-VOC ptibliZné 40 s na obrazek.

Tento model byl prekonan vynalezem nového modelu Fast R-CNN a Faster
R-CNN. Hlavnim tcelem téchto siti je zrychlen{ detekce. ProtoZe predchozi model
vytvarel okolo 2 000 oblasti, dochazelo k prekryvani oblasti a s tim spojenym
opakovanym vypoctem. Tento model to fesi pomoci techniky Region of Interest
Pooling. Rovnéz dochazi ke zjednodusSeni modelu. R-CNN obsahuje zvlastni
moduly pro extrakci priznakd, Klasifikaci a ohraniceni, Fast R-CNN to zvlada v
ramci jedné sité. Fast R-CNN dosahuje rychlosti 2 s na obrazek.

Nejnovéjsim modelem na bazi R-CNN je momentalné Faster R-CNN. Model
nahrazuje selektivni vyhledavani. Je tvofen jednou hlubokou neuronovych siti.
Mapa priznakd, ktera je tvorena CNN je pouzita na predikovaného oblasti. Dosahlo
se to pridanim plné-propojené vrstvy za konvoluc¢ni sit, ¢imz vznikd Region
Proposal Network. Funguje na bazi posuvného okna, které pracuje nad mapou
priznakt. Faster R-CNN zlepSuje vypocet, pristup k datim a vyuziti disku
realizované R-CNN. Faster R-CNN dosahuje rychlosti 140 ms na obrazek [4].

3.2.3 YOLO

You only look once (YOLO), je neuronova sit zaméiena na detekci objektl v
realném case. YOLO predstavuje uplné jiny detekéni pristup nez predchozi. Na
rozdil on natrénovani klasifikatoru, ktery je pak v krocich pouzivany pro detekci
v ruznych castech obrazu, YOLO provadi cely akt v jednom kroku. Také
zpracovava vSechny objekty zaroven, a tak dosahuje vynikajici rychlost pri
zachovani relativné dobré presnosti.

Vstupni obraz je rozdélen na mrizku o velikosti SxS. Jeden prvek této mrizky
se nazyva bunka. Kazda bunka rozdéleného obrazu je zodpovédna za
predpovidani péti ohranicujicich boxl. YOLO také vygeneruje skore diivéry, které
nam ukaze, jaké si je jisté, ze predpovézené ohranicujici boxy skutecné obklopuji
néjaky objekt. Toto skére nefika nic o tom, jaky typ objektu je v boxu, vypovida
pouze o tom, zda je dany tvar boxu dobry. Mlze to vypadat priblizné jako na
obrazku 1.
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Obrazek 1: Ukazka funkcionality YOLO (ptevzato z [1]).
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Protoze mrizka je o velikosti SxS mame dohromady S2 bunék a kazda bunka
predpovida pét ohranicujicich boxt, tedy vyudsti v 5S2 ohranicujicich boxd.
Ukazuje se, Ze vétSina téchto boxli bude mit velmi nizké skdore divéry, takZe pouze
boxy, jejichZ konecné skore je vys$si nezZ ndmi stanoveny prah, budou povazovany
za detekované objekty. Pro kazdy ohranicujici box bunka také urcuje i ttidu
objektu. Dnes existuje fada variant YOLO siti, jako napriklad Yolov2, Yolov3, Tiny

Yolo.

3.24 SSD

Jde o doprednou NN. Prvni vrstvy modelu jsou zaloZeny na architekture VGG16.
Za nimi nasleduje podpiirna sit, ktera zajisStuje detekci. Na predchozi cast je
napojena konvolué¢ni vrstvami, které postupné snizuji velikost. Detekéni model
tak miiZe predikovat nad nékolika vrstvami, ¢imzZ se odliSuje od YOLO sité, ktera
pracuje pouze s jednou vrstvou priznakd.

4 Navrh reseni

7Ny M7

V této kapitole je popsan navrh metod, které resi jak detekci zbrané, tak jeji délku
a orientaci. Tato uloha je feSena ve dvou krocich. Detekce zbrani je sloZena, Ze ti{
odlisSnych modeld a metod. Jsou vyuzity klasické metody a potom dva modely
vyuzivajici konvolu¢ni neuronové sité. Jeden je zaméfen na presnost detekce,
zatimco druhy na real-time detekci. U kazdého modelu je uvedena jeho zakladni
charakteristika, datasety, které byli vyuzity a pripadné specifické informace.
Modely pro popis zbrani jsou vyuZzivaji dvé architektury neuronovych siti pro
detekci i natoCeni zbrani. Pri detekci se navic vyuziva i klasického pristupu
pomoci HOG a SVM resp. KNN.



4.1 Detekce zbrani

Prvnim krokem je definice vhodného datasetu (tj. sada obrazkd, které je vyuzita
na trénovani, validaci a testovani). Vzhledem k tomu, Ze jich volné k dispozici neni
mnoho (v dostate¢ném mnoZstvi pro vyuziti vSemi metodami). Bylo rozhodnuto
v prvni verzi vyuzit detekci jen kratkych zbrani. Z pohledu statistik je tento typ
zbrani nejcastéji pouzivany pfi pachani trestné ¢innosti. A tomu také odpovida
rozsah a mnoZstvi dostupnych datasetd.

4.1.1 Klasické metody (HOG a SVM)

Jako prvni je sestrojen model, ktery vyuziva klasickych metod. Tj. metod, které
nevyuzivaji konvolu¢ni neuronové sité. Mezi existujicimi pracemi, které se
zaobiraji danou problematikou nebyla nalezena Zadn4, ve které pouZita metoda
na ziskani a popis priznaki vyuzivala HOG transformace a zaroven zadnou studii,
kterad by nevhodnost jeji aplikace zdlivodriovala. Z téchto diivodu byl vyuzZit pravé
tento deskriptor. Popis jednotlivych kroki vykonavanych v ramci prvniho modelu
je mozné vidét na obrazku 2.

Ziskané data

Zmena velkosti

Prevod na Sedotonovy obraz

Testovacie data

Stitkovanie

A4 A

@é okno < SVM

Obrazek 2: Sekvence kroki u modelu vyuZzivajici klasické metody.

Pro tento model je vyuzit dataset, ktery je dostupny z prace [4] (je
pripraveny pro vyuZziti piistupu posuvného okna). Dohromady ma 9 857 obrazku
rozdélenych do 102 trid. Ttida kratkych zbrani (AAAPistol) ma 795 obrazkd.
Ostatni tridy obsahuji obrazky, které nejsou zbrané. Pro tento model byl dataset
upraven tak, Ze byl pocet tfid zredukovan na dvé (obsahuje zbran a neobsahuje).
Obrazky predzpracovany. prvni upravou je transformace na stejnou velikost
(128x128). Dalsi zména je prevedeni do odstint Sedi.

Prace s modelem pokracuje tvorbou pole labeli pro vstupni data a pole
deskriptori pro vSechny vstupni obrazki (k tomu se vyuziva HOG metody). Pro
Klasifikaci se vyuzije SVM. K natrénovani klasifikatoru se pouZije pole pfiznaki a
labelt. Posledni dtlezitou ¢asti je posuvné okno. Tam se misto obvyklé zmény
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velikosti okna upravuje velikost prohleddvaného obrazku. Velikost okna tim
zlstane fixni. KuloZeni a praci s rliznymi velikostmi obrazkd vyuzivame tzv.
model obrazovych pyramid. Je to vicedroviiova reprezentace obrazku. Ve spodni
vrstvé se nachazi pivodni velikost obrazku a v kazdé dalsi zmenSenina toho
ptvodniho, dokud se nedosahne urc¢enda minimalni velikost.

4.1.2 YOLO

Priorita tohoto modelu byla dosazeni detekce zbrané vrealném case. Pro
otestovani modelu takového typu je potreba prihlédnout i ¢asové narocnosti a
limitech dostupného hardwaru. Po zvazeni moznosti byla vyuzita sit Yolov3,
konkrétné jeji Tiny verze, ktera sice nedosahuje takovou piesnost, ale je pomérné
mala. Diky tomu se d4 vrozumném case natrénovat. Architektura této sité je
zobrazena v tabulce 1.

Tabulka 1: Architektura Tiny Yolov3 modelu.

# | Typ vrstvy Filtr | Veli | Krok | Vstup Vystup
kost
1 Konvolu¢ni 16 3x3 1 416x416x3 416x416x16
2 | Maxpool 2x2 2 416x416x6 208x208x16
3 Konvolu¢ni 32 3x3 1 208x208x16 208x208x32
4 | Maxpool 2x2 2 208x208x32 104x104x32
5 Konvolu¢ni 64 3x3 1 104x104x32 104x104x64
6 | Maxpool 2x2 2 104x104x64 52x52x64
7 Konvolu¢ni 128 3x3 1 52x52x64 52x52x128
8 | Maxpool 2x2 2 52x52x128 26x26x128
9 Konvolu¢ni 256 3x3 1 26x26x128 26x26x256
10 | Maxpool 2x2 2 26X26x256 13x13x256
11 | Konvolu¢ni 512 3x3 1 13x13x256 13x13x512
12 | Maxpool 2x2 2 13x13x512 13x13x512
13 | Konvoluéni 1024 | 3x3 1 13x13x512 13x13x1024
14 | Konvolu¢ni 256 1x1 1 13x13x1024 13x13x256
15 | Konvolu¢ni 512 3x3 1 13x13x256 13x13x512
16 | Konvolu¢ni 18 1x1 1 13x13x512 13x13x18
17 | Yolo
18 | Route
19 | Konvolu¢ni 128 1x1 1 13x13x256 13x13x128
20 | Upsample 2x 13x13x128 26x26x128
21 | Route
22 | Konvoluc¢ni 256 3x3 26x26x384 26x26x256
23 | Konvolu¢ni 18 1x1 26X26x256 26x26x18
24 | Yolo
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Dataset byl vtomto ptipadé zvolen zprace [4] urfeny pro jejich
implementaci CNN. Obsahuje 3 000 obrazkt v rtznych scénach. Ztéch bylo
vybrano 1000 obrazku. Pro vyuziti dat v tomto modelu bylo nutné je specidlné
anotovat. Anotace definuje tfridu a obdélnik ve kterém se objekt nachazi. Obdélnik
je uréen pomérem x, y souradnic, vysky a $itky k hodnotam celého obrazku. Tento
druh anotace 1épe funguje pii pouziti riznych velikosti obrazk?.

4.1.3 Model s vyuzitim CNN a sliding window

Na rozdil od ptedchoziho modelu je cilem statistickd presnost detekce zbrané.
Vyzkouseny byly dvé architektury VGG16 a vlastni navrzena architektura. VGG16
(nazorné na obrazku 3) jiz byla predtrénovana a jen bylo toto trénovani doplnéno
tak, aby vyhovovalo klasifikace zbrani. Vzhledem k tomu, Ze klasifikator na bazi
CNN potrebuje fixni velikost vstupniho obrazu a neni zndma velikost zbrané
v poméru k velikosti obrazku bylo potiebné tento aspekt oSettit. Podobny pfistup
jako v modelu na bazi HOG a SVM byl pouzit (viz kapitola 4.1.1). Na konec modelu
byly ptipojeny dvé plné-propojené vrstvy (prvni ma pocet filtrti 1 024 a druha
pocet tiid které maji byt klasifikovany).

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128

7Tx7x512
14x14x512

58)( 56 x 256
% |28 x 28 x 512

P omenis

(= convolution+ReLU
— max pooling
fully nected+RelLU
softmax

1x1x4096 1x1x1000

Obrazek 3: Architektura VGG16 [5].

Prvotninavrh architektury je v tabulce 2. Jednd se o tfi konvoluéni a maxpool
vrstvy. Jako aktivacni funkce je vyuzito ReLu. Pro zvySeni zobecnéni modelu se
vyuZzivaji i dropout vrstvy. Hodnota dropout vrstev byla nastavena na 0,2. Jedna
dropout vrstva je vloZena i mezi plné-propojené vrstvy (tentokrat s hodnotou
0,5). Kompletni architektura je tak naznacena na obrazku 4.
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Tabulka 2: Architektura vlastniho navrhu modelu.

# | Typ vrstvy Filtr | Veli | Krok | Vstup Vystup
kost
1 | Konvoluéni 32 3x3 1 64x64x3 64x64x32
2 Maxpool 2x2 2 64x64x32 32x32x32
3 | Konvolu¢ni 64 3x3 1 32x32x32 32x32x64
4 | Maxpool 2x2 2 32x32x64 16x16x64
5 | Konvolu¢ni 128 3x3 1 16x16x64 16x16x128
6 Maxpool 2x2 2 16x16x128 8x8x128
. P p— P — 5 P— 5 —
3} - 1] o, N3] . o o
3 % % =P T T « =P T T x =Pz oo E
>| = | & 8 2| =g 2 > | = | &5 = Bl ™= =S| & 6
5 £| T s E| T 5 £| T o T| ol o
i~ X ~ £ £
Q. Q.

Obrazek 4: Architektura vlastniho ndvrhu modelu.

Pro trénovani je pouzity stejny dataset jako v prvnim modelu (HOG a SVM,
kapitola 4.1.1). Ten obsahuje 102 tiid 9 857 obrazkd a ztoho 795 zbrani
(kratkych). Velké mnozstvi obrazku vsak obsahuje Cisté bilé pozadi. Pro veétsi
robustnost byly ptidany i data z [6]. Vhodné data byly manudlné vybrany a
priméreném rozsahu pridany. Prozkouman byl i vliv poctu tiid na klasifikaci.
Proto byla vyzkouSena varianta se 2 (obsahuje zbran a neobsahuje zbran) i
pivodni ze 102 tiridami.

4.2 Popis zbrani

Tato ¢ast je vénovana klasifikaci popisu zbrani. V tomto pripadé se jedna o délku
zbrané a jeji natoceni. Hlavnim nastrojem budou konvoluc¢ni neuronové sité. Pro
moznost porovnani vysledkii budou navrzeny dvé sité. Prvni z nich je inspirovana
architekturou AlexNet (viz kapitola 3.1.2). Model obsahuje 15 vrstev (4
konvolu¢ni, 4 maxpooling, 5 dropout a 2 plné-propojené vrstvy). Velikost
vstupnich dat do prvni vrstvy je 128x128x3.

Ve vSech konvolu¢nich vrstvach jsou pouzity filtry velikosti 3x3 s krokem 1
a nulovym zarovnanim. V modelu se s kaZdou konvolué¢ni vrstvou zdvojnasobuje
pocet filtrii z pocatecnich 16 az na 128 vposledni vrstvé. Pooling (resp.
maxpooling) vrstvy maji velikost filtru 2x2 s posunem 2 v kazdé ose. Za nimi se
pak nachazi dropout vrstva s nastavenim 0,2 (tzn. 20 % nahodnych propojeni se
ignoruje).

Po 4 blocich konvoluéni, pooling, a dropout vrstvy nasleduje dense vrstva
s poCtem propojeni 1 024 a dropout vrstva s nastavenim 0,5. Jako posledni je
dense vrstva s 2 nebo 72 propojenimi a softmax klasifikatorem. Pocet vystupu
zavisi, jestli se urCuje typ nebo naklon zbrané. V celé situ jsou pouzité ReLu
aktivacni funkce. Architektura sité je piehledné na obrazku 5.

13



Vstup: 128x128x3

4x

o
ﬁ —
> &
@ o
ES =
e o a5
2 : 2 =
[3¢] = o -gE
> o - Pal = = =
=] ol o = > | L =] =
o - = Q 2 Q 7]
% | o g 7} s !
o
o = 9 P> 8> —> S > 5 —> g
° - e
2 = i\ o 8 n [r}
B = 2 (=] = o E
= = o
= I~
) ~
I
o

Obrazek 5: AlexNetLike navrhovana architektura.

Druhy navrhovany model je inspirovany architekturou VGG siti (viz
kapitola 3.1.2). Pro zrychleni trénovani je sit o dva bloky vrstev mensi a
konvolué¢ni vrstvy obsahuji méné filtri. Celkové sit obsahuje 2 bloky s 2
konvolu¢nimi (pocet filtri 32 a 64), pooling a dropout (0,2) vrstvami. Poté
nasleduji 3 konvolu¢ni vrstvy (pocet filtri 128) a pooling vrstva. Jako posledni
jsou 2 bloky s dense (pocet propojeni 2048) a dropout vrstvou (0,5). Posledni
vystupni vrstva obsahuje 2 nebo 72 propojeni se softmax klasifikatorem. Kazda
konvoluc¢ni vrstva obsahuje filtry o velikost 3x3, krokem 1 a pouzitim nulového
dopliiku. Pooling vrstvy jsou typu max, velikost filtru 2x2 a posun 2 po kazdé ose.
V celé siti je pouzitd ReLu aktiva¢ni funkce. Architektura sité je prehledné na
obrazku 6.
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Obrazek 6: VGGLike navrhovana architektura.
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4.2.1 Typ (délka) zbrané

Pri klasifikaci délky zbrané jsou vyuzity i klasické metody. Pro né je potireba
predzpracovat vstupni data pomoci konverze do odstinti Sedi a HOG. Na tato data
bude vyuzity klasifikator K-Nearest-Neighbour (KNN, k nejblizsich sousedi) a
SVM. Ke Kklasifikaci budou vSak pouzity i neuronové sité z predchozi kapitoly 4.2.
Pfedzpracovani dat pro tento piistup bude jen v normalizaci RGB hodnot,
nastaveni rovnomeérné velikosti stran obrazkidl a augmentaci dat pro zvétSeni
poctu vstupnich dat.

Dataset pro tuto klasifikaci byl vybran jako kompilat 3 zdroji (IMFDB,
ImageNet a Google). IMFDB je databaze zabéri z filmi, ve kterych se nachazeji
zbrané. Obsahuji nejen celé scény, ale i samostatné obrazky zbrani, které se v dané
scéné nachazeji. Pro Klasifikaci je vSak potteba, aby obrazek obsahoval pouze
zbrané, a proto bylo potieba obrazky rucné vyfiltrovat. Nasledné bylo nutné
udélat runé klasifikaci na dlouhé a kratké. ImageNet je databaze obrazki, ktera
obsahuje vic nez 14 miliontl obrazki ve vice nez 21 000 kategoriich. Vyhodou této
databaze je, Ze uZ je anotovana. Pro doplnéni a zvétSeni poctu obrazki je mozno
vyuzit i sluzeb vyhledavani Googlu. Celkovy pocet vyuzitych obrazku je
v tabulce 3.

Tabulka 3: Podrobné pocty trénovacich dat.

Zdroj Pocet kratkych zbrani | Pocet dlouhych zbrani
IMFDB 647 670
ImageNet 730 94
Google 0 86
Dohromady 1377 850

Néasledné probihd augmentace dat. To je jedna z moznosti, jak navysit jejich
mnozstvi a zlepSit generalizaci. Pouzité metody jsou: rotace (o thel 0-180°),
preklopeni (vertikalni nebo horizontalni), posun (v ose x nebo y aZ o 15 % délky,
resp. Sirky). Pri rotaci obrazki mizZou vzniknout mista bez urcené barvy
v takovém pripadé je barva téchto ,neznamych“ pixeld vyplnéna barvou
hrani¢niho pixelu.

4.2.2 Orientace

Dal$im cilem je urceni naklonu zbrané v obraze. Naklon se zjiStuje ve vSech
tiech osach. Pro zjednoduseni se vyuZivaji pojmy z letectvi (roll, yaw a pitch) viz
obrazek 7. Klasifikace natoceni bude probihat s vyuzitim CNN (viz kapitola 4.2).
Vysledek posledni vrstvy softmax je 72 vystupd, ty urcuji, o jaky thel je zbran
natocena. Kazda ze 72 ttid zastupuje rozpéti 5 stupnt. Piedzpracovani je stejné
jako pfti klasifikaci délky. Tzn. normalizace, iprava rozméru vstupu na c¢tverec a
augmentace dat. Pro kazdy naklon bude natrénovana samostatna CNN. Piesnost
sité pro urceni natoceni je primérny rozdil mezi skute¢nymi a klasifikovanymi
uhly.
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Obrazek 7: Pojmenovani os pro letectvo [7].

Vhodny dataset pro Klasifikaci naklonu je obtizné. Nakonec byla vyuzita
databaze Free3D. To je databaze 3D modell zbrani véetné texturnich informaci
v raznych formatech. Tim bylo vyreSeno ziskani 3D modeld, k tomu, aby z nich
vznikli anotované verze riiznych natoceni byl vyuzit SYDAgenerator. Ten pracuje
s 3D modelem a obrazkem pozadi. 3D model umi do pozadi (scény) vlozit s
vyuzitim jakékoliv natoceni ve vSech trech osach. Zaroveri u toho automatizované
vytvorit anotaci vytvorené rotace. Vyuzitim 10 pozadi a 5 3D modelt (3 pro
dlouhé zbrané a 2 pro kratké) bylo vytvoreno dostatecné mnozstvi dat pro
otestovani pristupu s vyuzitim CNN (viz tabulka 4).

Tabulka 4: Podrobné pocty trénovacich dat.

Osy otaceni Pocet obrazka

Pitch 1480
Roll 4 450
Yaw 4584

5 Vyhodnoceni modeli

V této kapitole jsou vyhodnoceny vSechny vySe zminéné modely. Kapitola je
rozdélena na detekci a popis zbrani.

5.1 Detekce zbrani

Kapitola obsahuje popis vysledkii z modelti pro detekci zbrani - u neuronovych
siti také popis trénovani dat.

5.1.1 HOGaSVM

Zdrojové obrazky datasetu pouzitého pri testovani zobrazovaly zbrané jako
selektivni objekty, tedy s uniformnim pozadim a bez ptritomnosti ¢ehokoliv jiného
v obraze. Pro detekci jsme jako vstupni data pouzili redlné (filmové) scény, kde se
nachazely osoby drzici zbran. Ackoli model byl schopen ve fazi testovani pozitivné
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klasifikovat s vysokou mirou pravdépodobnosti, vysledky pri detekci nebyly
uspokojivé. Vykazoval totiz vysokou miru faleSnych nalezl, predevSim ve
scénach, jako je napriklad obloha. Zbran byl schopen detekovat zejména podle
oblasti spousté, ktera se vSak pri zbrani, kterou drzi ruka nenachazi v takovém
tvaru, jaky detektor hledal. Toto zjiSténi povaZujeme za klicovy dlivod, proc¢ tento
model nedetekoval zbrai drzenou rukou.

Nepodaftilo se nam najit zadné nastaveni parametrti HOG deskriptoru, které
by ve finalni fazi detekce realnych obrazl zvoleného datasetu vedlo, nebo se
alespon dostatecné priblizovalo k vysledkiim, které bychom mohli povazovat za v
praxi pouzitelné. Tento model tak nepovazujeme jako uspésSny ani z hlediska
detekcnich vysledkd, ani z hlediska rychlosti.

5.1.2 Yolov3

Béhem trénovani, jsme ukladali vahy kaZdych 1 000 iteraci. Pro kaZdou vahu jsme
nasledné vyhodnotili average precision na testovacich datech. Nejvyssi hodnotou
jsme dostali pti 19 000 iteracich. Hodnota average precision byla 32,16 %, coz je
velmi blizko referencni hodnoté, kterou Tiny Yolov3 dosahuje ato 33,1 %. Priibéh
chybové funkce je na obrazku 8.
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Obrazek 8: Priibéh chybové funkce pri trénovani Tiny Yolov3.

5.1.3 CNNVGG16

Do modelu jsme implementovali klasifikaci do 102 trid, ktera vyslednou
pravdépodobnost vahuje mezi vice tfidami. CoZ mélo za nasledek niZ§{ mnoZstvi
fale$né positivnich naleza.

ProtoZe binarni klasifika¢ni model na bazi VGG16 dosahoval vy$si primérné
presnosti, rozhodli jsme se vyuZzit pravé tento model pro tvorbu klasifikatoru.
Priibéh trénovani miizeme vidét na obrazku 9.

Na testovacich datech dosahl average precision 97,79 %. Pri vysledné
detekci tato verze modelu prokazovala mnohem lepsi vysledky nez ptedchozi.

DosaZené vysledky a diskuze nad dalsim smérovani vyvoje je taktéZ soucasti
této zpravy.
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Obrazek 9: Pribéh trénovani klasifikace do 102 trid.

Na vzorku 12 scén, které dohromady obsahovaly 13 zbrani jsme
experimentalné urcovaly hodnotu prahu. Pfi hodnoté prahu 0,999 byl pocet
skutecné positivnich nalezli 12, skute¢né negativnich také 12, a jeden pripad

falesSné negativni detekce.

5.2 Popis zbrani

Presnost je zde definovana pomoci tzv. chybové matice. A vychazi se vzorce (2),
kde TP (true positive), FP (false positive), FN (false negative) a TP (true positive)
viz [8]. V tabulce 5 je uvedeno celkové srovnani vysledkd pro urceni typu zbrané.
Z téchto vysledkli mzeme vidét, Ze navrhovana architektura AlexNetLike dosahla
nejlepsi ¢astecné, ale hlavné i celkové tspésnosti a to az 83.14 %. Barevné jsou
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vyznaceny nejlepsi (zelené) a nejhorsi (cCervené) vysledky pro jednotlivé
presnosti.

TP + TN
TP + TN+ FP+FN

)

Presnost =

Tabulka 5: Celkové srovnani pro urceni typu zbrané.

Metoda Dlouha zbran - Kratka zbran - Celkova
presnost piresnost piresnost

SVM 61% 59 % 59,65 %
SVM - linear 57 % 62 % 59,29 %
KNN -1 70 % 69 % 69,49 %
KNN -5 70 % 68 % 69,22 %
AlexNetLike 94 % 73 % 83,14 %
VGGLike 87 % 48 % 67,06 %

Dale tabulka 6 zobrazuje vysledky pro jednotlivé osy a dvé navrhované
architektury. Je jasné vidét, Ze architektura AlexNetLike radové prekonala
uspésnosti druhé navrhované architektury V hlavicce tabulky je uvedeno p, které
oznacuje hodnotu prahové hodnoty pro urceni spravné predikce. Barevné jsou
znovu vyznaceny nejlepsi a nejhorsi vysledky.

Tabulka 6: Souhrn srovnani dosazenych vysledki pro urceni naklonu zbrané.

Osarotace Metoda Piesnost pro Piesnost pro
p=5 p=10

Pitch AlexNetLike 85,14 % 92,34 %

e VGGLike 4,05 % 7,66 %

Roll AlexNetLike 91,02 % 95,51 %

° VGGLike 3,74 % 5,39 %

Y AlexNetLike 49,71 % 54,65 %

aw VGGLike 3,78 % 5,96 %

V zavéru lze konstatovat, Ze pro reSené problémy jsou vhodnéjsi mensi
konvoluéni neuronové sité na rozdil od téch hlubokych, protoze velikost
trénovacich dat je velmi mala, radové jen v par tisicich. Vysledkem tohoto
srovnani jsou Ctyii nejlepsi modely, AlexNetLike pro urceni typu zbrané a tri
AlexNetLike modely pro urceni ndklonu zbrané, tyto ¢tyfi modely je moZné pouZit
pro celkovy popis zbrané v obraze.
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6 Zaver

Zprava popisuje moznosti detekce, klasifikace dle délky a urceni natoeni zbrani
v obrazcich. U detekce zbrani byl vyzkousen model s HOG a SVM, neuronovou siti
zaloZenou na Yolov3 a siti zaloZenou na VGG16. Klasické metody (HOG a SVM)
propadly, a to jak z pohledu rychlosti, tak z pohledu piesnosti. Model zalozeny na
architektufe Tiny Yolov3 mél tispésnost 32,16 % tj. tretina pripadli. Smysluplné
Uspésny byl az model zaloZeny na architektui'e VGG, ktery dosahl pfii testovacich
datech 97,8 % presnosti. Pri validaci se presnost pohybovala nad 80 % coz je
relativné slusny vysledek.

U klasifikace typu (délky) zbrané byl znovu vyzkousen ptistup klasickych
metod (HOG a SVM) a (HOG a KNN), i pristup pomoci neuronovych siti. Prvni
zalozeny na VGG a druhy zaloZeny na AlexNet. | u tohoto problému mély klasické
metody Spatné vysledky. Konkrétné SVM kolem 59 % tedy o néco leps$i nez
nahodny tip vysledku. Metoda zaloZena na KNN pak dosahla 69 % uspésnosti. Sit
zaloZena na architektuire VGG (ktera se osvédcila pti detekci) dosahla pouhych
67 %. Poradny vysledek nakonec méla jen sit zaloZena na AlexNet architektuie
s 84,14 % presnosti.

Poslednim casti je urceni orientace zbrané. U toho pristupu nebyly
vyzkouSeny Kklasické metody, ale pouze sité zaloZené na VGG a AlexNet
architekture. Za zminku také stoji automatizované vygenerovani dat za pomoci
SYDAgeneratoru. VGGLike sit dosdhla ndsobné horsich vysledku neZ AlexNet
(presnost se pohybovala kolem 3,8 %). AlexNetLike sit méla velmi dobré vysledky
u pitch (85,14 %) a roll (91,02 %). Nicméné u yaw byl vysledek pouze (49,71 %)
coz ukazuje vétsi ndro¢nost detekce tohoto druhu natocent.

Zavérem lze tedy tict, Ze se osvédcili pouze pristupy vyuZivajici NN.
Z pohledu konkrétnich siti ma smysl dale zkoumat hlavné sit’ s architekturou
AlexNet. Zaroven se osvédcilo ziskavani dat za pomoci SYDAgeneratoru, ktery
s relativné malym poctem pocatecnich obrazkil (resp. 3D modeld) vygeneroval
slusny dataset.
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