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Abstrakt

Prace se zamétuje na rozpoznavani objektii v obraze za pouziti principti umélé inteligence.
Resi detekci podpistt autortt v oblasti uméni zvané graffiti. Zabyva se zakladni proble-
matikou této oblasti a dale poukazuje na pouziti pocitacového vidéni a jeho naslednou,
praktickou aplikaci na mobilnich zafizenich, konkrétné tedy na platformé Android. Zvole-
nou neuronovou siti byl model ssdMobileNet_v2. Naucdeny model dosahuje presnosti mAP
73.5% pti hodnoté IoU 0.6. Po provedeni procesu kvantizace byla pak presnost sniZena na
68.5%. Samotna mobilni aplikace poskytuje real-time detekci a nékolik dalsich potfebnych
funkei pro lokalizaci a sbér dat.

Abstract

Thesis focuses on the object recognition of images, using the principles of artificial intel-
ligence. It solves the signature detection of authors in the field of art called graffiti. It
concerns about basic problematic of this field, it also points to the use of computer vision
followed by practical application on mobile devices, specifically on the Android platform.
The selected neural network models was the ssdMobileNet v2. The trained model achieves
mAP accuracy of 73.5% meanwhile the IoU was set to 0.6. After the quantization process,
the accuracy was reduced to 68.5%. The mobile application provides real-time detection
and several other necessary functions for localization and data collection.
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Uvod

Béhem posledniho pul stoleti doslo k masivnimu rozvoji a vyvinu v riznych oblastech tech-
niky. Dnesni pramysl, sluzby, ale také bézny zivot jsou postaveny na vyuzivani inovativnich
a chytrych technologii. V dobé chytrych telefonii a rychle postupujiciho vyvoje technologii
se obor pocitacového vidéni stava velmi populdrni. V praxi se s jeho vyuzitim setkdvame
denné — at uz jen pti odemykani telefonu, navstévy lékare ¢i parkovani naseho vozu pred do-
mem. Dalsi pripady vyuziti poc¢itacového vidéni jsou napriklad ve slozkach bezpecnostnich,
pro rozpoznani automobili, identifikaci a podobné.

Bakalaiska prace Mobilni aplikace pro detekci graffiti tagu je zaloZena a inspirovana
pravé vyuzitim principi pocitacového vidéni. Prace se zaobira sbérem a lokalizaci dat,
poznanim modernich neuronovych siti, jejich aplikaci na konkrétnich datech a v posledni
radé implementaci jednoduché mobilni aplikace, ktera s touto siti pracuje. Konkrétné se tedy
mobilni aplikace zabyva detekovanim graffiti tagi v redlném case a dal$imi zdkladnimi
prvky.

Préce se sklada ze Sesti kapitol. Prvni dvé kapitoly jsou obecného a teoretického cha-
rakteru. Kapitola prvni vysvétluje elementarni pojmy pro pochopeni kontextu. Dale je
poskytnuto uvedeni do problematiky, jako popis oblasti graffiti, oblasti zpracovani obrazu,
pocitacového vidéni a vysvétleni principu fungovani neuronovych siti.

V kapitole treti se dale konkretizuje pouziti neuronovych siti na zakladé pozadavki.
Jsou zde také popsany zakladni metriky od kterého se vysledky siti odviji a také optimali-
zace v podobé kvantizace.

Od ¢tvrté kapitoly prace nabira jiz prakticky smér, zabyvajici se shérem dat a predevsim
jejich vyuzitim. Kapitola dale obsahuje popis pouzitych nastroji a ostatnich praktickych
aspektu vyvoje.

Pata kapitola se vénuje aplikaci — fesi stanovené cile, navrh uzivatelského rozhrani a po-
pisuje zpusob implementace. V druhé poloviné této kapitoly jsou popsany vysledné experi-
menty a testovani na rtznych zarizenich, testovani co se tycCe uzivatelské privétivosti.

Kapitolou Sestou je zavér shrnujici bakalarskou praci a pripadnd mozna budouci feseni.



Kapitola 1

Gratffiti, zpracovani obrazu
a pocitacové vidéni

Kapitola detailnéji popisuje zékladni problematiku prace. V tivodnich podkapitolach po-
stupné rozebird obsazené pojmy, seznamuje ¢tenare s oblasti graffiti. Druha polovina kapi-
toly rozebird metody a principy zpracovani obrazu a pocitacového vidéni.

1.1 Elementarni pojmy

Podkapitola popisuje zakladni pojmy uzivané v nasledujicich odstavcich a kapitolach. Jejich
detailnéjsi vysvétleni je obsazeno postupné v jednotlivych kapitolach.

Trénovani, uéeni Trénovanim je rozumeén proces, ktery bude aplikovan nad nasbiranym
souborem dat. Vystupem bude funkéni neuronova sit, kterd (v nasem piipadé) bude schopna
detekovat graffiti tagy v obraze.

Sit, model Pojmy sit a model predstavuji libovolny druh neuronové sité, ktery je nésledné
pouzit. Modelu existuje cela rada, at uz zamérenych na presnost, ¢i rychlost.

Dataset Datasetem lze oznacit kolekci nasbiranych dat. V pripadé této prace se jedna
o kolekci fotografii tzv. graffiti tagt.

Intersection over Union (IoU) IoU tzce souvisi s nésledné vysvétlenym pojmem pro
méfeni presnosti. Timto pojmem se rozumi mira spravnosti predikce ku skuteéné pozici
objektu.

Mean average precision (mAP) Dalsi ¢asto vyskytujici pojmem je metrika popisujici
vyslednou presnost naseho modelu. Presnost je ¢asto uvedena v procentech. Pozdéji se prace
zaobird porovnavanim naseho modelu na zédkladé proménnych parametri. V souvislosti
s IoU souvisi pojem mAP@Q.7. Ten bude znamenat presnost mAP s hodnotou IoU 0.7.

Bounding Box Bounding Box je nejzakladnéjsi pomocny tvar pro detekci objekti v ob-
raze. Zjednodusené feceno — jedna se o 2D ¢tverec ¢i obdélnik, jehoz vrcholy reprezentuji
pozici objektu, ktery nas zajima. Co se tyce Casu a vyuziti zdroji, jednd se o nejlepsi zptsob
pro anotace objektt. V préci se také ¢asto vyskytuje slovo ohraniceni ¢i ramec.



Obrazek 1.1: Ukazka graffiti tagi.

1.2 Graffiti

Pojem graffiti je dnes tizce spjat s uménim. V podstaté se jednd o malby, obrazy, zkratka
vizualni projevy, které lidé tvoii uz od nepaméti. Popularni rozepti poslednich dekad byva
otazka, zda se jednd o uméni, ¢i vandalismus. Pti ohlédnuti do historie se ukazuje, ze tato
forma projevu byla brana jako umeéni. Postupem casu se vsak stala napriklad jednim z cha-
rakteristickych znaki hip—hopu ¢i symbolem riznych gangt po celém svété. Zaroven se na
ni v mnoha ohledech ¢asto nahlizi jako na trestny ¢in.

Graffiti tagy

Tagy, jejichz detekci skrze pocitacové vidéni se tato prace zabyva, jsou nedilnym prvkem
oblasti graffiti. Slovem tag se oznacuje podpis autora, jinak feceno writera. Podpisy lze
vidét na obrazku 1.1. Zvykem writert byva znackovani rtznych tzemi a teritorii jejich
unikatnim podpisem. Podpisem je obvykle néjaka prezdivka, seskupeni pismen ¢i ¢islic.
Rozsdhla a umélecky narocnéjsi dila byvaji nazyvana piece [22].

Pri prozkoumavani a sbirani podkladi pro bakalarskou praci se ukazalo, Ze existuje
nékolik writert, ktefi si zakladaji na udrzeni svych uméleckych jmen. Pfi mapovéani riznych
ctvrti a tsekt mésta je mozno vidét snahu o zachovani kontroly nad timto tizemim. Lze zde
pozorovat urcité napodobovani chovani jinych kultur, avSsak naptiklad ve Spojenych statech
je tato kontrola tizemi casto spojena s organizovanym zlo¢inem.

V Praze, hlavnim mésté Ceské republiky, existuje populdrni misto zvané Lennonova zed.
Ta je plna napist stylem odpovidajicimu graffiti tagim. Misto navstévuje denné spousta
turist.

V roce 2014 doslo k pretreni zdi na bilo street—artovou skupinou Prazska sluzba. Zed ob-
sahovala pouze napis ,WALL IS OVER!“ — Konec zdi. Situaci lze pozorovat na obrazku 1.2.
Paradoxné majitel zdi oznagcil tento ¢in za vandalismus a podal trestni oznameni, které bylo
pozdéji stazeno. Béhem nékolika dni byla zed opét plna tagl a napisi.
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Obrazek 1.2: Lennonova zed v Praze. Obrazek prevzat z ¢lanku [19].

1.3 Digitalni zpracovani obrazu

Dalsi podkapitoly se vénuji teoretickému popisu zakladnich principt a disciplin zpracovani
obrazu. Ackoli napln prace spada spise do oblasti poc¢itacového vidéni, je vhodné si uvést
jednoduchou, zakladni charakteristiku. Popisuje také odvozeni, vyuziti a cile v oblasti poci-
tacového vidéni. Dale jsou v kapitole vysvétleny zakladni rozdily mezi zpracovanim obrazu
a pocitacovym vidénim. Beze sporu se oblasti ¢asto prolinaji a dopliuji, ovSem nejednd se
zcela vzdy o totéz.

Digitalni zpracovani obrazu je kategorie obecné spadajici pod zpracovani signalu. Laicky
by se dalo Tict, ze se jedna o upravu obrazu, odstranéni Sumu, nezddoucich jeva ¢i jeho
vylepseni. Disciplinu zpracovani obrazu lze popsat v nékolika krocich.

Na vstup byva priveden pozadovany obraz ke zpracovani. Nasleduje sada operaci, ¢i al-
goritmi pro modifikovani ¢i tpravy. Vzapéti je potom vystupem opét obraz nebo také
konkrétni sada priznaku ¢i informaci tykajici se pravé tohoto vstupniho obrazu, které nas
zajimaji. Mezi fundamentalni fesené problémy pii digitalnim zpracovani obrazu patii algo-
ritmy napriklad pro jiz zminéné odstranéni Sumu, detekci hran, segmentace obrazu ¢i rizné
transformace.

Odstranéni Sumu

Odstranéni Sumu je vyuzivano v obraze pro jeho zjemnéni ¢i redukci pfitomnych necistot. Na
vstup (obraz) jsou aplikovany filtry, pomoci kterych lze docilit pozadovaného vysledku. Mezi
nejbéznéjsi filtry fadime dolni propust, horni propust, pasmovou zadrz, medidn a podobné.

,Vice sofistikované metody modeluji obraz na zdakladé analyzy mistnich struktur, a na
jeho zdkladé odlisuji signdl od sumu. Pouzitim prvotni analjzy obrazovych dat a vyhledani
lokdlnich struktur, jako car a hran, a ndslednym ovldddnim filtru na zdkladé lokdlnich infor-
maci lze dosdhnout lepsiho odstranéni sumu s niZsim poskozenim signdlu oproti plosnému
pouZiti filtrd. [6]

Segmentace obrazu

Jak jiz vypovidé4 nazev discipliny, segmentace obrazu pracuje s cilem rozdélit obraz na seg-
menty. Casto tomu byva za tcelem vyclenéni objektl, které nas v obraze zajimaji. Zbylé



casti zustavaji ignorovany. Pro segmentaci byva Casto vyuzita metoda prahovani, které po-
m&ha identifikovat a rozt¥idit objekty [7]. Segmentace se svym zpusobem podobé detekei,
avsak v pripadé této prace je vyuzit proces trénovani a aplikovani neuronovych siti.

Detekce hran

Detekce hran pracuje s okolim, ve kterém existuji rozdilné hodnoty jasu. Tento pristup
opét vyuziva techniku prahovani. Je nutno urcit, pii jaké hodnoté prahu rozhodnout, zda
se dany pixel jiz povazuje za hranou, ¢i nikoli. Za nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi detektor
hran se povazuje Canny edge detector. Zjisténi téchto hran potom déle rozviji jiné oblasti
zpracovani obrazu.

Pravidelné dochazi ke kombinaci riznych metod, naptiklad odstranéni Sumu je dilezité pro
lepsi detekci hran a podobné.

1.4 Pocitacové vidéni (Computer vision)

Lidé vyuzivaji zrak kazdy den a zivot bez néj si stézi dovedou predstavit. Tento smysl se
bere jako samoziejmost — ¢lovék dokaze vidét trojrozmeérné, zaostrovat objekty, rozpoznavat,
klasifikovat, ¢i odtvodnit urcité chovani. V informatice, ale v . mnoha dalsich, na moderni
technologii stavéjicich oborech, se posledni dobou rozmahéa uziti pocitacového vidéni. Jedna
se o snahu priblizeni veskerych moznosti pocitac¢em zpracovaného obrazu smérem k tirovni,
na které s témito moznostmi dokaze pracovat ¢lovék. Nasledujici odstavce vysvétluji a po-
pisuji zédkladni discipliny a tlohy pocitacového vidéni.

Odvétvi biologie a ostatnich pfirodnich véd pfinesly do informatiky mnoho schémat
a navrhu algoritmi, jako je napriklad mravenci kolonie ¢i formace hejna. Pozornost bude
déle vénovana oblasti vidéni. Mezi timto biologickym a pocitacovym vidénim zcela jisté
existuje mnoha paralel, diky kterym je pocitacové vidéni inspirovano a rozvijeno.

Clovék tyto aspekty vidéni dokaze automaticky — poéita¢ nikoli. Je tieba tohoto po-
stupné docilit pravé pomoci metod ziskdvani, analyzy a zpracovani obrazu. Tato oblast je
Uzce spjatd s umeélou inteligenci.

Vyvoj a uziti pocitacového vidéni

Dalsim tématem, kterym se price zabyva jsou neuronové sité a jejich vyvoj. Neuronové sité
se daji vyjadrit jako podmnozina umélé inteligence. Poc¢itacové vidéni na tuto oblast spo-
1éhé. Postupnym vyvojem neuronovych siti dochazelo k jejich rozsireni a vyuziti v mnoha
jinych odvétvich, jako jsou zdravotnictvi, fyzika, neurobiologie a podobné. Ziskavani infor-
maci z obrazu je tedy dnes velmi zadané. Mé napriklad tato oblast zaujala poprvé v oblasti
dopravy, kde jsem byl svédkem uziti mnoha senzoru anebo feseni placeného parkovani na
zékladé detekce a identifikace poznédvacich znacek. Typické tikoly a oblasti se inspiruji a Cer-
paji z online ¢lanku [6].

e Zdravotnictvi — pouziti v mediciné vede k diagnostice a feSenim mnoha problém.
Od pouziti RTG u zubafe, pres ultrazvuk az po detekci nadori.

¢ Robotika a stroje — v posledni dobé se zavadi a aplikuje pocitacové vidéni napiiklad
ve formé senzort do béznych automobila, pro funkce jako je hlidani pozice automobilu



v pruzich, nebo vizualizace couvani. Déle také naptiklad k fizeni bezpilotnich, auto-
nomnich vozidel, kde systémy pomahaji hlidat rtizné funkce, nebo k navigaci roboti
a podobné.

e Fyzika, prumysl — ve fyzice dochézi k vyuziti napriklad pro detekci elektromag-
netického zateni. V riznych vyrobnich primyslech se uziva pocitacového vidéni pro
kontrolu kvality — napriklad detekci deformace vyrobkl a podobné. Co se tyce vojen-
ského prumyslu, vsichni jsme se setkali s detekci nepratelskych jednotek ¢i vozidel,
pouziti tepelného vidéni a podobné.

Discipliny pocitacového vidéni

Jednim z elementarnich problémi, které pocitacové vidéni zkouma a tesi byva otézka, zda
dany obraz, video nebo jind data obsahuji urcity objekt ¢i zde probiha néjaké ¢innost, kterd
nas interesuje. Jak jiz bylo feceno, snaha o napodobeni principt lidského vidéni je dnes
moderni a také zajimava. Dvefe pro rozvoj a vyzkum této problematiky zustavaji otevieny
dokordn a v budoucnu zajisté prinesou vice a vice moznosti. Z technického pohledu to urcité
prinasi spoustu pozitiv. Dle mého nazoru to vSak také vrha jakysi technostres a obecné to
narusuje bézné fungovani svéta. Nasledujici odstavce jsou vénovany disciplindm souvisejicim
s bakalaiskou praci ¢i problematice pribuzné.

Rozpoznavani obrazu

Dnesni moznosti nabizeji spoustu feseni — schopnost zamérit se na rozpoznavani libovolnych
objekti, moznost detekovat vzdalenosti objektt, urcit rychlost ze zdznamu a podobné.
Situace, kdy dnesni telefony vyuzivaji rozpoznani lidskych tvari k naslednému odemceni
displeje nebo jiné manipulaci neni rozhodné zadnou vyjimkou. Lze také rozpoznavat objekty
v riznych podminkéch, jako je proménlivé pocasi, svétlo, teplo a podobné. Nize jsou uvedeny
typické tlohy, na které se rozpoznavani obrazu zaméruje.

Rozpoznani (klasifikace) objekta: Typ tloh, ktery se snazi na zdkladé uceni predem
ziskanych dat rozpoznat konkrétni objekty. Lze aplikovat na jednu tiidu objektt, ovsem
také na nékolik. Casto spojeno s uréenim pozice objektu ve scéné nebo obrazu.

Identifikace objektti: Cilem je rozpoznani individualniho kusu objektu. V dnesni dobé
napriklad typicky v oblasti biometrie — identifikace osob, otiskil prsta.

Detekce objekti: Obsah scény ¢i obrazu byva prohledavan na zakladé specifikovanych
podminek. Timto druhem tikolu se zabyva prakticka ¢ast této prace. V praxi byva resenym
problémem napiiklad rozpoznavani a analyza raznych problémt v mediciné nebo zminénou
detekci poznéavacich znacek automobili. Nemusi se vzdy jednat pouze o detekovani objektt.
Diky dnesnim moznostem byva detekce relativné casto uzivana jako krok pro dalsi mozné
prace s pocitacovym vidénim, jako jeji schopnost poskytnout tisek obrazu, ktery je objektem
zédjmu a nasledné s nim pracovat. Pouzité metody a zpusoby jsou chronologicky popsany
v nasledujicich kapitolach.



Rozpoznavani pisma

Mezi nejznaméjsi a pomeérné jiz dlouho dostupnou metodu patii takzvany OCR — Optical
Character Recognition. Jeho schopnosti je konvertovani pismen, ¢islic anebo také jinych
symbolu. Bézné se pouziva k prevedeni textu z obriazku nebo naskenovanych dokumentu
— tedy pro konverzi do elektronické podoby. V soucasné dobé existuje mnoho software,
které s metodou OCR pracuji. Nékteré z nich zvladaji prevedeni, jiné primou editaci do
obrazu. V praxi muze byt typicky vyuzivan napiiklad pro extrahovani dat z dokumenti
jako jsou cestovni pasy, smlouvy, ale také mohou slouzit lidem se zrakovym postizenim,
kdy dochazi k prevedeni do mluvené feci. OCR, spadé praveé do oblasti pocitacového vidéni
a stavi na principech uceni.

Intelligent character recognition (ICR) je pokrocild metoda OCR. Zatimco OCR byva
koncipovan primérné pro text psany na strojich, ICR se zaméruje na takzvany hand—writing,
tedy text psany rucné [5]. Zékladem je pouziti neuronové sité a principu progresivniho uéeni
novych stylu pisem a zvétSovani databaze.

Intelligent Word Recognition (IWR) je metoda, ktera (co se tyce rozpoznavani) kon-
trastuje s OCR a ICR. Zatimco obé predchozi metody vyuzivaji rozpoznavani znak indivi-
duélné (napriklad slovo auto bude zpracovano nasledovné ,a“, ,u“, . t*  o*), metoda IWR
pracuje na zakladé rozpoznani celych slov. Snazi se na zakladné vzoru a slovniku vyhledat
slovo auto. IWR dokéze pracovat také s ru¢né psanym pismem [24].

Kromé zminénych metod existuje také nékolik datasett pro ru¢né psané znaky. Mezi nejzna-
mejsi patri patii datasety NIST, MINIST, pripadné EMINIST. Databaze NIST obsahuje
asi 810,000 obrazku, porizenych 3,600 autory [13]. Z této sady se déle rozvinul a modifi-
koval dataset MNIST, ktery ¢ita asi na 60,000 trénovacich dat, testovacich okolo 10,000
[20]. VSechny obrazky jsou centrovany a normalizovany na stejnou velikost obrazku (28x28
pixell). Rozsifenim tohoto datasetu je pomérné nova databiaze EMNIST [8]. Déale také
existuji kolekce dat v rtznych jazycich, ku prikladu v arabstiné a podobné.

Zminéné principy Casto pracuji se zachycenim pisma na jednom konkrétnim, casto nemén-
ném pozadi, za stejného svétla a povrchu. Dnesni algoritmy a koncept uceni neuronovych
siti prindsi moznost, jak se s témito proménnymi parametry vyporadat. Bohuzel, pouziti
obrazku pii vysokém rozliseni je extrémné narocné na jejich zpracovani a vypocet, tudiz
casto dochézi ke zmensovani.



Kapitola 2

Hluboké uc¢eni a neuronové site

Kapitola ma za kol nastinit zdkladni principy neuronovych siti, jejich déleni a stavbu
z obecného hlediska.

2.1 Hluboké uceni

Hluboké uceni neboli deep—learning spada do umélé inteligence. Ta se stava souéésti naseho
kazdodenniho zivota. Byva stale diskutovanéjsi a nezbytna v riznych smérech, ku prikladu
v automatizovaném feSeni problémil, rozpoznavani fe¢i a podobné. Hlavnim prvkem, jiz
z nazvu vyplyvajicim, je tedy proces uceni, které posouva celé toto odvétvi neustale dopredu
a pritom za neobycejné rychlosti a narocnosti, ktera se nedé srovnat s u¢enim realizovanym
lidskou bytosti. Pravé do tohoto segmentu spadaji neuronové sité.

2.2 Esencialni princip siti

Koncept neuronovych siti pouzivany v této préci cerpd z oblasti biologie a chovani zivych
organismu — tedy jednotlivych bunék vzajemné propojenych v nervové soustavé. Bakalarska
préace se zaméfuje na sféru umélé inteligence.

Jde o sadu algoritmii zaméfujicich se na rozpoznavani rtiznych vzori, feseni obtiznych
uloh nebo zdokonalovani ruznych vlastnosti. Mezi typické cile patii klasifikace, predikce,
regrese a podobné. Na zédkladé procesu uceni, ktery vyzaduje vstupni trénovaci data, mohou
byt sité schopné tridit a rozpoznavat data nahodna.

Neuronové sit je model ¢asto tvoreny z nékolika vrstev. Tyto vrstvy byvaji potom
tvoreny z uzlil — neuront, vice podkapitola 2.4. Zminény neuron predstavuje zakladni prvek
siti. Ten se d& popsat nékolika elementarnéjsimi prvky, jako jsou vstupy, vahy nebo také
takzvand aktivac¢ni funkce. Vrstvy obsahujici neurony byvaji z pravidla naviazany na dalsi
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2.3 Historie neuronovych siti

Veskeré historické poznatky jsou ¢erpany z ¢lanku kanadské univerzity v Torontu [25].

Historie neuronovych siti se datuje do 40. let minulého stoleti. Prvni datovand zminka
pochazi z roku 1943. Neurofyzik Warren McCulloch a matematik Walter Pitts popsali jejich



zakladni vizi, jak by neuronové sité mohly fungovat. Jejich prvni model neuronové sité byl
spojen s elektrickymi obvody. Tento model perceptonu byva pouzivan dodnes.

S pozdéjsim vyvojem a ndstupem viny vykonnéjsich pocitach doslo na prvni simulace.
V roce 1959 Bernard Widrow a Marcian Hoff vyvinuli dva prvni modely. Jejich jména byla
Adaline a Madaline. Madaline byl prvni model uréen k feseni problému redlného svéta.
Slouzil k eliminovani ozvén telefonnich hovort.

Az do 80. let vyzkum v oblasti neuronovych siti stagnoval kvili finanéni ndro¢nosti a po-
dobné. Nasledné doslo k vIné rozvoje, ktera trva dodnes. Uplatnéni a trénovani neuronovych
siti je stale velmi naro¢né na vytizeni hardware.

2.4 Jednovrstvé a vicevrstvé neuronové site

Jednovrstva sit

Neuronova sit s jednou vrstvou funguje na béazi struktury o M neuronech, kde kazdy ma
N vstupu. N vstupu je potom namapovano na M vystupt. Pro jednovrstvé sité lze pouzit
algoritmy stejného typu, jako jsou vyuzivany pouze pro jeden neuron. Tyto sité jsou vsak
schopny se naucit a Fesit pouze linedrné separabilni problémy [28].

Vicevrstva sit

Dnes nejpouzivanéjsi a nejrozsitenéjsi typy siti jsou tzv. vicevrstvé neuronové sité. Byvaji
slozeny z vrstvy vstupni, nasleduji vrstvy skryté a ve findle vrstva vystupni. Stavba tohoto
typu sité je ddna opakovanym pouzitim zdkladniho modelu, perceptonu. Perceptony ob-
sazeny ve skrytych vrstvach nebyvaji pak napojeny na vystup, nybrz na vystupni vrstvu.
Zéakladni princip fungovani sité zahajuje vstup pixeli do prvni vrstvy, priuchodem vpred
jednotlivymi vrstvami, prepocet jejich vystupt a opakovani tohoto procesu az k vystupu
celé sité. Vahy zastoupeni pixeltl pro jednotlivé vrstvy mohou byt nezavisle upravovany
[29].

2.5 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité jsou podmnozinou vicevrstvych neuronovych siti. Jejich princip
spociva v tom, ze alespon jedna z vrstev bude vrstva konvoluc¢ni. Standardné se pouzivaji pro
zpracovani obrazu, kde vstupem jsou jeho rozméry a barevna skala. Rozdil oproti normalnim
sitim je ten, ze konvolu¢ni sité maji neurony usporadany ve trech dimenzich, vysce, sitce
a hloubce [9]. Na vstupu vezme sit obraz, na ktery lze konvoluci aplikovat néjaky filtr, napf.
pro znazornéni hran. Nasledné dochézi k ziskani sady priznaki. Takto lze pouzivat filtry za
sebou.

2.6 Pretrénovani site

S pojmem trénovani je vazan také pojem loss funkce, viz. 3.2. Cesky chybova funkce v pod-
staté 1ika, jak moc se model lisi od skute¢nosti. Béhem trénovani dochazi k postupnému
zmensovani chyby a zvoleny model nabyva korektnéjsich hodnot. Cilem je dostat chybu na
co nejnizsi hodnotu viuci anotovanym dattim. OvsSem nalezeni této nejmensi hodnoty nemusi
vzdy znamenat tUspéch, jelikoz mtze dojit k pripadu takzvaného preuceni sité. Natrénovany
model se nasledné zacne ucit nezaddouci detaily. Sit potom neni schopna reagovat na realné
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Obrazek 2.1: Stavba neuronu. Obrazek prevzat z ¢lanku [31].

pouziti, pouze na nase trénovaci data. Je doporuceno tento prubéh hlidat a ¢as od casu
vystup a hodnoty otestovat.

2.7 Podrobnéjsi stavba

Neuron a jeho stavba

Na obrazku 2.1 lze vidét schéma neuronu. Jeho zdkladni fungovani zac¢ind ohodnocenim
vstupti vahami (nasobeni vstupt koeficienty). Vahy uddvaji miru zastoupeni vstupu, ¢im
xell), kterd je pfeddna a pouzita pro prepocet tzv. aktivaéni funkce.

Aktivacni, nebo také prenosova funkce umoznuje vypocitat vystup daného neuronu.
Funkce ¢ekd na spusténi a nasledné se snazi namapovat vysledek v uréitém rozsahu (podle
volby této funkce) a preposlat vystup jako dalsi vstup. K jeji spusténi dochézi pii prekroceni
urcité prahové hodnoty.

Aktivacni funkce se déli na dva typy a to na linearni a nelineirni. V dnesni dobé
byvaji pouzivany prevazné nelinearni aktivaéni funkce. Mezi nejpouzivanéjsi z nich patii
napriklad sigmoidalni funkce, kterd spada mezi funkce logistické. Pouziva se pro modely, kde
pozadovanym vystupem byva pravdépodobnost. Funkce vraci hodnoty v intervalu (0,1), coz
je interval, popisujici hodnoty rozlozeni pravdépodobnosti. Jinou pouzivanou funkci mize
byt napriklad funkce RELU, skokova ¢i hyperbolicka [30].

Dalsim prvkem trénovaciho procesu je gradient. O gradientu by se dalo zjednodusené
fict, ze udavad miru zmény vsech vah vstupt v zavislosti na zméné chyby. Gradient si lze
predstavit jako strmy kopec, ktery chceme sjet na kole. Cim méné je tento kopec strmy,
tim pomaleji pojedeme — obdobné situace nastava pri uc¢eni modelu. Dosahne-li gradient
hodnoty nulové, proces uceni dosédhne stadia stagnace. Jde tedy o jakysi optimalizacni
algoritmus, zaloZeny na tvaru konvexni funkce, snazici se minimalizovat funkci na své lokalni
minimum. Matematicky lze gradient popsat parcidlnimi derivacemi na zakladé vstupu [10].
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2.8 Backpropagation a jeho princip

Backpropagation spoc¢iva v porovnavani vystupu skutecné natrénovaného modelu vuci vy-
stupu, které ho je treba dosdhnout. Na zikladé snahy najit co nejvétsi podobnost, nebo
docilit jakési ekvivalence mezi témito dvéma vystupy, dochdzi k postupnému prichodu
napri¢ vrstvami opacné — pracuje tedy zpétné od vystupni vrstvy po vstupni. Back propa-
gation byva vyuzivan pro algoritmus vypoctu gradientt. Poté dochazi k tpravé vah pixela
a optimalizovani vystupu vrstev [12].
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Kapitola 3

Pouzivané modely a metriky

Neuronové sité se staly primérni a vedouci metodou v oblasti detekce objektti. Nasledujici
odstavce uvadi prehled nejpouzivanéjsich modeli. Zevrubné potom rozvadi model apliko-
vany v bakalarské praci a jeho principy.

3.1 Prehled modelua

Oblast detekce objektii dnes nabizi celou fadu konvolu¢nich objektovych detektort. Pro
vyvoj aplikace bylo tieba vybrat néktery z nich. Jelikoz je aplikace zaméfena na mobilni
zarizeni, mélo by se jednat o model, ktery zajisti optimélni pomér mezi rychlosti a presnosti,
v posledni fadé také optimalni vyuziti paméti.

Vyvoj novych modeli je opravdu moderni disciplina. Dalo by se Fict, ze aktualizované
verze modelu vychazi pomérné frekventované. Price se zaméfi na vybér sité z novéjsich
a nejpouzivangjsich z nich. Existuje celd rada siti, které vsak nejsou pro tuto praci relevantni,
jelikoz jejich stavba a ¢asova naroc¢nost je pro mobilni aplikaci nepouzitelna. Mobilni zarizeni
nejsou zatim schopna s takovymito modely pracovat. Odstavce shrnujici detektory YOLO,
SSD a extraktor Inception v2 jsou Cerpany a zkoumany v online publikaci o evaluaci téchto
modelu [11].

YOLO - you only look once je detektor, ktery vysel v roce 2015. Jeho presnost na
zédkladé VOC 2017 datasetu dosahuje 58.7%. Opravdu strucéné feceno, YOLO vezme vstupni
obrazek, rozdéli ho na regiony a vypocita pravdépodobnost predikovanych ohrani¢eni. Na
zakladé vah téchto ramcd a nastaveni trovné prahu akceptovatelnych ohraniceni potom
dochézi k eliminaci téch, které nedosahuji nastavené hodnoty. Existuje také zmensené verze
Tiny YOLO.

SSD — Single Shot Detector se objevil v roce 2016. Jeho presnost dosahuje az 74%. To-
muto detektoru se bude prace vénovat nize, tudiz nasledné experimenty ovéti, zda tomu tak
je. V kombinaci s extraktorem MobileNet dosahl presnosti 71.1% na testovaném ImageNet.

Inception v2 je extraktor vytvoreny Googlem v roce 2014. Tehdy se ukazal jako nejspo-

Vv
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Obrazek 3.1: Graf architektury a extraktoru. Obrazek prevzat z prace [17].

20000

Feature Extractor o
©  Imception Resnet V2
15000 & Inception V2 o o
_ @ Inception v3
g @ MobilaMet
- & Resnet 101
S 3 B
10000 @ GG =
£
7 L]
z 8
5000 u& o?®
fﬂﬁ *
1]
") 100 200 300 400 500 600 OO BOD 900
GPU Time

Obrézek 3.2: Graf vyuziti paméti a ¢asu extraktoru. Obrazek prevzat z publikace [17].

Nejlépe se potom casové osvédcil model SSD, s pouzitim extraktoru MobileNet. To se
ovsem dalo ocekavat vzhledem k jeho stavbé. Jedna se o model prizptsobeny na mobilni
a vestavénd zafizeni, vice v podkapitole 3.3. V soucasné dobé existuji jiz i novéjsi verze,
avsak MobileNet je stale ve vedeni.

Uvedené tti obrazky popisuji vysledky prizkumu jinych autori. Konkrétné znazornuji
srovnani pouzitych architektur, extraktoru s ohledem na presnost, vyuziti pameéti a naroc-
nost.

Obrézek 3.1 popisuje ukazuje dva grafy. Graf vlevo popisuje pomér mAP ku vypocet-
nimu casu GPU, co se ty¢e meta-architektur. Druhy graf popisuje pomér tutéz informaci
jako prvni, avsak tentokrat z pohledu feature extraktori, které jsou tedy modely aplikovany
na zacatek zminénych architektur. Je mnoho kritérii, podle kterych extraktor vybrat. To
muze byt rozhodujici z hlediska souvisejicich parametrii. Graf na obrazku 3.2 srovnava vyu-
ziti paméti oproti vyuziti vypocetnimu ¢asu GPU. Dle kritérii 1ze vypozorovat jako cilovou
kombinaci architekturu SSD s pouzitim extraktoru MobileNet.
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Obrézek 3.3: Princip detekce metodou SSD. Obrazek prevzat z publikace [21].

3.2 SSD — Single Shot MultiBox Detector

Jedna se o architekturu pouzivanou prevazné pro real-time detection. Tato architektura ne-
dosahuje tak dobrych vysledktl jako naptiklad Faster—-RCNN ¢i R—-FCN. Na rozdil od obou
z nich se soustiedi na rychlost. Dle publikaci je tedy SSD v mnoha kategoriich rychlejsi
a také presnéjsi nez jiné konkurenc¢ni detektory s podobnym zamérenim. Podobné jako
u vétsiny dnesnich siti, SSD sta¢i na vstupu obrazky a jejich anotace. Pouzité informace
v celé sekci 3.2 jsou Cerpany z online publikace [21].

Architektura stavi na principu feed-forward (dopredné) neuronové siti, kde prichod je
dén pouze jednim smérem (ze vstupu na vystup) a nevraci se na zac¢atek. Tato sit produkuje
pro detekovani objektii nékolik ohrani¢eni s proménnou velikosti a feknéme pravdépodob-
nostnim ohodnocenim vyskytu objektu v téchto ohraniéenich. D&le nésleduje eliminace
ramet s nemaximélnim ohodnocenim. Tento pristup (diky riznym méritkim) zajistuje
vysokou presnost dokonce i na obrazcich s malym rozliSenim. Vrstvy na pocatku jsou za-
stoupeny v podobé dalsich siti. Bézné vyuzivd model SSD v zakladu sit VGG-16. Misto
VGG-16 lIze aplikovat extraktor, variantu sité MobileNet.

Prvni ¢ast obrazku 3.3 zachycuje anotovany vstup. Na druhé a tieti je jiz mapa priznaku
(pokazdé v jiném méritku). Jedn4 se tedy o predikované rdmce s ohodnocenim miry vyskytu
objektu. Barevna ohraniceni potom znazornuji nalezeny objekt.

Vyhodou oproti detektoru YOLO nebo také Overfeat lze povazovat fakt, ze SSD vyuziva
mapy priznaki v rizném méfitku. Extraktor obsahuje konvolu¢ni vrstvy, které postupné
snizuji svou velikost. Vysledkem bude konvolu¢ni vrstva jind pro kazdou mapu piiznakt. Na
rozdil od typickych detektori, informace o ramcich potfebuji byt prirazeny k jednotlivych
vystuptim. Nésleduje proces kalkulace chybové funkce a zavedeni back—trackingu. Je treba
také zvolit pocateéni ramce, které se lisi velikosti, métritkem a pozici. Tyto ramce jsou pak
porovnavany s puvodnimi (anotovanymi) pomoci IoU a prahové hodnoty vétsi nez 0.5.

Chybova funkce

Localization loss udava rozdil mezi anotovanym ohrani¢enim a predikovanym ohranice-
nim. Snazime se tuto ztratu zmensovat a priblizovat pozitivni nalezy ke skute¢nému ohra-
niceni.

Confidence loss je spojena s predikci tiidy. Pro pozitivni predikce dochazi k dpravé této
funkce podle ohodnoceni ,duvéry“ odpovidajici tiidy. Pro negativni predikce je postup
stejny, jako by zadny objekt nebyl nenalezen.

Celkovou hodnotu loss funkce lze potom vyjadrit vazenou sumou slozek localization
loss a confidence loss.
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Necht :Ufj = 1,0 je predstavitelem tspésné shody i-té predikovaného ohraniceni ku j-té
ground-truth (anotované oblasti) t¥idy p. Celkovy pocet téchto oblasti mize byt > 1. Cel-
kova chybova funkce lze vyjadrit jako

L(z,c,l,9) = Lconf(xac) + aLioe(z,1, 9)). (3.1)

1

N
N odpovida poc¢ti shodné vyhodnocenych oblasti, pricemz pokud je tento pocet 0, je hod-
nota celkové loss nulova. Localization loss je dana smooth loss mezi predikovanym ohra-
ni¢enim (1) a anotovanym (g). o je vdha pro localization loss. Chyba lokalizace ma potom

tvar

Lipe(x,1,9) Z Z xfjsmoothm(lf” —97"), kde (3.2)

1€ Pos mé&cx,cy,w,h

G5 = (g5 —dsm) /e, g = (g5 — d)/dY,
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g =log(§e), ), = log(%
Confidence loss je potom vypocitana jako softmax loss pres mnohonasobné confidence
trid.

&
Leong(z,c) Z x; log Z log kde b= %p(l)cf) (3.3)

i€Pos i€Neg

3.3 Model MobileNet, MobileNet Verze 2

MobileNet

Jak jiz nazev napovidd, neuronové sité MobileNet se zaméruji primarné na mobilni a vesta-
véna zafizeni. Snahou téchto modelt je prioritné nizks latence, avsak neméné dtlezitou byva
i velikost modelu. Myslenku siti MobileNet lze pozorovat v pouziti takzvanych depthwise
separable convolutions — hloubkovych separovatelnych konvoluci na misto klasickych.
Nasledujici informace o popisu modelu a architektury MobileNet jsou Cerpany z online
publikace [16].

Tyto oddélitelné konvoluce do hloubky pouzivaji jednotlivé filtry na kazdy ze vstup-
nich pixeli. Napiiklad ze 3 vstupnich pixeltt vzniknou opét 3 vystupni pixely. Vstupnich
pixel do dalsi faze 1ze oznacit jako mnozstvi M. Na tyto jednotlivé filtrované vystupy se
nasledné pouziva bodova konvoluce. Ta za pomoci jiz bézné konvoluce, ovsem o rozméru
filtru 1zlxM vytvari novy prostor z pixelid. Bézna konvoluce bloky nerozdéluje na jednot-
livé pixely. Pouziva filtr a rovnou tvori novou sadu pixelt, napriklad pro 3 vstupni pixely
vytvori 1 vystupni, podobné se tomu déje v jiz zminéné bodové vrstvé. Takovych sad je
potom mnozstvi N, které je nasledné znovu aplikovano.
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Obrazek 3.4: Ukazka standardnich konvoluc¢nich filtri. Obrazek prevzat z publikace [16].
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Obrazek 3.5: Ukazka hloubkové konvolu¢nich a bodové konvoluénich filtri. Obrazek prevzat
z publikace [16].

Architektura MobileNet pouziva k optimalizovani i¢innosti dva takzvané hyperparametry.
Prvni z nich je width multiplier neboli multiplikator sirky, druhy potom resolution mul-
tiplier, tedy multiplikdtor rozliseni.

Multiplikator sirky se stard o redukci velikosti modeld a snizeni vypocetni naroc¢nosti.
K vyse uvedenym vrstvam je zaveden koeficient «, ktery umoznuje udélat kazdou vrstvu
jesté vice subtilni. Koeficient se pouziva v rovnici pro zminéné proménné M tedy pocet
vstupnich pixeli a N, neboli pocet vystupnich pixelu.

Druhym hyperparametrem je multiplikator rozliseni p, ktery se stara opétovné o snizeni
vypocetni narocnosti. Tento koeficient p se pouziva na vstupni obrazek a také na kazdou
aplikovanou vrstvu. Ty jsou pak vsechny postupné redukovany stejnou hodnotou multipli-
katoru.
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Accuracy vs Latency
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Obréazek 3.6: Graf srovnani verzi modelu MobileNet. Obrazek prevzat z ¢lanku [27].

MbobileNet Verze 2

Druha verze MobileNetu prinesla relativné velké zlepSeni. Jedné se o verzi mnohem rychlejsi,
avsak zaroven dosahuje stejnych, ba dokonce lepsich vysledki presnosti. MobileNet_ v2
potiebuje 2x méné operaci, o 30% méné parametru a zaroven rychlost stoupa o 30-40%,
pri¢emz presnost oproti prvni verzi je vétsi [27]. Jednoduché grafické porovnéani lze vidét
na obrazku 3.6.

Novy model vyuzivd o jednu vrstvu navic. Jedna se o tak zvanou rozsitovaci vrstvu,
jez zvysuje pocet vstupnich pixeli. Nasleduje standardni hloubkova vrstva, ktera aplikuje
operace na predchozi vrstvou rozsireny vstup. V posledni fadé je projekéni vrstva snizujici
pocet pixeli opét na malou hodnotu. Pouzitim principu snizovani poctu pixeli dochazi
pravé také ke snizovani pocétu operaci. Residudlni spojeni 1ze povazovat za dalsi novy prvek
oproti prvni verzi. Napomaha toka gradientu skrze sit tim, ze preskakuje nékteré vrstvy
za Ucéelem urychleni uéeni. Pouziva se pouze tehdy, kdy pocet vstupnich kandlu bloku je
ekvivalentni po¢tu vystupnim [15].

3.4 Intersection over Union a mean Average Precison

Intersection over Union

Intersection over Union, ¢esky prunik nad sjednocenim, je tedy metrika pouzivana pro
vypocteni presnosti nad datasetem. Metriku lze aplikovat na jakékoli algoritmy vyuzivajici
predikci ohranic¢eni. Metrika uzivd dvou fundamentélnich element.

e Predikce (Predicated bounding boxes)
e Anotace (The ground—truth bounding boxes)

Mluvime-li o predikci, jednd se o ohraniceni, kterd jiz vychazi z naseho natrénovaného
modelu. V opa¢ném pripadé anotace jsou ty, jejichz fotografie prosly procesem manudlni
lokalizace tagl a zarazuji se do testovacich dat viz. kapitola 4. IoU lze tedy vyjadrit jako

_ AreaofOverlap

IoU = (3.4)

AreaofUnion

Za pomoci zminénych proménnych vznika takzvana oblast prekryti, (Area of Overlap),
ktera je dana prunikem predikovanych a pravdivych ohraniceni, druhou oblast lze definovat
sjednocenim téchto proménnych, Area of Union [26]. Priklady lze pozorovat na obrézku
3.7.
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Obrazek 3.7: Mozné pripady oblasti priniku a sjednoceni.

loU: 0.,4034 loU: 0,7330 loU: 0,9264

Poor Good Excellent
Obréazek 3.8: Priklady hodnot IoU. Obrazek prevzat z ¢lanku [26].

Vyslednou hodnotou je pomér (rovnice 3.4) nad kterym se provadi mAP. Je velice neprav-
dépodobné, Ze se stane, abychom dostali presnou shodu, tedy hodnotu 1. Obecné plati,
ze hodnota IoU by méla byt vétsi nez 0.5. Takovou predikci lze povazovat za dobrou.
Vice vysvétluje obrazek 3.8.

Mean average precison

Nésledujici poznatky vychazeji z online ¢lanku [18]. Precision a recall jsou pojmy, které s né-
sledujicimi metodami souvisi.

Precision udava procentudlni presnost viuci pozitivnich predikeim.

Recall popisuje miru nalezeni pozitiv vuci poctu celkovych predikci.

Vypocet hodnot precision a recall lze ziskat pomoci vzorci. Potfebnymi proménnymi jsou
spravna a nespravnd pozitiva, avsak i negativa pri daném IoU. Ty lze povazovat za vyho-
vujici pri prekroceni prahové hodnoty IoU.
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TP — spravné pozitivni detekce, které lze povazovat za vyhovujici.
FP — nespravné pozitivni detekce, které lze povazovat za nevyhovujici.
TN — spravné negativni detekce znamend dosazeni detekce v oblasti, kde neni potteba.

FN — nespravnd negativni detekce, kdy je detekce chybéjici.

Mean Average Precision je metrika, kterd se pouziva pro zjisténi presnosti napii¢ mno-
hocetnymi tiidami objektd. Méjme ku prikladu 90 tiid objektt, z niz kazda ttida obsahuje
jiny pocet dat k dispozici.

K vypoctu je potfeba urc¢it AP (Average Precision). AP uvadi individudlni pfesnost pro
jednotlivé tiidy. Provedenim prumeéru ptes vSechny tiidy ziskdme mAP [4].

mAP = ZLl;AP(i) (3.5)

Pouzivana neuronova sit zahrnuje pouze jednu t¥idu (t¥idu pro detekci tagt), takze hodnota
mAP bude rovna hodnoté AP. Obecny vypocet lze pozorovat v rovnici 3.5.
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Kapitola 4

Sbér dat a trénovani modelu

4.1 Sbér dat

Jak jiz bylo vySe zminéno, pro natrénovani a nasledné pouziti neuronové sité je zapotiebi
vhodny dataset. Ten by mél byt dostateéné robustni a zaroven riznorody (aby presnost
dosahovala co nejlepsich hodnot).

Pr1i sbéru byla navazana spolupréce se studentem Martinem Fischerem, ktery se zabyva
podobnou problematikou nad stejnou mnozinou dat. Déle byl do trénovani zahrnut dataset
Jana Pavlicy (747 fotografii obsahujici 1696 tagu), ktery byl vyuzit v jeho bakalaiské praci
v roce 2017 [23].

Sbér dat probihal napii¢ Brnem, kde ovSem samozrejmé dochézi k nalezeni duplicitnich
podpist. Tyto duplicity jsme se po domluvé snazili ¢astecné eliminovat, aby doslo k za-
chovani ruznorodosti. Dalsim problémem je prekryvani mnoha tagti pres sebe. Pri sbéru
a analyze dat tak nékdy dochézelo k zahazovani lukrativnich, avSak nékdy extrémné ne-
pouzitelnych fotografii pravé z vyse zminénych diavodi. Na obrazku 4.1 lze vidét priklad
prehlcenych oblasti, jez trénovani zahrnovalo. Snazili jsme se také zachytit tagy z ruznych
ihld a vzdalenosti. Struktury povrchu byly rtizné, od jednobarevnych ploch, pres sklo,
kameny a jiné. Variabilita styld je pomérné znat. Dataset byl tvofen za dne. Potizenych fo-
tografii s bleskem neni ani desetina, proto nelze predpokladat pripadnou tspésnost modelu
za jinych podminek, napiiklad za nedostate¢ného osvétleni.

Co se tyce casti datasetu porizeného mnou, k zachyceni fotografii doslo pomoci mobil-
niho telefonu Apple iPhone 6S. Pivodni rozliseni vsech fotografii bylo 3024 x 4032 pixel,
coz ovsem vedlo k nucenému zmenseni fotografii (dataset dosahoval opravdu velkych hod-
not z hlediska velikosti, ¢imz znemoziioval vétsinu prace s paméti) na 20% tzn. 605x806
pixeli. Néstroj Nautilus Image Converter usnadnil pravé zménu velikosti. Zmenseni ve-
likosti se vsak tyka pouze procesu trénovani. Vsechny fotografie jsou ve formatu JPEG.
Pouzité fotografie 1ze vidét na obrézku 4.2.

21



Obrazek 4.2: Ukazka porizenych dat.
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Obréazek 4.3: Mapa pokrytych oblasti.

Obrazek 4.4: Anotované fotografie.

Vsechny fotografie byly zachyceny s aktivnimi polohovymi sluzbami GPS. Diky ziskanym
souradnicim mohlo dojit k naslednému sdileni a vykresleni lokalit na mapé viz. obrazek 4.3.

Veskera nové pofizend data prosla procesem anotovani (zobrazeno na obrazku 4.4),
data ziskana z vyse zminéné bakalairské prace anotace jiz obsahovala [23]. K anotovani jsme
zvolili nastroj Labellmg, jehoz vystupem jsou soubory ve formatu XML, nesouci informace
primérné o tzv. ,bounding boxech” potiebnych k trénovani. Tyto xml soubory se poté

zpracovavaji a konvertuji pro nasledné trénovani. Trénovani bylo provedeno pouze s jednou
tfidou objektu, tag.
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Natrénovani neuronové sité s ohledem na data neznamend pouze sbér dat a anotaci dat.
Samoziejmosti je vytvorit trénovaci a testovaci sadu. V idedlnim ptipadé pro tyto sady tvorit
alternativy, a zkouset jejich rizné variace. V rdmci zminéné spoluprace byla stanovena
velikost testovaci slozky o 469 fotografiich. Trénovaci slozka datasetu potom obsahovala
zbytek.

Za pomoci pouziti webové aplikace My Maps (spolecnost Google) doslo k vytvoreni
sdileného datasetu, ktery ve findlni fazi zahrnuje 2258 fotografii. Cela databaze celkové
obsahuje 5596 anotovanych graffiti tagt.

4.2 Trénovani modelu

Trénovani probihalo pomoci open-souce knihovny TensorFlow popsané v podkapitole 4.4.
Pred spusténim samotného trénovani doslo k prevedeni fotografii a anotaci na tabulkovy
format csv, ktery byl nasledné preveden na takzvané TensorFlow zaznamy, s nimiz uz dokaze
knihovna pracovat.

Konkrétné se tedy jednalo o jiz dfive zminény model ssdMobileNet_v2. Po experimen-
tech s nastavenim (s ohledem na velikost dostupné paméti), musela byt konfigurace uceni
sité upravena na konkrétni parametry.

Jednim z nich je zredukovani velikosti vstupu na 300x300 pixeli. Inicializovand hodnota
uciciho kroku byla vymezena na 0.004. Prahova hodnota iOU byla ekvivalentni 0.6 a pocet
vzorku v jedné déavce (batch size) byl optimalizovan pro hodnotu 24. Béhem trénovani
doslo k testovani mnoho variant, jako napriklad experimentovani s po¢tem iteraci ¢i zvoleni
pocatku kvantizace sité. Pocet iteraci se po testovani a porovnavani mAP ustalil na 20,000
kroku, pricemz pri 19,000 byl stanoven pocatek kvantizace s 8 bity pro vahy a aktivaci.

Ackoli kvantizaci ztratime na presnosti (viz. kapitola vysledky a experimenty), jednd
se o nezbytny krok pro prevedeni natrénované sité do formatu TensorFlow Lite, jenz je
modernim a rozvijejicim se reSenim pro nasazeni modeld na mobilni a vestavénd zarizeni.
Velikost a rychlost modelu byla mnohonasobné regulovana, coz lze povazovat v dnesni dobé
za nezbytné pro minimalizaci odezvy.

TensorFlow poskytuje také vizualiza¢ni nastroj jménem TensorBoard, ktery usnadnuje
orientaci a popisuje prabéh trénovani. Tento nastroj umoznil monitorovani pribéhu uceni,
pricemz sledovanymi subjekty byl vyvoj hodnoty loss funkce, vliv zmény parametru a také
¢as ucendi.

Testovani a modifikace modelu probihala opakované. Nasledné doslo k jeho konverzi,
tak aby mohl ve findlni fazi poslouzit jako back—end pro mobilni aplikaci a soucasné pro
testovani ¢asové naroc¢nosti.

4.3 Kvantizace

Kvantizaci rozumime v obecném sméru proces konverze rozsahu spojitych hodnot na ko-
ne¢ny rozsah diskrétnich hodnot. V priipadé neuronovych siti se jednd o kvantizaci bitu.
Pocet bita, na kterych kvantizace probiha, potom rozhoduje o presnosti a kvalité vysled-
nych hodnot. V nésledujicich odstavcich je vychdzeno z online dostupného vyzkumu [14].

Kvantizace neuronovych siti

V oblasti hlubokého uceni se pro reprezentaci vah, aktivacni funkce a gradientd pouzival
(stéle jesté pouzivd) numericky formét 32 bitové plovouci ¢arky. Snaha o snizeni prevazné
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Komponenty Vyhody ziskané kvantizaci Problémy

Mensi velikost modelu Obtiznéjsi konvergence s kvantizovanymi vahami
Véhy Rychlejsi trénovani, lepsi ¢asovd ndrocnost Pozadovany priblizné gradienty
Méné zdroji Ztréata presnosti
Mensi pamétova narocnost pii trénovani
Aktivace Umoznuje pouziti bitovych operaci Nesoulad gradienttu

Méné zdroju

Gradient Komunikace a tispora paméti pii paralelnim trénovani siti Pozadovana konvergence

Tabulka 4.1: Vyhody a nevyhody kvantizace. Tabulka pfevzéna z publikace [14].

vypocetni naroénosti a velikosti vedla ke kvantizaci na celociselny typ, ba dokonce na binarni
reprezentaci. Bylo dokazano, Ze pfi pouzivani 8 bitového formatu nedochézi ke snizeni
presnosti. Vyzkum se v soucasnosti zabyva moznosti snizeni na 4,2 az 1 bit. Tabulka vyse
4.1 zachycuje prehled vyhod a nevyhod z vyzkumu o kvantizaci.

V ptipadé vah dochazi tedy ke snizeni velikosti modelu, vyuziti mensiho mnozstvi ener-
gie a rychlejsimu trénovani a vypoc¢tu modelu. Nevyhodou je, ze dosazeni konvergence se
stavd narocnéjsi v pripadé kvantizace vah, vyzaduje priblizné gradienty a dochazi k po-
klesu presnosti. Kvantizace vah probiha ve dvou krocich. Béhem prvniho se hodnoty vah
komprimuji do rozsahu [—1, 1]. V nésledujicim kroku jsou tyto komprimované vahy pouzité
pro inicializaci sité. Pri kvantizaci vah tifeba zmensit také ucici krok sité, aby dochézelo
k dobrym vysledkim.

Co se aktivacni funkce tyce, za vyhodu lze povazovat mensi vyuziti paméti pri tré-
novani, umoznuje vypocet skaldrnitho souc¢inu pomoci bitovych operaci a opét také mensi
potfebna narocnost energie. Nevyhoda je nesoulad gradienti. Kvantizace aktivacnich funkci
spociva ve vyuziti bindrnich operaci, které dokédzou urychlit trénovani sité. Vynechdnim plné
presnosti aktivacnich funkci dochazi k Setfeni paméti. Zminény nesoulad gradientd zna-
mena, ze muze vést k odlisnosti v pripadé gradientu kvantizované aktivacni funkce a zpétné
pocitaného gradientu.

Ohledné gradientu lze oznacit vyhodou komunikace a Setfeni paméti paralelné s tré-
novanim neuronové sité. Nevyhodou byva pozadovana konvergence. Kvantizace gradientl
je v této oblasti vyzkumu zanovni. Dochazi ke snizovani nakladt pii sifeni gradientu u tré-
novani velkych siti.

Tento proces byl uskutecnén pri trénovani sité, aby mohlo dojit k dosazeni vySe zminé-
nych vyhod, protoze aplikace cili prece jen na mobilni zafizeni.

4.4 Uzité jazyky, knihovny a nastroje

Programovaci jazyky

Béhem praktické casti byly pouzity jazyky Python a Java. Knihovna TensorFlow, Goo-
gle Collaboratory pracuji s Pythonem. Vsechna prace az po vyvoj samotné aplikace tedy
probihala v Pythonu. Bylo také tfeba pouzit skripty pro prevedeni souboru formatu xml
do potrebnych formati. Déale byl pouzit na rizné mensi skripty, které mi usnadnili praci
s robustnim datasetem jako s prepocitanim souradnic pro anotace, manipulaci nad daty
a podobné. Samotna aplikace potom byla psana v jazyce Java. Pro anotaci jsme vyuzili
labellmg, coz je graficky néstroj, ktery slouzi pro anotovani obrazki prostfednictvim ohra-
niceni a prifazenim jejich labeld.
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TensorFlow

TensorFlow je open-source knihovna, kterd se specializuje na vysoce naro¢né numerické
vypocty. Tato knihovna poskytuje sirokou flexibilitu napriklad ve volbé pouzitého hardware
(CPU,GPU, TPU), umoznuje také nasazeni na zafizenich jako jsou klasické pocitace, pres
servery, az po vestavéné ¢i mobilni zatizeni [1]. Co se tyce t¥id objekt, knihovna oplyva
flexibilnimi prostredky — tudiz i moznosti natrénovat v podstaté cokoli. Pro natrénovani
naseho modelu doslo k vyuziti pravé této knihovny.

Google Collaboratory + My Drive

Pro trénovani modelu byla vyuzita webova aplikace Google Colaboratory, ktera poskytuje
virtudlni stroj, kde lze instalovat zavislosti a provadét naroéné vypocty prostrednictvim
bloku kédu. Diky moznosti pocitani na GPU (Tesla K80 o kapacité paméti 12GB), se
uskutecnilo veskeré trénovani a experimenty zde.

AndroidStudio

Jednd se o integrované vyvojové prostiedi pro vyvoj aplikaci zalozeného na IntelliJ IDEA.
Prostredi umoznuje praci s GitHubem, moznost vyvoje a ladéni aplikace at prostfednictvim
virtudlniho zafizeni, tak zafizeni skutecného. Aplikace byla sestavovina a vyvijena pravé
v ném.

Android

Tato sekce se snazi popsat motivaci, zdkladni strukturu a fungovani operac¢niho systému
Android spolu s predstavenim vyvoje jeho aplikaci.

Android koupila spole¢nost Google v roce 2005. Vzhledem k vzestupnému poctu pouziti
a popularité chytrych telefonti se brzy stal jednickou na trhu. Jednotlivé verze nesou své
jméno po dezertech. Jadro systému stoji na bazi linuxu, avSak je upraveno k potfebam
googlu [3]. Jadro mé na starost komunikaci mezi hardwarem a softwarem. K dispozici jsou
nejruznéjsi ovladace, jako treba pro kameru, displej, zvuk, wifi, kldvesnici a podobné. V ny-
néjsi dobé je aktudlni verzi Android 9 Pie. S rostouci verzi pochopitelné klesa procentudlni
schopnost aplikace pracovat na riiznych, casto jiz SDK nepodporovanych zafizenich. Mezi
nejpouzivanéjsi verze soucasnosti patii Android 7.0, 7.1 Nougat, hned za ni potom Android
6.0 Marshmallow.

Stavba aplikace

Detailni popis zivotniho cyklu lze nastudovat z oficidlnich stranek, odkud tyto poznatky
plynou [2]. Jde o zdkladni posloupnost, na které bézné aplikace stavi.

Samotné vyvijené aplikace maji urcitou strukturu. Mezi zédkladni komponenty patii
aktivity rozsifené o fragmenty, layouty — pro vizudlni kontext a podobné. Aplikace také
pouziva tzv. gradle skripty, které definuji zavislosti a pluginy, verze SDK, javy a v posledni
fadé napojuji ostatni knihovny. Pravidelné dochézi k synchronizaci skripti pri sestavovani
projektu a to véetné relevantnich kontrol.

Soubor AndroidManifest.xml zprostiedkovava a zaobira se formalitami jako napriklad
nézvem balicku a aktivit, povolenim kamery, ilozisté ¢i polohy. Dale obsahuje feseni orien-
tace obrazovky aplikace, kterd je v tomto konkrétnim pripadé povolena pouze ve forméatu
portrétu. Manifest musi byt zahrnut v kazdém projektu.
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Zakladnim kamenem zivotniho cyklu aplikace je tedy aktivita. Jednd se o tiidu, ne-
souci sebou callback metody, popisujici aktudlni stav a déni. Konkrétné jde o metody
(onCreate(), onStart (), onResume (), onPause(), onStop() a onDestroy()), které sys-
tém invokuje v riznych stavech. Fragmenty potom predstavuji jakési moduly, jez jsou volany
v aktivitach pri callbacich, napriklad pfi zruseni, pozastaveni aktivity. Tyto pozadavky se sa-
moziejmé vztahuji i na fragmenty dané aktivity. Layouty v podobé dokumentii xml definuji
prvky, které se do aktivit, pripadné do fragmentu vykresluji. Metoda OnCreate () je spous-
téna pouze pri startu aktivity — probihaji zde pozadavky, jako pritazeni do proménnych,
instanciace lokalnich proménnych a podobné. Po pfechodu do dalsiho stavu (startovaciho)
dochéazi volani metody OnStart(). Tato metoda déla aktivitu viditelnou pro uzivatele —
vykresluje uzivatelské rozhrani. Tento callback neni rezidentni, po splnéni kol okamzité
prichazi metoda OnResume (). Zde probiha interakce aplikace s uzivatelem, Spousti se po-
tfebné funkce, jako naptiklad pro vytvoreni ndhledu kamery a jiné. Pii preruseni aktivity
dochézi k volani onPause() a zpétné potom naopak. P¥i pauze by mély byt komponenty,
ku prikladu kamera, uvoliovany pro pripadné vyuziti jiné aplikace. Pripadné lze také alter-
nativné pouzit onStop() volani, které se vyuziva pfi zastaveni aktivity ¢i delsim preruseni.
Posledni callback onDestroy() je provadén pti ukonceni aktivity ¢i napiiklad zmény ori-
entace zobrazeni do landscape mdédu.

Neni treba vyuzivat vSechny tyto callbacky. Zavisi to na pozadavcich ¢i potfebach apli-
kace. Za ucelem nejlepsiho vyuziti a optimalizace by vsak vyvojar mél problematice poro-
zumeét a implementovat Teseni dle preferenci.
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Kapitola 5

Aplikace a dosazené vysledky

5.1 Stanovené cile

Ackoli priméarni prinos prace spoc¢iva ve vyzkouseni, pouziti a testovani neuronovych siti na
mobilnich zafizenich, byly stanoveny cile také pro samotnou aplikaci.

Meélo by se tedy jednat o funkéni, stabilni aplikaci, kterda bude mit par zakladnich funkei.
Konkrétné tedy detekci, porizeni fotky, vytvoreni databaze. Databdze umoznuje manipulaci
s galerii a praci s geografickymi souradnicemi — lokalizace fotografie na mapé. Pro splnéni
ucelu — tedy sbéru dat je také cileno na ulozeni souradnice ve formatu anotaci xml. Tim
dojde k usnadnéni sbéru dat.

Porovnani presnosti natrénovanych modelt, vyzkouSeni ¢asové naro¢nosti na ruznych
zarizenich a zdkladnimu srovnani vici ostatnim vysledkiim se fadi k dal$im feSenym pro-
blémtim.

Aplikace je vydana pod licenci APACHE 2.0, ptiloZzenou ke zdrojovym souborium apli-
kace v podobé komentare.

Pfi trénovani a vyvoji aplikace bylo vyuzito nékolik knihoven, open source softwaru,
modult a v neposledni fadé vlastnich skripta.

5.2 Navrh aplikace

Zprvu nebylo ziejmé, jak aplikace bude vypadat, fungovat a co bude umét. Prvotni navrh
zahrnoval porizeni fotky, nasledné ulozeni a potom provedeni samotné detekce z fotografie.
Za atraktivni lze povazovat aplikovani real-time detekce, tedy pfimé detekce v kamere
s pouzitim popsanych modeli. Pravé u té je ¢asova narocnost prioritni.

Co se tyce detailnéjsiho navrhu, pii otevieni aplikace by mélo dojit ke spusténi okna
s nahledem kamery, ve kterém bude probihat samotnd real-time detekce. Dale by zde mélo
byt obsazeno tlacitko pro zachyceni fotografie. Pravy horni roh obsahuje menu s moznostmi,
kde uzivatel smi ménit aktivity z nahledu a pouziti kamery do galerie porizenych snimku.
Galerie by méla obsahovat fotografie, které by mély mit moznost smazani a také specialni
tla¢itko, pri jehoz sepnuti se aplikace odkaze prenesenim souradnic na aplikaci google map
a vykreslit pozici porizené fotografie na mapé. Samozrejmé toto menu bude umoznovat také
zpétny prechod na puvodni obrazovku (detekei s kamerou). Pro vypis zédkladnich informaci
o aplikaci bylo zvoleno tlac¢itko v menu.
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5.3 Implementace

Zvolenou platformou pro aplikaci je tedy Android, primarné z divodu snazsiho testovani,
samotnou dokumentaci k vyvoji a pouziti lze prohlasit za obséhlejsi. Aplikace cili na verzi
Android 6.0 (Marshmallow), kterd vyuzivda API verze 23 a samoziejmé na verze vysSsi.
Jako referencni telefon byl zvolen Huawei P8 lite. Ten bohuzel nepatii do kategorie vykon-
nych telefont dnesni doby, avsSak k feSeni vyvoje aplikace postaci. Postupem ¢asu probihalo
testovani na jinych, aktualnéjsich modelech, jejichz vysledky jsou nize srovnany.

Aplikace je sestavena ze 4 hlavnich aktivit, se kterymi pracuje. Nékteré aktivity jsou
potom extendovany o jiné, coz umoznuje pouziti tfidnich funkci a proménnych z rozsirujici
aktivity. Aplikace také pri spusténi vyvolé inicializaci ¢i nacteni databédze. Layouty aktivit
maji obsah definovdn v jednotlivych xml souborech, jez se poji s prislusnymi aktivitami.
Césti implementace zaobirajici se detekci, sledovanim pozice a napojenim kamery cerpaji
z open-source projekt TensorFlow, spadajicich pod licenci APACHE 2.0 a funkci knihovny
TensorFlow.

Jednotlivé aktivity

Tridu BaseActivity lze povazovat za aktivitu pojici se s ostatnimi a nasledné tvorici
funkéni celek. Pracuje s uzivatelskym rozhranim menu, ve kterém dochdzi k prepinani ak-
tivit z kamery do galerie, infa ¢i opacné. To se déje na zakladé fuknce startActivity(),
ktera spusti dany intent (tedy invokuje jinou aktivitu) podle zvoleného tlac¢itka. Dalsim
feSenym problémem podléhajici této tridé je inicializace a samotné urceni polohy po-
moci knihovny smartLocation. Urceni polohy bézi neustile dokola a prepocitava se, pri-
c¢emz pri porizeni fotografie v hlavni aktivité dochazi k ulozeni pravé posledni mozné.

GalleryActivity vykresluje porizené fotografie z databdze do instance fragmentu. Ttida
obsahuje dvé tlacitka delete a showMap, kterd pri stisku vykonaji pozadované akce s ak-
tudlni fotografii. V piipadé delete se zavolad funkce deletePhoto, kterd vymaze fotogra-
fii a na zakladé notifyDataSetChanged() obmnovi data, ze kterych je fragment sestavo-
van. Druhé tla¢itko pomoci databdzovych proménnych GPS souradnic (jsou-li k dispozici)
umoznuje oteviit takzvany novy intent (aplikaci google maps), kterd lokalizuje pofizenou
fotografii. V pripadé nespravnosti ¢i nedostupnosti dojde k vypsani informativniho pole
s chybovou hlaskou. Stejné tak je tomu v pripadé snahy o lokalizaci a mazani v piipadé
prazdné galerie.

Trida také pracuje se souradnicemi ulozenymi v databdazi spolecné s fotografii. Kon-
krétné tedy v cyklu prochézi detekovana ohraniceni a jednotlivé dochazi k jejich vykreslo-
vani v ramci instance tiidy MyRectangle. Tato tiida implementuje pouze kresleni pomoci
metod tiidy Canvas. Metoda void drawRect(float left, float top, float right,
float bottom, Paint paint) vykresli ¢tverec na zakladné ¢tvefice bodi a jinych kresli-
cich parametri. Jelikoz porizené fotografie disponuji rozlisenim o velikosti 640x480px, bylo
treba prepocitat pozice bodi individudlné pro jednotliva zarizeni a potom vyuzit transfor-
maci zvétseni — multiplikator byl uréen na zakladé rozliseni fotografie, sirky displeje zarizeni
a relativni vysky fragmentu galerie na konkrétnim zarizeni. Dalsim problémem lze ozna-
¢it nastaveni jejich pozic. Protoze se rdmce vykreslovaly naopak, musely byt transformaci
preklopeny skrze osu x.
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Trida MainActivity pracuje s ndhledem kamery, samotnou detekci a potizenim fotografii.
Na zacatku pri spusténi dochézi instanciaci fragmentu obsluhujici kameru. Nasledné se voli
parametry — velikost vaci displeji, rotace, nacteni detektoru a sledovani polohy.

Ve funkci onImageAvailable (ImageReader reader) bézi neustdle obraz. Jednoducha ri-
dici stavova logika zajistuje synchronizaci snimani s tlac¢itkem. V momenté, kdy dojde
k sepnuti tlacitka se aktudlni obraz posle do funkcesaveImage (). Funkce se stard o vy-
tvofeni souboru, ulozeni obrazu (tfida imageSaver) a snim také ulozeni veskerych dat
do databaze fotografii spolecné s cestou, gps souradnicemi a podobné. Kazda fotogra-
fie obsahuje databézi souradnic detekovanych ohraniceni. Metoda processImage () potom
ve vlakné na pozadi pousti detekci, sledovani pozice a vykreslovani na zakladé nize uve-
denych TensorFlow t¥id. V dolni Casti obrazovky se nachéazi oblast s vypisem inference
time — ¢asové narocnosti jednotlivych snimkt detekce v milisekundéch. Systémova metoda
SystemClock.uptimeMillis() poskytuje aktudlni hodnotu. Vypocet je dan rozdilem casu
startu detekce a casu jejiho konce. Soucasné v aktivité také po ulozeni fotografie vznika
novy soubor formatu XML. Obsahem jsou anotace vyfocenych tagi. Fotografie i anotace
jsou pojmenovany na zakladé aktudlniho casu jejich porizeni — pro pripadnou snadnou
budouci manipulaci. Zapisovani anotaci do souboru probiha obdobné jako ukladani do da-
tabazi, tedy vyvolanim cyklu detekci dané fotografie a naslednym skldddnim stromu.

Databaze

Trida App se stara o inicializaci databaze v aplikaci. Jako databdzovy systém byla zvolena
Realm Database. Ta je dnes popularnim a ¢asto pouzivanym resenim pro mobilni platformy.

PhotoObject obsahuje data a metody pro praci s konkrétni fotografii. Mezi metody, které da-
tabaze pouziva patii metody pro ziskani a pritazeni hodnot atributtim fotografii, cest a pre-
pocet nasledujiciho ID.

Dalsi databazova tiida DetectionPosition prezentuje objekty pro jednotlivé detekce dané
fotografie — obsahuje tedy primarni kli¢ a ¢tyTfi souradnice ramce.

Kamera a detekce

Neuronova sit ve kvantizovaném formatu tflite a textovy soubor nesouci label se fadi mezi
aktiva (z puvodniho assets), kterd jsou nactena za pomoci funkce knihovny TensorFlow.

Ttida CameraFragment je fragment, starajici se o nahled kamery v hlavni aktivité a dalsi
praci s ni. Dochéazi zde napriklad k nacteni kamery, jejiho otevieni, uvolnéni, urceni ve-
likosti nahledu a podobné. Samotna detekce je pomérné naroc¢nd na hardware telefonu,
zvlast u starsich zafizeni, tudiz velikost vysledné fotografie byla stanovena na 640x480
bodt. Instanciace tohoto fragmentu probiha tedy ve tiidé MainActivity. RozliSeni lze po-
vazovat dostacujici pro dalsi trénovani, avsak lze jej ovlivnit zménou konstant pravé v tomto
fragmentu, pricemz se také prizpusobi anotace fotografii. Jelikoz spusténd aplikace zac¢ina
aktivitou kamery a zminénou instanciaci tohoto fragmentu, bylo nutné pti voldni funkce
openCamera () osetfit opravnéni pro pristup ke kamerte, tlozisti a polohovym sluzbam.

Ostatni metody a t¥idy (pro tracking objekti apod.) jsou modifikaci ptikladu TensorFlow.
Licence a vyznamné zmény jsou prilozeny ve zdrojovych souborech.
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~ .. Primérny cas ~ .. Primérny cas

Cas pri . . Cas pri v. ,
Testované zarizeni | 1 vlaknu pii 1 Zlaknu 4 vlaknech | P™ 4 V:Iaknech

a 1 iteraci 50 iteracich a 1 iteraci 50 iteracich
LG L Fino 867 ms 841 ms 484 ms 367 ms
Huawei Y6 915 ms 839 ms 412 ms 368 ms
Huawei P8 lite 567 ms 558 ms 274 ms 248 ms
HTC one X 677 ms 816 ms 603 ms 347 ms
HTC One M8 249 ms 201 ms 453 ms 99 ms
HTC One M9 466 ms 459 ms 218 ms 132 ms
CAT S60 455 ms 437 ms 251 ms 194 ms
NEXUS 5 237 ms 199 ms 504 ms 78 ms
NEXUS 5X 217 ms 210 ms 161 ms 130 ms
Galaxy S7 Edge 584 ms 246 ms 121 ms 122 ms
LENOVO G50-70 804 ms 785 ms 445 ms 447 ms

Tabulka 5.1: Casova naro¢nost natrénovaného modelu.

5.4 Dosazena presnost a casova narocnost

Nejprve je treba zhodnotit, jakych vysledk nas model dosahoval a jak se lisily v pripadé
riznych parametri a zarizeni. Béhem trénovani dochézelo ¢asto k experimentovani v po-
dobé tpravy vstupnich parametr a hledani optimalniho reseni. V podkapitole 4.2 jiz bylo
vysvétleno findlni nastaveni modelu. Pri vétsim pocétu krokt presnost mAP klesala. Do-
klesala, avsak ¢as nutny pro vyhodnoceni detekce sité (jeji inference time) se prakticky nijak
nemeénil.

Dosazena presnost mAP

V pripadé pouziti nekvantizované sité MobileNet_v2 s IoU prahem 0.6 bylo dosazeno pies-
nosti mAP 73.5%. V piipadé kvantizace pri stejném IoU presnost dosidhla 68.5%. Déle
doslo na testovani pri zméné prahu IoU na hodnotu 0.51, 0.75 a 0.9. Pti prvni hodnoté byl
vysledek 69%. Pii hodnoté 0.75 se presnost rovnala 66.3%, zdvérem pii hodnoté 0.9 pak
51.6%.

Spotiebovany cas

Dalsim zajimavym bodem experimentt je ¢as zpracovani, pti kterém dokaze model vyhod-
notit pripadna pozitiva ¢i negativa. K vyhodnoceni téchto experimentii poslouzil Tensor-
Flow benchmark, ktery je délany pravé na posouzeni modelt formétu tflite. Bylo tieba
nahrat model a benchmark do testovanych zarizeni a zahdjit experimenty. Na tabulce ukaz-
kovych experimenti TensorFlow [32], jsou vidét Casy trvani detekce MobileNet_v1 na za-
tizenich Pixel 2 a Pixel XL. Tabulka 5.1 zobrazuje jiz vlastni experimenty s natrénovanym
modelem.

Jelikoz dostupnost rtznych a nejnovéjsich mobilnich zarizenich nebyla iplné mozn4,
nebylo mozné zhodnotit sit vici zminénym modelim Pixel. Pro prvotni vyvoj doslo k apli-
kovani MobileNet_v1, posléze pak k nasazeni druhé verze.
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ZaFizeni Cas p¥i | Pramérny das
1 iteraci 50 iteracich
Huawei Y6 905 ms 864 ms
Huawei P8 lite 486 ms 434 ms
HTC One M8 857 ms 770 ms
HTC One M9 349 ms 317 ms
CAT S60 455 ms 437 ms
NEXUS 5 485 ms 552 ms
NEXUS 5X 236 ms 216 ms
Samsung Galaxy S7 Edge 54 ms 98 ms

Tabulka 5.2: Casovd naroc¢nost natrénovaného modelu v ramci aplikace.

Benchmark lze spustit pri vice bézicich vlaknech. Vétsi pocet vldken klade vétsi pozadavky
na vykon a energetickou naroc¢nost, avsak odezva, tedy vysledek, ktery nas primarné zajima,
je mnohem prijatelnéjsi. Z vyse testovanych zafizeni vyplyva, ze nejlépe se umistil mobilni
telefon Samsung Galaxy S7 Edge.

Co se tyce ¢asové naroc¢nosti detekce mérené v aplikaci, méreni probéhlo v ramci jedné
a také padesati iteracich, pricemz aplikace pracuje s jednim vlaknem v piipadé komunikace
s uzivatelem. Handler potom spousti vlakno v pozadi, kde probiha detekce a podobné.
Vsechny testy probihaly pii rozliSeni 640x480 pixelti. Vysledky jsou zachyceny v tabulce
5.2.

5.5 Testovani a chovani aplikace

Sekce popisuje neo¢ekdavané chovani aplikace, jeji podobu, nasazeni a vyuziti aplikace v praxi,
findlné pak testovani.

Chovani aplikace

NV

feni kamery na zkroucenou kabeldz doslo k mylnému vysledku, ackoli se nejedné o graffiti
tag. Celkovy dojem z presnosti je vSak pozitivné prekvapivy. Dalsim nepatrnym problémem
muze byt povolovani opravnéni. V pripadé nékterych zarizeni aplikace selhavala. Tento pro-
blém by mél byt v soucasnosti eliminovan, avsak nebyl testovan na problémovych zatizenich.
Pri pripadné nestabilité je tudiz treba v nastaveni aplikace povolit pristup ke kamere, tlo-
zisti a sdileni polohy.

Publikovani aplikace

Platforma Android vyuziva pro distribuci aplikaci online obchod — Google Play, ktery vyu-
zivaji milidny uzivateli. Tento zptisob usnadnuje pristup jak na strané klienta, tak na strané
vyvojare. Bohuzel pro publikovani aplikace je tfeba zaplatit poplatek 25%, tudiz lze aplikaci
ziskat pouze prostirednictvim primého nahrani do telefonu.
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Obréazek 5.1: Finalni podoba aplikace.

Finalni podoba aplikace

Aplikace disponuje jednoduchym uzivatelskym rozhranim. Vizualni podoba je zachycena na
obrazku 5.1. Ikona byla navrhnuta v 5 rozlisenich kviili variabilité dpi na riznych zatizenich.
Uzivatelské rozhrani aplikace je prizptisobeno dvéma jazyktim. Volba toho jazyku probéhne
na zakladé nastaveni jazyku telefonu. Konkrétné tedy aplikace poskytuje Ceské a anglické
uzivatelské rozhrani.

Uzivatelské testovani aplikace

Nejcastéji byl k testovani aplikace vyuzit telefon Huawei P8 lite. Déale byla aplikace rozsi-
fena mezi nékolik studentd s novéjsimi zatfizenimi. Jednalo se predevsim o bézné uzivatelé
mobilnich zafizeni. Vétsiné z nich se libila detekce v redlném case, lokalizace fotografie.
Ovladani vSsem prislo velice intuitivni. Dal$im pozitivnim prvkem testovani je rozsiteni
povédomi o fungovani neuronovych siti mezi béznou populaci. Naopak nékteri uzivatelé ob-
casné nedokazali porozumét smyslu a vyhodé ziskavani anotaci a sbéru dat kvili neznalosti
principt procesu uceni.

33



Kapitola 6
Zaver

V bakalaiské praci byl poskytnut zakladni pohled na problematiku strojového uceni. Prace
popsala jak teoretické discipliny a principy, tak proces trénovani a nasledného praktického
aplikovani neuronovych siti na mobilni zafizeni platformy Android.

Z pohledu vysledki experimentii, namérené hodnoty modelu (rychlost a presnost) jsou
v souladu s pruzkumem, neuronovs sit MobileNet_v2 dosdhla presnosti 73.5% po kvanti-
zaci pak 68.5%. Nejlepsiho naméreného ¢asu pak dosdhl telefon Samsung Galaxy S7 Edge
spolu s Nexusem 5X.

Zaveérem prace je funkéni mobilni aplikace slouzici ke sbéru dat na zakladé predchozi
detekce. Aplikace by tedy méla usetfit ¢as straveny nad anotovanim robustnich datasetu.
Diky zptisobu implementace a nacteni neuronové sité je mozno aplikaci prizptsobit k detekci
mnoha jinych t¥id a objekt. Tohoto lze dosahnout pouhou zdménou modelu a seznamu tiid.

Na praci by bylo mozno navizat rozsifeni aplikace o moznosti sdileni dat se serverem
a také o nasazeni Sirsiho spektra detektori. Graffiti tagy by se daly klasifikovat na konkrétni
autory (v zavislosti na nasbiranych datech). Dalsi moZnosti by mohlo byt rozpoznavani
konkrétniho textu s rozsifenim na vice ttid.

Co se tyce usnadnéni priace uzivatelu, aplikaci lze rozsitit o moznost vybéru rozliseni
fotografie primo vné aplikace, pripadné implementaci mapy lokalit, kde jiz uzivatel byl.
Dalsim elementem by mohlo byt rozpoznavani textu z videi ¢i fotografii na zakladé interni
galerie zafizeni.

Dle mého nézoru je na aplikaci zajimava real-time detekce, kterd ukazuje jak presna
sit dokaze byt a to za minimélni odezvy (v pfipadé modernich zafizeni). Nejvice si vSak
cenim osvojeni hned nékolika témat, kterymi mé prace zaujala. Dostalo se mi zkuSenosti
komplexniho charakteru, jez véifim, ze mi budou dobrym zakladem pro budouci studium
¢i praxi.
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