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Abstrakt

System graficznego rozpoznawania ruchomych obiektow to rozwigzanie, ktore
moze by¢ bardzo szeroko stosowane w zyciu codziennym. Taki system po-
winien rozpoznaé obiekty okreslone przez uzytkownika przed jego urucho-
mieniem. Algorytmy stosowane w tym systemie powinny mie¢ duzg szybko$¢
i doktadnos¢. Istnieje wiele rozwiazan dla takich algorytméw, ktore wykorzy-
stujg wiele roznych technik i ustawien. W artykule przedstawiono podstawowe
pojecia i zasady systemu rozpoznawania obiektow mobilnych, a takze przed-
stawiono koncepcj¢ nowego systemu graficznego do rozpoznawania obiektow

mobilnych, ktéry ma wigksze mozliwosci niz systemy dotychczas uzywane.
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1. Wprowadzenie

Obraz dynamiczny jest fraza, ktora moze by¢ definiowana poprzez film lub ani-
macje¢ komputerowa. Taki obraz r6zni si¢ w zaleznos$ci od sposobu zapisywania
oraz od wykorzystanego sprze¢tu stuzacego do jego przechwytywania. Film dzieli
sie¢ na sekwencje obrazow odtwarzanych w danej predkosci. Cechami filmu jest
jego rozdzielczos¢ oraz szybko$¢ odtwarzania sekwencji obrazéw podawanych
w klatkach na sekunde.

Rozdzielczos$¢ jest liczbg pikseli podawang w odniesieniu do szerokosci 1 wy-
sokosci pojedynczego obrazu. Rozdzielczos¢ 1920 x 1080 oznacza obraz o szero-
kosci 1920 pikseli i wysokosci 1080 pikseli. Im wyzsza rozdzielczo$¢ obrazu, tym
wieksza jakos$¢, ktora jest widoczna dla oka cztowieka. W zalezno$ci od sprzetu,
na jakim jest odtwarzany film, rozdzielczo$¢ obrazu moze si¢ r6zni¢ ze wzgledu
na istniejace standardy proporcji szerokosci do wysokos$ci obrazu [1]. Monitory
komputerowe, telewizory, sprzety mobilne czy przenosne posiadaja roézne roz-
dzielczosci, poniewaz jest to zalezne od ich réznych parametréw np. takich jak
rozmiar ekranu.

Dla ludzkiego oka film odtwarzany z wigksza ilo$cig klatek na sekundg bedzie
ptynniejszy oraz bedzie przypominal rzeczywistos$¢ (rysunekl). Taka ptynnos¢ od-
twarzania filmu jest bardzo wazna, gdy obraz wykorzystywany jest w r6znych sys-
temach i musi by¢ to wykorzystane do sprawdzenia r6znych informacji, szczegol-
nie w przypadku, gdy wymagana jest wysoka precyzja.

Do przechwytywania obrazu dynamicznego, jakim jest film, wykorzystywane
sg r6znego rodzaju kamery. Kamery moga by¢ oddzielnym sprzetem lub moga by¢
czescig innego urzadzenia, jako urzadzenie wbudowane. Kamery wideo moga po-
siada¢ réznego rodzaju zastosowanie. Moga by¢ wykorzystywane w systemach
bezpieczenstwa, do uzytku domowego, hobbistycznie, w systemach wspomagaja-
cych automatyke oraz moga by¢ wykorzystywane w przemysle filmowym. Maja
one mozliwo$¢ zapisu filmu w pamigci zewngetrznej urzadzenia lub bezposrednio
W jego pamigci wewnetrznej. Pamig¢ zewnetrzna moze by¢ zorganizowana w po-
staci karty pamieci, dysku lub pamieci USB.

Aktualne kamery zapisujg obraz elektronicznie i s3 powszechne dzigki czemu

mozna je znalez¢ juz w niemal wszystkich typach urzadzen mobilnych, takich jak
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tablety, smartfony, kamery internetowe czy rejestratory samochodowe. Upo-
wszechnienie takich urzadzen rejestrujacych lub przekazujacych obrazy wideo
umozliwito zwyktemu uzytkownikowi na eksperymentowanie z réznymi przypad-
kami wykorzystujacymi obraz dynamiczny.
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Rysunek 1. Ptynno$¢ obrazu podana w klatkach na sekunde [2]

Kamery bezpieczenstwa (kamery IP) wykorzystywane aktualnie stuza do zapew-
nienia bezpieczenstwa pewnego obszaru (rysunek 2). Moze to by¢ obszar bu-
dynku mieszkalnego osoby prywatnej lub obszar calej organizacji. Takie kamery
mozna podtaczy¢ do sieci komputerowej tworzac zorganizowany system wideo-
rejestracji, w ramach ktérego istnieje mozliwos¢ przechwytywania obrazu w wy-
sokiej rozdzielczos$ci i kontrolowania wydzielonego obszaru. Kamery moga miec
zdalny dostep dla uzytkownika poprzez aplikacje internetowa czy aplikacje mo-

bilna na smartfonie i dzigki temu moga by¢ dowolnie sterowane i konfigurowane.
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Rysunek 2. Prosty system rejestratora wideo wraz z kamerami IP [3]

Elementem wspomagajacym przetwarzanie obrazéw pochodzacych z kamer sg karty
graficzne wykorzystywane w sprzgcie komputerowym. To one majg na celu wspoma-
ganie odtwarzania obrazu wideo, wykonywania operacji sterowanych oprogramowa-
niem czy zwigkszenie jakosci otrzymywanych obrazéw graficznych w grach kompu-
terowych. Karty graficzne sg oddzielna czgécia sprzgtu, ktdry jest instalowany na
ptycie glownej komputera (w formie karty zintegrowanej lub niezintegrowanej — mon-
towanej dodatkowo), stanowiac element bardzo wydajny. Karta graficzna zintegro-
wana na plycie gtownej posiada znacznie mniejszg wydajnos¢ i pobiera znaczng czgsé
mocy z centralnego procesora komputera. Karta graficzna jest wymagang jednostka,
ktéra wspomaga niektdre operacje graficzne na komputerze, w tym bardzo silnie

wspiera rozpoznawanie obiektow ruchomych.

2. Sposoby rozpoznawania obiektéw ruchomych

Rozpoznanie obiektu polega na znajdowaniu go na obrazie i sprawdzeniu czy znale-
ziony obiekt nalezy do grupy, ktdra jest sprecyzowana przed rozpoczegciem etapu roz-
poznawania. Takie techniki wykorzystywane sg w systemach bezpieczenstwa, liniach
produkcyjnych, na skrzyzowaniach, w samosterujacych samochodach i innych. Taki
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system musi by¢ bardzo precyzyjny, aby nie popehial btedu podczas rozpoznawania
obiektow. Nie moze rozpozna¢ danego obiektu jako obiektu innego. Bedac mato pre-
cyzyjnym moze doprowadzi¢ do sytuacji niebezpiecznych szczegdlnie wtedy, gdy
wymagana jest doktadno$¢ bardzo wysoka, ktora jest zblizona do mozliwosci ludz-
kiego oka.

New Al methods
(deep learning)

Rysunek 3. Poréwnanie osiagdw glebokiego uczenia ze starszymi algorytmami [4]

Do rozpoznawania obiektéw ruchomych wykorzystywane sa algorytmy bazujace na
splotowej sieci neuronowej (ang. Convolutional Neural Network, CNN). Taka sie¢
sktada si¢ z warstw r6znego rodzaju, ktore odpowiadaja za rozpoznawanie kolory-
styki, ksztattow, rozmiardw, tekstury i innych cech obiektow, tak aby zgadzaty sig¢
ze zrodtem, ktore znajduje si¢ w modelu danych. Glebokie uczenie odpowiada za
wykorzystywanie sieci neuronowych do zadan uczenia si¢ na podstawie wzorcoOw
i przyktadow, ustawiania ich parametréw oraz do rozpoznawania obiektow na obra-
zach czy filmach wideo.

Uczenie sieci nie jest procesem liniowego programowania, lecz odwzorowuje
mys$lenie cztowieka, tak, aby rozpoznawanie obiektéw bylo tatwiejsze i nie prowa-
dzilo do btedow. Glgbokie uczenie jest poczatkiem automatyzowania procesow
obstugi systemow sprawiajac, ze cztowiek nie bedzie musiat obstugiwacé takich syste-
mow, a systemy beda wykonywatly operacje co najmniej na poziomie cztowieka. Takie

uczenie jest bardzo efektywne 1 moze zosta¢ szybciej zrealizowane (rysunek 3).
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3. Pierwsze algorytmy w systemach rozpoznawania obiektow

Algorytmy powinny mierzy¢ si¢ z rozpoznawaniem obiektow, ktore moga posiadac
rozne proporcje, rozmiary, kolory oraz moga by¢ rowniez w czgsci ukryte na obrazie.
Algorytmy, ktore zapoczatkowaty ere bardzo wydajnego rozpoznawania obiektow
pozwolity na szybki rozwdj algorytméw nowych. To one sprawity, ze uzytkownicy
zaczeli uczestniczy¢ w tworzeniu wlasnych algorytmow, w ten sposob uczestniczy¢
w wyzwaniach zwigzanych z rozpoznawaniem obiektow.

Pierwszymi algorytmami posiadajagcymi wysoka doskonatos¢ jest rodzina algo-
rytmoéw R-CNN. Ta grupa sktada si¢ z algorytmu bazujacego R-CNN oraz jego na-
stepcow — Fast R-CNN i Faster R-CNN [5]. Skrot R-CNN mozna rozwina¢ jako
Regions with CNN (Convolutional Neural Network), czyli regiony ze splotowa sie-
cig neuronowa. Nastgpne algorytmy bazuja na tym pierwszym i wprowadzaja po-
prawki, ktore pozwalaja na szybsze wykonywanie operacji, stad dotaczenie do na-
zwy stow ,,Fast” 1 ,,Faster”.

Algorytm wykorzystuje metode naktadania siatki z podziatlem na regiony, ktéra
umieszczana jest na obrazie wejSciowym w celu rozpoznawania obiektow. Takich
regionow jest 2000. Stuza one do klasyfikacji obiektow i opisane sa danymi przed-
stawiajgcymi poszczegdlne kategorie obiektow. Po rozpoznawaniu obiektow wyniki
podawane sa w procentach mAP (mean Average Precision — $rednia precyzja). Taki
algorytm w miedzynarodowym konkursie PASCAL VOC (PASCAL Visual Object
Classes) 2010 osiaggatl wynik 53,7% mAP. PASCAL VOC 2010 jest zestawem da-
nych obrazéw z roku 2010 wykorzystywanych pierwotnie podczas wspomnianego
konkursu, w celu sprawdzenia ich mozliwo$ci. W pdzniejszym czasie zaczeto wy-
korzystywac go jako wzorzec w nowo budowanych algorytmach.

Zastosowanie algorytmu do rozpoznawania pojedynczego obiektu przy wykorzy-
staniu procesora centralnego CPU stacji komputerowej moze zaja¢ przyktadowo 60
sekund, natomiast przy wykorzystaniu procesora graficznego GPU proces ten mozna
skroci¢ nawet trzykrotnie. Rysunek 4 przedstawia etapy przetwarzania obrazu po-
przez algorytm R-CNN. W pierwszym etapie przekazywany jest obraz, na ktory na-
ktadana jest siatka proponowanych regionow (jest ich 2000), a nastgpnie kazdy wy-
brany obszar przechodzi przez warstwy sieci R-CNN 1 jest klasyfikowany jako

obiekt z danej kategorii.
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R-CNN: Regions with CNN features

warpsd region
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_______________ CNNiNg :
|
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image proposals (~2k) CNN features regions

Rysunek 4. Struktura algorytmu R-CNN [5]

Czgsci obiektow, ktore sg sprawdzane w wyznaczonych regionach natozonej siatki
powinny wstepnie spetnia¢ warto$¢ loU (Intersection over Union — czg$¢ wspolna
do calosci, rysunek 5) wynoszaca 0.3. Wartos$¢ ta zwana inaczej wspdtczynnikiem
Jaccarda (Jaccard overlap [6]) jest stosunkiem czeg$ci wspolnej pola obiektu wyzna-
czonego przez model i pola obiektu wyznaczonego przez zbiér danych testowych do
sumy tych pol. Pole obiektu wyznaczonego przez model jest polem aktualnie wy-
branym do weryfikacji czy w danym miejscu znajduje si¢ szukany obiekt.

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Rysunek 5. Wartos¢ IoU [7]

Nastepne algorytmy z tej rodziny wprowadzaty rozne modyfikacje, ktore umozliwiaty
osigganie lepszych wynikow precyzji oraz szybkos$ci dzialania. Poprawa uczenia sig¢
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w tych algorytmach prowadzi do wzrostu ich szybkosci, a wykorzystanie nowych
warstw wspomagajacych algorytm pozwala na rozpoznawanie obiektow o wiele lepiej
niz wersji poprzedniej. Fast R-CNN z poprawami ma mozliwos¢ osiggnigcia 68,4%
mAP, a Faster R-CNN nawet 78,8% mAP ze znacznie lepszym czasem.

4. Badanie wybranych algorytméw

W celu przeprowadzenia eksperymentu weryfikacji i oceny dzialania algorytmow
rozpoznawania obiektow graficznych, do badania pordwnawczego zostaty wybrane
dwa przyktadowe algorytmy: YOLO i SSD. YOLO (You Only Look Once) [8] jest
algorytmem przetwarzajacym obrazy dynamiczne w czasie rzeczywistym. Zostat on
opracowany przez zespot ekspertdéw w roku 2015. Algorytm jest na biezaco aktuali-
zowany oraz udostgpniane s jego nowe wersje posiadajace nowa, rozszerzong funk-
cjonalno$¢. Aktualnie wykorzystywana jest trzecia wersja tego algorytmu i wyrdznia
si¢ ona od poprzednich wersji silnie zmodyfikowang architektura budowy.

Dodatkowo nalezy zwroci¢ uwage na algorytm SSD (Single Shot Multibox De-
tector, jednorzutowe rozpoznanie w rdznych oknach) [6] [9]. Algorytm ten zostat
opracowany w 2016 roku przez zespdt kierowany przez Wei Liu [6]. Bazuje on na
strukturze Caffe (struktura wykorzystywana do glebokiego uczenia).

Oba algorytmy czesciowo bazuja na R-CNN, ale wykorzystuja inne techniki.
Maja one mozliwo$¢ osiggania podobnych wynikéw w takich samych badaniach.
YOLO wykonuje operacje naktadania obwiedni obiektow (prosciej mowiac czwo-
rokatnych obramowan obrazu, ksztattu lub tekstu, ktore mozna przeksztatcac lub ob-
raca¢) na obraz w celu klasyfikacji obiektéw oraz przekazywania zgodno$ci obiektu.
Taki model posiada 24 warstwy splotowe, ktore odpowiadaja za rézne czynnoS$ci.
Algorytm posiada wersje uproszczona, ktora wykorzystuje 9 warstw sieci splotowe;j
zamiast 24 wykorzystywanych w wersji pelnej. To rozwigzanie pozwala na szybsze,
lecz mniej dokladne przetwarzanie obrazow. Na obraz na wejsciu naktadana jest
siatka, ktora tworzy obwiednie, a nastgpnie wykorzystuje je do rozpoznawania szu-
kanych obiektéw (rysunek 6). Algorytm ten bardzo szybko wykonuje swoje dziata-
nia i ma mozliwo$¢ przetwarzania filmow na zywo przez kamer¢ wideo. Podczas
wykonanych testow algorytm osiggat 63.4% mAP z predkoscia 45 kl/s, co jest bar-
dzo wysokim wynikiem.
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i i

S x S grid on input Final detections

Class probability map

Rysunek 6. Podziat obrazu na map¢ prawdopodobienstwa klas oraz map¢ obwiedni wraz

z wynikiem koncowym [8]

Nastepnym przeanalizowanym algorytmem jest Single Shot Multibox Detector
(SSD). Algorytm ten takze ma mozliwos¢ osiggania wysokiej precyzji wraz z utrzy-
maniem szybkosci. Wykorzystuje on obwiednie o réznych rozmiarach celem rozpo-
znawania obiektow r6znego rodzaju na dowolnych obrazach. Dzigki wykorzystaniu
takiej techniki mozliwe jest rozpoznawanie obiektow duzych oraz matych na tym
samym obrazie. Algorytm roéwniez wykorzystuje roznorodne rozmiary oraz ksztatty
obwiedni, ktore zostaly ustawione jako domyslne podczas korzystania z algorytmu.
Ostatni etap rozpoznawania obiektow sktada si¢ z technik udoskonalajgcych dane
wyjsciowe wraz z wykorzystaniem obwiedni, ktore zostaly oznaczone wcze$niej
jako bledne.

SSD posiada dwie wersje algorytmu: SSD300 i SSD512. Rdznig si¢ one rozdziel-
czo$cig obrazu wejsciowego. SSD300 osiaga w testach 79,6% mAP za§ SSD512
osigga 81,6% mAP. Rysunek 7 (a) przedstawia GT (ground-truth — prawdziwe, re-
alne) obszary, na ktorych znalezione zostaly dwa obiekty bedace zwierzetami (pies
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i kot), (b) przedstawia podzial na mape 8 x 8 oraz znalezienie obiektu mniejszego,
(c) przedstawia wspotrzedne lokalizacji (loc) oraz wartosci przedstawiajace zaufanie
istnienia obiektu w tym miejscu na podstawie porownywanych cech (conf).
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Rysunek 7. Rézne rozmiary obwiedni [9]
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Rysunek 8. Wykres badania 1 — szybkos¢ przetwarzania obrazu przy wykorzystaniu CPU

Algorytmy zostaty wykorzystane do testow w dwoch badaniach, ktore polegaly na
porownaniu ich doktadnosci oraz szybkosci dziatania. Testy przeprowadzone zostaly
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na sprzecie posiadajacym karte graficzng Gigabyte RTX 2060 oraz procesor Intel i5
6500.

Pierwsze badanie dotyczylto rozpoznania samochodu na zywo. Zblizajac si¢
powoli do zaparkowanego pojazdu uzyto obydwu algorytmow, aby sprawdzi¢, ktory
z nich wcze$niej rozpozna, ze obiekt jest pojazdem. YOLO rozpoznat pojazd 20 me-
trow wcezesniej niz SSD. Oba algorytmy osiggaty podobne wyniki wykorzystujac
CPU czy GPU. SSD300 osiagat na CPU 7-12 kl/s, a YOLO 5-10 kl/s (rysunek 8).
Na GPU SSD osiagat 30-45 kl/s, a YOLO 25-45 kl/s (rysunek 9).
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Rysunek 9. Wykres badania 1 — szybkos¢ przetwarzania obrazu przy wykorzystaniu GPU

Rysunek 10. Test porownania YOLO i SSD w rozpoznaniu przedmiotéw biurowych

W ramach drugiego badania przeprowadzono test rozpoznawania obiektow na
probee przykladowego klipu wideo pobranego z sieci internetowej. Klip wideo
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przedstawiatl osobe pracujaca przy biurku, na ktéorym znajdowatl si¢ sprzet biurowy
réznego rodzaju (rysunek 10).
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Rysunek 11. Wykres badania 2 — szybko$¢ przetwarzania obrazu przy wykorzystaniu CPU
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Rysunek 12. Wykres badania 2 — szybkos$¢ przetwarzania obrazu przy wykorzystaniu GPU
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Przeprowadzony eksperyment rozpoznawania obiektow umozliwit rozpoznanie
laptopa przez model algorytmu YOLO w 83%, a przez SSD w 65%. Tak mate
obiekty jednak nie zawsze sa doktadnie rozpoznawane przez algorytmy, poniewaz
ze wzgledu na ich ksztalty oraz utozenie na obrazie obiekty te mogg przypominac
inne obiekty. Algorytm SSD300 przetwarzat na CPU 6-14 kl/s, a YOLO 5-11 kl/s
(rysunek 11). Na GPU algorytm SSD przetwarzat 34-42 kl/s, a YOLO 28-42 kl/s
(rysunek 12).

5. Koncepcja nowego modelu rozpoznawania obiektow ruchomych

W efekcie porownania opisanych powyzej modeli podj¢to probe zaprojektowania
nowego uniwersalnego modelu przetwarzania ruchomych obrazow graficznych.
Koncepcja tego modelu zaktada dazenie do osiagnigcia lepszych wynikoéw dziatania
w stosunku do aktualnie dostgpnych modeli. Proponowany model powinien cecho-
wacé si¢ tatwoscig korzystania z rozwigzan oraz pozwalaé na ich szybszy rozwoj,
ciagle udoskonalanie oraz zwigkszanie wydajnosci.

Proponowany model bazowa¢ powinien przynajmniej na obu przeanalizowanych
rozwigzaniach YOLO i SSD. Ponadto powinien wykorzystywaé czes¢ funkcjonal-
nosci przeanalizowanych algorytméw oraz wprowadzaé nowe, ktore moga sprawié,
ze algorytm moze by¢ dokladniejszy, szybszy, tatwiejszy w uzyciu, bardziej po-
wszechny, czesciej uzywany oraz tatwiejszy do rozbudowy. Algorytm powinien po-
siada¢ nastgpujace modyfikacje:

* hybrydowe rozwigzanie wykorzystujace prace modutow GPU i CPU,

* wykorzystanie rozdzielczosci 600 x 600 obrazu wejsciowego,

» wykorzystanie r6znych rozmiarow siatek od 12 x 12 do 60 x 60,

* wykorzystanie nowego modelu danych dzielonego na kategorie obicktowe,

* podzial dostepu do modelu danych na uzytkownikow zwyktych, zaufanych

oraz administratoroéw,

* podzial sieci na warstwy zalezne od rozmiaru siatki,

* wykorzystanie aplikacji z interfejsem graficznym,

* wykorzystanie aplikacji mobilnej umozliwiajacej uzywanie algorytmu na

urzadzeniach mobilnych.
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Hybrydowe rozwigzanie GPU i CPU umozliwi¢ moze podziat zadan na oba moduty
co sprawi, ze ulegnie zwigkszeniu szybko§¢ wykonywanych operacji. Proporcjonal-
nie, gdy GPU bedzie wykonywalo operacje na % czesci obrazu, CPU bedzie wyko-
nywalo operacje na Y czesci obrazu. W zaleznosci od wydajnosci wykorzystywa-
nego sprzetu wynik moze si¢ poprawi¢ od 15% (jesli GPU jest bardzo wydajna) do
30% (jesli CPU jest bardzo wydajny). Takie rozwiazanie jest wykorzystywane juz
w innych systemach (np. programy do modelowania 3D), lecz nigdy w systemach
rozpoznawania obiektow.

Rozdzielczos¢ 600 x 600 na wejsciu powinna umozliwi¢ podziat na siatki wielo-
krotno$ci 6. Dodatkowo wykorzystywane moglyby by¢ rozmiary siatek od 12 x 12
do 60 x 60. Na siatki naktadane powinny by¢ obwiednie, ktore przeprowadza proces
rozpoznawania obiektow. Obwiednie wowczas posiada¢ beda réozne rozmiary oraz
proporcje, ktore umozliwia rozpoznawanie wickszosci obiektow. Siatka 12 x 12
umozliwi rozpoznawanie duzych obiektow a 60 x 60 matych obiektow. Taka siatka
mogtaby zosta¢ wybrana przez uzytkownika w ustawieniach. Kazda komorka siatki
wykorzystuje 3 obwiednie w r6znych rozmiarach. Przyktadowo, gdy uzytkownik
zdecyduje si¢ na siatk¢ w rozmiarze 12 x 12 otrzyma wtedy 432 (144 x 3) obwiednie,
ktore maja na celu rozpoznawanie duzych obiektow.

Algorytm moze rowniez wykorzysta¢ nowy interfejs graficzny dla wersji deskto-
powej oraz mobilnej, ktory powinien umozliwi¢ wykonywanie operacji z duzo wigk-
sza szybkos$cia. Taki interfejs bytby utatwieniem dla nowych uzytkownikéw cho-
ciazby z tego powodu, ze nie wymagalby on od uzytkownikdéw koniecznos$ci
poznawania komend wykorzystywanych w algorytmach.

Architektura modelu bazuje na SSD, poniewaz aktualnie jest on najbardziej wy-
dajny, lecz dodatkowo wprowadza warstwy, ktore sa wykorzystywane w rozwigza-
niu wyboru rozmiaru siatek przez uzytkownika. Takie rozwigzanie ma mozliwos¢
zmiany modelu na bardzo elastyczny, dzieki czemu moze by¢ w petni wykorzystany
lub jedynie w matej czesci.

Proponowany model powinien umozliwia¢ wykorzystywanie danych w zalezno-
$ci od sytuacji, poniewaz uzytkownik sam moze wybra¢ jakie dane go interesuja,
czy to bedzie pojazd czy inny obiekt ruchomy. Udostgpniony uzytkownikom model
danych moze zosta¢ pobrany w pehni lub jedynie w czgsci, co sprawia, ze sam model
moze by¢ bardzo lekki i wykonywac operacje szybko lub moze by¢ pelny i doktadny,
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lecz wykonywac operacje wolniej ze wzgledu na ilo$¢ zamieszczonych danych ob-
razéw z kazdej wybranej kategorii obiektow. Analiz¢ porownawcza koncepcji za-

proponowanego modelu z modelami tradycyjnymi przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Poréwnanie funkcji koncepcji nowego modelu z modelami tradycyjnymi

Funkcje Poréwnanie

Bazuje na SSD. Wykorzystuje architekture VGG-16 (sie¢ neuronowa wy-
Architektura modelu sieci korzystywana w algorytmach rozpoznawania obiektow) oraz dodatkowo
warstwy zalezne od uzywanych siatek, ktore wybiera uzytkownik.

Nowe rozwigzanie. Zakres modelu danych jest wybierany przez uzyt-

Model danych kownika.

Rozdzielczo$¢ obrazu

i Wigksza od YOLO i SSD
wejsciowego

Obwiednie na siatce Bazuje czesciowo na SSD i YOLO

Rozmiary i proporcje ob- Nowe rozwigzanie. W pelni modyfikowane przez uzytkownika na podsta-
wiedni wie wlasnych wymagan.

Podziat sieci na warstwy  Nowe rozwigzanie. YOLO i SSD wykorzystuje w swoich sieciach
rozmiarow siatek wszystkie warstwy.

Aplikacja z interfejsem Nowe rozwiazanie. YOLO i SSD nie posiadaja takiej funkcji.

graficznym

Aplikacja mobilna Nowe rozwigzanie. YOLO i SSD nie posiadaja takiej funkcji.

W petni modyfikowalny Y?Li i SSD nie lilmOZthZ,l_]q tak b.arfizo rokzlwmle;trej konﬁglruracp mo-
algorytm delu, ktora pozwala na dobor ustawien w taki sposob, aby algorytm paso-

wat do kazdego uzytkownika.

Hybrydowe rozwiazanie

GPUi CPU Nowe rozwiazanie. YOLO i SSD wykorzystuja albo GPU albo CPU.

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono podstawowe pojecia i zasady systemu rozpoznawania
obiektow ruchomych, a takze przedstawiono koncepcje nowej wersji takiego sys-
temu. Ta nowa wersja miataby wigksze mozliwosci niz systemy dotychczas uzy-
wane. Zaproponowane rozwigzania moglyby pozwoli¢ na efektywniejsze rozpozna-

wanie obiektow ruchomych. Skuteczno$¢ rozpoznawania stalaby si¢ porownywalna
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ze skutecznos$cig oka ludzkiego, a nawet bytaby wigksza. W zaleznosci od sytuacji
oraz typu rozpoznawanego obiektu pozwalataby ona na szeroki wybor mozliwos$ci
zmiany ustawien systemu, dzigki czemu mogtaby zyska¢ popularno$¢ oraz rozsze-
rzy¢ grono uzytkownikéw. Z kolei obserwowany wzrost wydajno$ci kart graficz-
nych oraz mocy obliczeniowej procesorow — w szczego6lnosci tych wielordzenio-
wych —nie jest rOwniez bez znaczenia. Obserwowany tu rozwdj moze takze znacznie
przyczynic si¢ do procesu rozpowszechnienia tego typu koncepcji.

Nie ma technicznych przeszkod, aby algorytmy bazujace na tego typu rozwigza-
niach byty rozwijane i stawaly si¢ coraz popularniejsze. Dlatego takze przedstawiona
w pracy koncepcja powinna zosta¢ zaimplementowana i przetestowana. Niestety, jak
do tej pory to si¢ nie udato: to nadal jest to tylko koncepcja. Ze wzglgdu na ztozonos¢
istniejacych algorytmoéw, ograniczenia sprz¢towe oraz znaczne wymagania wobec
cztonkow zespotu, ktory moglby dalej zajmowaé si¢ rozwijaniem przedstawionej
koncepcji, a takze ze wzglgdu na nierozpoznang spoteczno$¢ potencjalnie zaintereso-
wang rozwijaniem systemu, nie udato si¢ autorom przeprowadzenie weryfikacji przed-
stawionej tu koncepcji. Mimo tego autorzy majg nadzieje, ze z biegiem czasu wszyst-
kie trudno$ci beda mogty zosta¢ pokonane i zaprezentowana koncepcja bedzie mogta

zosta¢ zrealizowana. Do czego — by¢ moze — przyczyni si¢ tez niniejszy artykut.
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Graphic recognition information system of moving objects

Abstract

The system of graphic recognition of moving objects is a solution that can be
very widely used in everyday life. Such a system should recognize objects that
are specified by the user before launching it. The algorithms that are used in this
system are expected to have high speed and accuracy. There are many solutions
for such algorithms that use many different techniques and settings. This article
presents the basic concepts and principles of the moving object recognition sys-
tem, and also presents the concept of a new graphic system for recognizing mov-
ing objects that has greater capabilities than the systems used so far.

Keywords: graphics, object recognition, recognition of moving objects
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