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STRESZCZENIE: Na przestrzeni ostatnich lat sztuczne sieci neuronowe odnalazly wiele zastosowan, miedzy innymi w analizie danych
wizyjnych, np. mozliwo$¢ detekcji ludzi. Najczgsciej w tym celu wykorzystuje si¢ obraz z kamer RGB, jednakze w niektorych przypadkach
konieczne jest zastosowanie innych czujnikéw wizyjnych. W tym artykule przedstawimy wyniki analizy danych wizyjnych z kamery
termowizyjnej przy wykorzystaniu giebokich sieci neuronowych i warstw konwolucyjnych. Zastosowanie kamery termowizyjnej pozwala na
wykrywanie ludzi w niepewnym lub nieregularnym terenie, osiagajac wicksza precyzj¢ niz inne rozwigzania wizyjne. To rozwigzanie moze
pomdée w wykrywaniu ludzi w gorzystym lub zalesionym terenie, przy pomocy dronéw lub robotow mobilnych.
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1. Cele pracy

Wraz z postgpem technologicznym powstala potrzeba
lepszego zarzadzania i analizy danych. Odpowiedzig na ten
problem okazaly si¢ migdzy innymi sztuczne sieci
neuronowe [1]. Inspiracja do ich skonstruowania byly
ludzkie komorki nerwowe. Pozwalajg one na rozwigzywanie
wielowymiarowych, nieliniowych probleméw
optymalizacyjnych [2]. Dzigki tym cechom znalazly
szerokie zastosowanie W inzynierii, migdzy innymi
w analizie danych wizyjnych [3]. W naszym projekcie
umozliwily one przeprowadzenie testow dzialania
algorytmow klasyfikacji obiektow [4] przechwyconych za
pomoca kamery termowizyjnej. Zadanie jest dosy¢ ztozone
ze wzgledu na to, ze czas wykonania $ledzenia jest krotki, a
warunki pogodowe nie zawsze sg korzystne. Aby zapobiec
btgdom stosuje si¢ algorytmy pracujace w trybie real-time
posiadajgce ograniczenie czasowe w jakim muszg wydac
wynik. Zastosowane w naszym projekcie rozwigzanie jest
czesto wykorzystywane przez shuzby militarne, systemy
ochrony oraz monitoring réznych procesow
przemystowych [5].

2. Metodologia badan

Detekcje ludzi sprowadzi¢ mozna do zbudowania
modelu klasyfikatora binarnego, ktory na podstawie danych
treningowych jest w stanie z zadang skuteczno$¢ okreslic,
czy na danym obrazie znajduj¢ si¢ sylwetka czlowieka.
Uczenie modelu na surowych danych wizyjnych jest czesto
utrudnione, a nawet niemozliwe w zwigzku z czym
konieczna jest ekstrakcja cech na podstawie, ktérych
przeprowadza si¢ uczenie modelu. Najszerzej stosowanym
sposobem ekstrakcji cech obecnie jest stosowanie
konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN). Poniewaz sieci
CNN przetwarzaja obraz tylko lokalnie, konieczne jest takze
owczesne globalne przetworzenie obrazu, czyli zmiana
takich parametroéw jak jasnos¢ lub kontrast obrazu.

c[m,n] = (axh)[m,n] = X; ¥y hlj, kla[m — j,n — k] (1)

Konwolucyjne  sieci  neuronowe s3  obecnie
najskuteczniejszg metoda ekstrakcji cech z obrazu. Metoda
ta wykorzystuje operacje splotu (1), aby przeksztalci¢ obraz
w mape¢ cech. Splot wykonywany jest pomigdzy macierza
reprezentujaca monochromatyczny obraz — wejsciowy,
ajadrem (ang. kernel). Jadro w tym przypadku takze jest
macierza, o zadanych wymiarach, ktorej elementy zmieniaja
si¢ wraz z uczeniem modelu. Kazdy splot macierzy
reprezentujacej obraz z jadrem interpretowa¢ mozna jako
filtracj¢ obrazu, po ktorej tworzymy nowa mape¢ cech. Mapa
cech, z definicji splotu, jest identycznych rozmiaréw co
obraz wejsciowy, gdyz stosowany jest padding [6]
pozwalajacy na wykonanie konwolucji na brzegach obrazu.
Wartosci elementdw mapy cech reprezentuja istotno$¢ danej
cechy.

Ze wzgledu na wysoka wymiarowo$¢ problemu
bezposrednie uczenie modelu na mapie cech nie jest
zalecane. W celu rozwigzania tego problemu stosuje si¢
algorytm kompresji danych MaxPooling [7] polegajacy na
zmniejszeniu wymiarowos$ci problemu w taki sposob, aby jej
najbardziej znaczace elementy zostaly zachowane, a takze
relacj¢ pomigdzy nimi.

3. Modelowanie numeryczne

Zbiér danych podzielony zostal na zbior treningowy
i testowy w proporcji 7:3. Wykorzystano open-source’owe
dane, uzywajac 26,442 uje¢ z 15 roznymi etykietami.
Przyktady przedstawiono na rys. 1. Zastosowano do nich
odpowiednia  jasno$¢ i kontrast. Aby zachowaé
anonimowos¢ 1 bezpieczenstwo badanych jednostek uzyto
czujniki widma widzialnego i termicznego (,RGBT”). Do
uczenia modelu wykorzystano komputer wyposazony
w karte graficzng GeForce RTX3060.
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Obrazy ze zbioru treningowego przeskalowano do
rozdzielczosci 512 x 512. Sie¢ konwolucyjna sktada sig¢
z 3 warstw splotowych pomigdzy ktorymi stosowany jest
algorytm MaxPooling. Nastgpnie Uzyskana mapa cech
zostaje poddana operacji flattening, zamian macierzy
w wektor. Otrzymany wektor przechodzi przez dwie
warstwy wielowarstwowego perceptronu, pomig¢dzy ktorego
warstwami uzyto funkcje aktywacji ReLu, gdyz stosowanie
proporcjonalnych funkcji aktywacji znaczaco ogranicza
zagrozenie zwigzane ze znikajacym gradientem. Na
warstwie wyjsciowej znajduje si¢ jeden neuron; jako funkcje
aktywacji zostat zastosowany sigmoid.

Rys. 1. Dane testowe i treningowe

4. Wyniki i analiza

Trening sieci zostal przeprowadzony przy pomocy
biblioteki Tensorflow. Warstwy konwolucyjne modelu
posiadaja jadro bgdace macierza 4 x 4. Pomiedzy kazda
warstwa konwolucyjng zastosowano algorytm MaxPooling
w celu wykonania operacji probkowania przestrzennego
i tym samym zmniejszenia wymiarowosci problemu, w tym
celu uzyto macierzy 2 x 2.

Aby zapobiec przeuczeniu sieci, warstwy konwolucyjne
zostaly poddane restrukturyzacji L1, o kroku 1073. Jako
optymalizator zostal zastosowany algorytm Adam o kroku
uczenia réwnym 1073, Jako funkcje straty zastosowano
binarng entropi¢ krzyzowa. Pomigdzy warstwami ukrytymi
zastosowano funkcj¢ aktywacji ReLu, natomiast na warstwie
wyjsciowej uzyto funkcji aktywacji Sigmoid, w celu
zwigkszenia doktadnosci klasyfikatora binarnego. Trening
zostal przeprowadzony w trakcie 20 epok. Dokladnos$¢ na
zbiorze treningowym wyniosta 98,1%. Natomiast
doktadnos¢ na zbiorze testowym wyniosta 96,7%. Krzywa
konwergencji mozna zobaczy¢ na rys. 2, a architekture
wykorzystanej sieci neuronowe na rys. 3.

\ — loss
16 \ accuracy

0.8 4
06

1 H
—

0.2

00 FX 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5

Rys. 2. Krzywa konwergencji z treningu sieci
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Rys. 3. Architektura wykorzystanej sieci neuronowe;j
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