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Abstrakt 
P r á c e se zaměřu je na r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze za použ i t í p r i nc ipů u mě lé inteligence. 
Řeš í detekci p o d p i s ů a u t o r ů v oblasti u m ě n í zvané graffiti. Zabývá se z á k l a d n í proble­
mat ikou t é t o oblasti a dá le poukazuje na použ i t í poč í t ačového v iděn í a jeho nás l ednou , 
praktickou apl ikaci na mobi ln ích zař ízeních, k o n k r é t n ě tedy na p l a t fo rmě A n d r o i d . Zvole­
nou neuronovou sí t í by l model s s d M o b i l e N e t _ v 2 . N a u č e n ý model dosahuje p řesnos t i m A P 
73.5% př i h o d n o t ě I o U 0.6. P o p roveden í procesu kvantizace byla pak p řesnos t sn ížena na 
68.5%. S a m o t n á mobi ln í aplikace poskytuje real-time detekci a někol ik dalš ích p o t ř e b n ý c h 
funkcí pro lokalizaci a sbě r dat. 

Abstract 
Thesis focuses on the object recognition of images, using the principles of art if icial intel­
ligence. It solves the signature detection of authors i n 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 pract ical applicat ion on mobile devices, specifically on the A n d r o i d platform. 
The selected neural network models was the s s d M o b i l e N e t _ v 2 . The trained model achieves 
m A P accuracy of 73.5% meanwhile the I o U was set to 0.6. After the quantization process, 
the accuracy was reduced to 68.5%. The mobile applicat ion provides real-time detection 
and several other necessary functions for local izat ion and data collection. 
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Úvod 

B ě h e m pos ledn ího p ů l s to le t í došlo k m a s i v n í m u rozvoji a výv inu v různých oblastech tech­
niky. D n e š n í p růmys l , služby, ale t a k é běžný život jsou postaveny na využ íván í inovat ivn ích 
a chy t rých technologi í . V d o b ě c h y t r ý c h telefonů a rychle pos tupu j í c ího vývoje technologi í 
se obor poč í t ačového v idění s t ává velmi p o p u l á r n í . V prax i se s jeho v y u ž i t í m s e t k á v á m e 
d e n n ě - ať už jen př i o d e m y k a n í telefonu, n á v š t ě v y lékaře či pa rkován í n a š e h o vozu p ř e d do­
mem. Dalš í p ř í p a d y využ i t í poč í t ačového v idění jsou n a p ř í k l a d ve s ložkách bezpečnos tn í ch , 
pro r o z p o z n á n í a u t o m o b i l ů , identifikaci a p o d o b n ě . 

B a k a l á ř s k á p r á c e Mobi ln í aplikace pro detekci grafnti t a g ů je za ložena a insp i rována 
p rávě v y u ž i t í m p r inc ipů poč í t ačového v idění . P r á c e se zaob í r á s b ě r e m a lokal izací dat, 
p o z n á n í m m o d e r n í c h n e u r o n o v ý c h sít í , jejich ap l ikac í na konk ré tn í ch datech a v pos ledn í 
ř a d ě i m p l e m e n t a c í j e d n o d u c h é mobi ln í aplikace, k t e r á s touto síti pracuje. K o n k r é t n ě se tedy 
mobi ln í aplikace zabývá d e t e k o v á n í m grafnti t a g ů v r e á l n é m čase a da l š ími z á k l a d n í m i 
prvky. 

P r á c e se s k l á d á ze šest i kapi to l . P r v n í dvě kapi toly jsou o b e c n é h o a t eore t i ckého cha­
rakteru. K a p i t o l a p r v n í vysvět lu je e l e m e n t á r n í pojmy pro p o c h o p e n í kontextu. Dá le je 
poskytnuto uveden í do problematiky, jako popis oblasti grafřiti, oblasti zp racován í obrazu, 
poč í t ačového v iděn í a vysvě t len í pr incipu fungování neu ronových sít í . 

V kapitole t ř e t í se dá le konkretizuje použ i t í n e u r o n o v ý c h s í t í na zák l adě p o ž a d a v k ů . 
Jsou zde t a k é p o p s á n y z á k l a d n í metr iky od k t e r é h o se výs ledky sí t í odvíj í a t a k é opt imal i ­
zace v p o d o b ě kvantizace. 

O d č t v r t é kapi toly p r á c e n a b í r á již p r a k t i c k ý směr , zabývaj íc í se s b ě r e m dat a p ř e d e v š í m 
jejich v y u ž i t í m . K a p i t o l a dá le obsahuje popis použ i tých n á s t r o j ů a o s t a t n í c h p r a k t i c k ý c h 
a s p e k t ů vývoje . 

P á t á kapi tola se věnuje apl ikaci - řeší s t a n o v e n é cíle, n á v r h už iva te lského r o z h r a n í a po­
pisuje z p ů s o b implementace. V d r u h é polovině t é t o kapi toly jsou p o p s á n y výs ledné experi­
menty a t e s tován í na různých zař ízeních, t e s tován í co se týče uživate lské př ívě t ivos t i . 

Kap i to lou šes tou je závěr shrnuj íc í b a k a l á ř s k o u p rác i a p ř í p a d n á m o ž n á b u d o u c í řešení . 
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Kapitola 1 

Graffit i , zpracování obrazu 
a počítačové vidění 

K a p i t o l a deta i lně j i popisuje zák l adn í problematiku p r á c e . V ú v o d n í c h p o d k a p i t o l á c h po­
s t u p n ě rozeb í rá obsažené pojmy, seznamuje č t e n á ř e s ob las t í graffiti. D r u h á polovina kapi­
toly rozeb í rá metody a principy zp racován í obrazu a poč í t ačového vidění . 

1.1 Elementárn í pojmy 

Podkapi to la popisuje zák l adn í pojmy už ívané v nás leduj íc ích ods tavc ích a kap i to l ách . Jejich 
deta i lnějš í vysvě t len í je obsaženo p o s t u p n ě v j edno t l i vých kap i to l ách . 

T r é n o v á n í , u č e n í T r é n o v á n í m je r o z u m ě n proces, k t e r ý bude apl ikován nad n a s b í r a n ý m 
souborem dat. V ý s t u p e m bude funkční neu ronová síť, k t e r á (v n a š e m p ř í p a d ě ) bude schopna 
detekovat graffiti t á g y v obraze. 

Síť, model Po jmy síť a model p ředs t avu j í l ibovolný druh neu ronové s í tě , k t e r ý je nás l edně 
použ i t . M o d e l ů existuje celá ř a d a , ať už z a m ě ř e n ý c h na p řesnos t , či rychlost. 

Dataset Datasetem lze označi t kolekci n a s b í r a n ý c h dat. V p ř í p a d ě t é t o p ráce se j e d n á 
o kolekci fotografií tzv . graffiti t a g ů . 

Intersection over U n i o n (IoU) I oU úzce souvisí s n á s l e d n ě v y sv ě t l en ý m pojmem pro 
měřen í p řesnos t i . T í m t o pojmem se r o z u m í m í r a sp r ávnos t i predikce k u s k u t e č n é pozici 
objektu. 

M e a n average precision ( m A P ) Dalš í čas to vyskytu j íc í pojmem je metr ika popisuj ící 
výs l ednou p řesnos t n a š e h o modelu. P ř e s n o s t je čas to uvedena v procentech. Pozděj i se p ráce 
zaob í rá p o r o v n á v á n í m našeho modelu na zák ladě p r o m ě n n ý c h p a r a m e t r ů . V souvislosti 
s I o U souvisí pojem m A P @ 0 . 7 . Ten bude znamenat p řesnos t m A P s hodnotou IoU 0.7. 

Bounding Box Bounding B o x je ne jzákladnějš í p o m o c n ý tvar pro detekci o b j e k t ů v ob­
raze. Z j ednodušeně řečeno - j e d n á se o 2D č tverec či obdé ln ík , j ehož vrcholy reprezen tu j í 
pozici objektu, k t e r ý n á s za j ímá . C o se týče času a využ i t í zdro jů , j e d n á se o nejlepší způsob 
pro anotace ob j ek tů . V p rác i se t a k é ča s to vyskytuje slovo oh ran ičen í či r á m e c . 
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O b r á z e k 1.1: U k á z k a graffiti t a g ů . 

1.2 Graffiti 

Pojem graffiti je dnes úzce spjat s u m ě n í m . V p o d s t a t ě se j e d n á o maiby, obrazy, z k r á t k a 
v izuá ln í projevy, k t e r é i idé tvoř í už od n e p a m ě t i . P o p u i á r n í rozepř í pos iedn ích d e k á d bývá 
o t ázka , zda se j e d n á o u m ě n í , či vandaiismus. P ř i o h i é d n u t í do historie se ukazuje, že tato 
forma projevu byia b r á n a jako u m ě n í . Pos tupem času se však staia n a p ř í k i a d j e d n í m z cha­
rak te r i s t i ckých z n a k ů h ip -hopu či symboiem různých g a n g ů po ceiém svě tě . Zároveň se na 
ní v mnoha ohiedech čas to nahi íž í jako na t r e s t n ý čin. 

G r a f f i t i t á g y 

Tágy, jej ichž de tekc í skrze poč í t ačové v idění se tato p r á c e zabývá , jsou n e d í i n ý m prvkem 
obiasti graffiti. Siovem tag se označuje podpis autora, j inak řečeno writera. Podpisy ize 
v idě t na o b r á z k u 1.1. Zvykem w r i t e r ů bývá značkování různých území a t e r i to r i í jejich 
u n i k á t n í m podpisem. Podpisem je obvykie ně j aká p řezd ívka , s e skupen í p í s m e n či čísiic. 
R o z s á h i á a uměiecky náročně j š í dí ia bývaj í n a z ý v á n a piece [22]. 

P ř i p r o z k o u m á v á n í a sb í rán í p o d k i a d ů pro b a k a i á ř s k o u p rác i se ukáza io , že existuje 
někoiik wr i t e rů , k te ř í si zak iáda j í na u d r ž e n í svých uměieckých jmen. P ř i m a p o v á n í různých 
č t v r t í a ú seků m ě s t a je m o ž n o v idě t snahu o zachování kontroiy nad t í m t o ú z e m í m . Lze zde 
pozorovat u rč i t é n a p o d o b o v á n í chování j iných kuitur , avšak n a p ř í k i a d ve Spojených s t á t e c h 
je tato kontrola ú z e m í čas to spojena s o rg an i zo v an ý m zločinem. 

V Praze, h l a v n í m m ě s t ě České republiky, existuje p o p u l á r n í m í s t o zvané Lennonova zeď. 
T a je p l n á náp i sů stylem odpov ída j í c ímu graffiti t á g ů m . Mís to navš t ěvu je d e n n ě spousta 
t u r i s t ů . 

V roce 2014 došlo k p ř e t ř e n í zdi na bílo street-artovou skupinou P r a ž s k á s lužba . Zed ob­
sahovala pouze náp i s „WALL LS OVER!" - Konec zd i . Si tuaci lze pozorovat na o b r á z k u 1.2. 
P a r a d o x n ě maji tel zdi označi l tento čin za vandalismus a podal t r e s t n í o z n á m e n í , k t e r é bylo 
pozděj i s t aženo . B ě h e m někol ika dn í by la zed o p ě t p l n á t a g ů a náp i sů . 
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O b r á z e k 1.2: Lennonova zeď v Praze. O b r á z e k p ř e v z a t z č l ánku [19]. 

1.3 Digitální zpracování obrazu 

Dalš í podkapi to ly se věnují t eo re t i ckému popisu zák l adn ích p r inc ipů a discipl ín zpracován í 
obrazu. Ačkoli n á p l ň p r á c e s p a d á spíše do oblasti poč í t ačového vidění , je v h o d n é si uvés t 
jednoduchou, zák l adn í charakterist iku. Popisuje t a k é odvození , využ i t í a cíle v oblasti počí­
t ačového v idění . Dá le jsou v kapitole vysvě t leny z á k l a d n í rozdí ly mezi zp r acován ím obrazu 
a p o č í t a č o v ý m v iděn ím. Beze sporu se oblasti čas to pro l ína j í a doplňuj í , ovšem ne j edná se 
zcela v ž d y o to též . 

Dig i tá ln í zp racován í obrazu je kategorie obecně spada j íc í pod zpracován í s ignálu . La icky 
by se dalo ř íc t , že se j e d n á o ú p r a v u obrazu, o d s t r a n ě n í š u m ů , nežádouc ích j e v ů či jeho 
vylepšení . Discipl ínu zp racován í obrazu lze popsat v někol ika krocích. 

N a vstup bývá p ř iveden p o ž a d o v a n ý obraz ke zpracován í . Nás ledu je sada operac í , či al­
g o r i t m ů pro modif ikování či úp ravy . Vzápě t í je po tom v ý s t u p e m opě t obraz nebo t aké 
k o n k r é t n í sada p ř í z n a k u či informací týkaj íc í se p r á v ě tohoto v s t u p n í h o obrazu, k t e r é nás 
zaj ímaj í . M e z i f u n d a m e n t á l n í řešené p r o b l é m y př i d i g i t á l n í m zpracován í obrazu p a t ř í algo­
r i tmy n a p ř í k l a d pro již z m í n ě n é o d s t r a n ě n í š u m u , detekci hran, segmentace obrazu či různé 
transformace. 

O d s t r a n ě n í š u m u 

O d s t r a n ě n í š u m u je využ íváno v obraze pro jeho z jemnění či redukci p ř í t o m n ý c h neč i s to t . N a 
vstup (obraz) jsou ap l ikovány filtry, p o m o c í k t e r ý c h lze docí l i t p o ž a d o v a n é h o výs ledku . M e z i 
nejběžnějš í filtry ř a d í m e doln í propust, h o r n í propust, p á s m o v o u zádrž , m e d i á n a p o d o b n ě . 

„Více sofistikované metody modelují obraz na základě analýzy místních struktur, a na 
jeho základě odlišují signál od šumu. Použitím prvotní analýzy obrazových dat a vyhledání 
lokálních struktur, jako čar a hran, a následným ovládáním filtru na základě lokálních infor­
mací lze dosáhnout lepšího odstranění šumu s nižším poškozením signálu oproti plošnému 
použití filtrů." [6] 

Segmen tace o b r a z u 

Jak j iž v y p o v í d á název disciplíny, segmentace obrazu pracuje s c í lem rozděl i t obraz na seg­
menty. Č a s t o tomu bývá za úče lem vyčlenění ob jek tů , k t e r é n á s v obraze zaj ímaj í . Zbylé 
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čás t i zůs távaj í ignorovány. P r o segmentaci bývá čas to v y u ž i t a metoda p rahován í , k t e r é po­
m á h á identifikovat a roz t ř íd i t objekty [7]. Segmentace se s v ý m z p ů s o b e m p o d o b á detekci, 
avšak v p ř í p a d ě t é t o p r á c e je využ i t proces t r énován í a apl ikování neu ronových sít í . 

D e t e k c e h r a n 

Detekce hran pracuje s okolím, ve k t e r é m existuj í rozdí lné hodnoty jasu. Tento p ř í s t u p 
opě t využ ívá techniku p r a h o v á n í . Je nutno urč i t , p ř i j aké h o d n o t ě prahu rozhodnout, zda 
se d a n ý pixel již považuje za hranou, či n ikol i . Za ne jznámějš í a ne jpoužívanějš í detektor 
hran se považuje Canny edge detector. Zj iš tění t ě c h t o hran po tom dále rozvíjí j i né oblasti 
zpracován í obrazu. 

P r a v i d e l n ě docház í ke kombinaci různých metod, n a p ř í k l a d o d s t r a n ě n í š u m u je dů lež i té pro 
lepší detekci hran a p o d o b n ě . 

1.4 Počítačové vidění (Computer vision) 

Lidé využívaj í zrak k a ž d ý den a život bez něj si s těží dovedou p ř e d s t a v i t . Tento smysl se 
bere jako samozře jmos t - člověk dokáže v idě t t r o j r o z m ě r n ě , zaos t řova t objekty, r ozpoznáva t , 
klasifikovat, či o d ů v o d n i t u rč i t é chování . V informatice, ale v mnoha dalš ích, na m o d e r n í 
technologii s tavějících oborech, se pos ledn í dobou r o z m á h á už i t í poč í t ačového v idění . J e d n á 
se o snahu př ib l ížení veškerých m o ž n o s t í p o č í t a č e m zp racovaného obrazu s m ě r e m k ú rovn i , 
na k t e r é s t ě m i t o m o ž n o s t m i dokáže pracovat člověk. Následuj íc í odstavce vysvět lu j í a po­
pisují z ák l adn í discipl íny a ú lohy poč í t ačového vidění . 

O d v ě t v í biologie a o s t a t n í c h p ř í rodn ích věd př ines ly do informatiky mnoho s c h é m a t 
a n á v r h ů a lgo r i tmů , jako je n a p ř í k l a d m r a v e n č í kolonie či formace hejna. Pozornost bude 
dá le věnována oblasti v idění . M e z i t í m t o b io logickým a p o č í t a č o v ý m v i d ě n í m zcela j i s tě 
existuje mnoha paralel, d íky k t e r ý m je poč í t ačové v idění insp i rováno a rozví jeno. 

Člověk tyto aspekty v idění dokáže automaticky - p o č í t a č nikol i . Je t ř e b a tohoto po­
s t u p n ě docíl i t p r ávě p o m o c í metod získávání , a n a l ý z y a zp racován í obrazu. Tato oblast je 
úzce s p j a t á s u m ě l o u intel igencí . 

V ý v o j a u ž i t í p o č í t a č o v é h o v i d ě n í 

Dal š ím t é m a t e m , k t e r ý m se p r á c e zabývá jsou neu ronové s í tě a jejich vývo j . Neu ronové sí tě 
se daj í vy jádř i t jako p o d m n o ž i n a u mě lé inteligence. Poč í t a čové v idění na tuto oblast spo­
léhá. P o s t u p n ý m vývo jem n e u r o n o v ý c h sí t í docháze lo k jejich rozší ření a využ i t í v mnoha 
j iných odvě tv ích , jako jsou zd ravo tn i c tv í , fyzika, neurobiologie a p o d o b n ě . Získávání infor­
m a c í z obrazu je tedy dnes velmi ž á d a n é . M ě n a p ř í k l a d tato oblast zaujala p o p r v é v oblasti 
dopravy, kde jsem by l svědkem už i t í mnoha senzorů anebo řešení p l aceného pa rkován í na 
zák ladě detekce a identifikace poznávac ích značek . Typické úkoly a oblasti se inspiruj í a čer­
paj í z online č l á n k u [6]. 

• Z d r a v o t n i c t v í - použ i t í v med ic íně vede k diagnostice a ř e šen ím mnoha p r o b l é m ů . 
O d použ i t í R T G u z u b a ř e , p řes u l t razvuk až po detekci n á d o r ů . 

• Robot ika a stroje - v pos ledn í d o b ě se zavádí a aplikuje poč í t ačové v idění n a p ř í k l a d 
ve formě senzorů do běžných a u t o m o b i l ů , pro funkce jako je h l ídán í pozice automobilu 
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v pruz ích , nebo vizualizace couvání . Dá le t a k é n a p ř í k l a d k ř ízení bezp i lo tn ích , auto­
n o m n í c h vozidel, kde s y s t é m y p o m á h a j í h l í da t r ů z n é funkce, nebo k navigac í r o b o t ů 
a p o d o b n ě . 

• Fyzika, p r ů m y s l - ve fyzice docház í k využ i t í n a p ř í k l a d pro detekci elektromag­
net ického zářen í . V r ů z n ý c h vý robn í ch p r ů m y s l e c h se užívá poč í t ačového v iděn í pro 
kontrolu kval i ty - n a p ř í k l a d detekci deformace v ý r o b k ů a p o d o b n ě . C o se týče vojen­
ského p r ů m y s l u , vš ichni jsme se setkali s detekci n e p ř á t e l s k ý c h jednotek či vozidel, 
použ i t í t e p e l n é h o v idění a p o d o b n ě . 

Disciplíny počítačového vidění 

J e d n í m z e l emen tá rn í ch p rob l émů , k t e r é poč í t ačové v idění z k o u m á a řeší bývá o t ázka , zda 
d a n ý obraz, video nebo j i n á data obsahuj í u rč i tý objekt či zde p r o b í h á ně j aká č innos t , k t e r á 
nás interesuje. Jak již bylo řečeno, snaha o n a p o d o b e n í p r inc ipů l idského v idění je dnes 
m o d e r n í a t a k é za j ímavá . D v e ř e pro rozvoj a v ý z k u m t é t o problematiky zůs táva j í o t ev řeny 
d o k o ř á n a v budoucnu zaj is té p ř inesou více a více možnos t í . Z techn ického pohledu to u rč i t ě 
p ř ináš í spoustu pozi t iv . D le m é h o n á z o r u to však t a k é v r h á j akýs i technostres a obecně to 
na rušu je b ě ž n é fungování svě ta . Následuj íc í odstavce jsou věnovány d i sc ip l ínám souvisej ícím 
s b a k a l á ř s k o u p rac í či problematice p ř íbuzné . 

R o z p o z n á v á n í o b r a z u 

Dnešn í možnos t i nabízej í spoustu řešení - schopnost zaměř i t se na rozpoznáván í l ibovolných 
ob jek tů , m o ž n o s t detekovat vzdá lenos t i ob j ek tů , u rč i t rychlost ze z á z n a m u a p o d o b n ě . 
Situace, kdy dnešn í telefony využívaj í r o z p o z n á n í l idských tvá ř í k n á s l e d n é m u o d e m č e n í 
displeje nebo j iné manipulaci nen í r o z h o d n ě ž á d n o u vý j imkou. Lze t a k é r o z p o z n á v a t objekty 
v různých p o d m í n k á c h , jako je p roměn l ivé počas í , svět lo, teplo a p o d o b n ě . Níže jsou uvedeny 
typické ú l o h y , na k t e r é se rozpoznáván í obrazu zaměřu je . 

R o z p o z n á n í (klasifikace) o b j e k t ů : T y p úloh, k t e r ý se snaž í na zák ladě učení p ř e d e m 
z ískaných dat rozpoznat k o n k r é t n í objekty. Lze aplikovat na jednu t ř í d u ob jek tů , ovšem 
t a k é na několik. Č a s t o spojeno s u r č e n í m pozice objektu ve scéně nebo obrazu. 

Identifikace o b j e k t ů : C í lem je r o z p o z n á n í i nd iv iduá ln ího kusu objektu. V dnešn í d o b ě 
n a p ř í k l a d typicky v oblasti biometrie - identifikace osob, o t i sků p r s t ů . 

Detekce o b j e k t ů : Obsah scény či obrazu bývá p r o h l e d á v á n na zák ladě specif ikovaných 
p o d m í n e k . T í m t o druhem úkolu se zabývá p r a k t i c k á čás t t é t o p r áce . V praxi bývá ř e š e n ý m 
p r o b l é m e m n a p ř í k l a d rozpoznáván í a a n a l ý z a různých p r o b l é m ů v med ic íně nebo z m í n ě n o u 
detekci poznávac ích značek a u t o m o b i l ů . N e m u s í se vždy jednat pouze o de tekován í ob jek tů . 
Díky d n e š n í m m o ž n o s t e m bývá detekce r e l a t i vně čas to už ívána jako krok pro dalš í m o ž n é 
p ráce s p o č í t a č o v ý m v iděn ím, jako její schopnost poskytnout úsek obrazu, k t e r ý je objektem 
zá jmu a n á s l e d n ě s n í m pracovat. P o u ž i t é metody a z p ů s o b y jsou chronologicky p o p s á n y 
v nás leduj íc ích kap i to lách . 
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R o z p o z n á v á n í p í s m a 

M e z i ne jznámějš í a p o m ě r n ě již dlouho dostupnou metodu p a t ř í t a k z v a n ý O C R — Optical 
Character Recognition. Jeho schopnos t í je konver tován í p í smen , číslic anebo t a k é j iných 
symbo lů . Běžně se použ ívá k p řeveden í textu z o b r á z k u nebo naskenovaných d o k u m e n t ů 
- tedy pro konverzi do e lekt ronické podoby. V současné d o b ě existuje mnoho software, 
k t e r é s metodou O C R pracuj í . N ě k t e r é z nich zv láda j í p řeveden í , j i né p ř í m o u editaci do 
obrazu. V prax i m ů ž e bý t typicky využ íván n a p ř í k l a d pro e x t r a h o v á n í dat z d o k u m e n t ů 
jako jsou ces tovní pasy, smlouvy, ale t a k é mohou sloužit l idem se z r a k o v ý m pos t i žen ím, 
kdy docház í k p řeveden í do m l u v e n é řeči . O C R s p a d á p rávě do ob las t í poč í t ačového vidění 
a s t av í na principech učení . 

Intelligent character recognition ( ICR) je pokroč i l á metoda O C R . Z a t í m c o O C R bývá 
konc ipován p r i m á r n ě pro text p s a n ý na s t roj ích, I C R se zaměřu je na t a k z v a n ý hand-wr i t ing , 
tedy text p s a n ý r u č n ě [5]. Z á k l a d e m je použ i t í neu ronové s í tě a pr inc ipu p rogres ivn ího učení 
nových s tylu p í sem a zvě tšování d a t a b á z e . 

Intelligent W o r d Recognition ( I W R ) je metoda, k t e r á (co se týče rozpoznáván í ) kon­
trastuje s O C R a I C R . Z a t í m c o obě p ředchoz í metody využívaj í r ozpoznáván í z n a k ů ind iv i ­
d u á l n ě (nap ř ík l ad slovo auto bude zp racováno nás l edovně „a", „u", „ t" , „o") , metoda I W R 
pracuje na zák l adě r o z p o z n á n í celých slov. Snaží se na z á k l a d n ě vzorů a s lovníku vyhledat 
slovo auto. I W R dokáže pracovat t a k é s r u č n ě p s a n ý m p í s m e m [24]. 

K r o m ě zmíněných metod existuje t a k é několik d a t a s e t ů pro r u č n ě p s a n é znaky. M e z i nejzná­
mější p a t ř í p a t ř í datasety N I S T , M N I S T , p ř í p a d n ě E M N I S T . D a t a b á z e N I S T obsahuje 
asi 810,000 o b r á z k u , poř ízených 3,600 autory [13]. Z t é t o sady se dá le rozvinul a modifi­
koval dataset M N I S T , k t e r ý č í t á asi na 60,000 t rénovac ích dat, tes tovacích okolo 10,000 
[20]. Všechny o b r á z k y jsou cen t rovány a no rma l i zovány na stejnou velikost o b r á z k u (28x28 
p ixe lů) . Rozš í ř en ím tohoto datasetu je p o m ě r n ě nová d a t a b á z e E M N I S T [8]. Dá le t aké 
existuj í kolekce dat v různých jazycích , k u p ř í k l a d u v a r a b š t i n ě a p o d o b n ě . 

Zmíněné pr incipy ča s to p racu j í se zachycen ím p í s m a na jednom k o n k r é t n í m , ča s to n e m ě n ­
n é m pozad í , za s t e jného svě t la a povrchu. D n e š n í algori tmy a koncept učen í n e u r o n o v ý c h 
sítí p ř ináš í m o ž n o s t , jak se s t ě m i t o p r o m ě n n ý m i parametry v y p o ř á d a t . Bohužel , použ i t í 
o b r á z k u př i vysokém rozl išení je e x t r é m n ě n á r o č n é na jejich zpracován í a v ý p o č e t , t ud íž 
čas to docház í ke zmenšování . 
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Kapitola 2 

Hluboké učení a neuronové sítě 

K a p i t o l a m á za úkol na s t í n i t z á k l a d n í pr incipy n e u r o n o v ý c h sítí , jejich dělení a stavbu 
z o b e c n é h o hlediska. 

2.1 Hluboké učení 

H l u b o k é učen í neboli deep-learning s p a d á do u mě lé inteligence. T a se s t ává součás t i n a š e h o 
k a ž d o d e n n í h o ž ivota . B ý v á s tá le d i sku tovaně jš í a n e z b y t n á v různých směrech , k u p ř í k l a d u 
v a u t o m a t i z o v a n é m řešení p rob l émů , rozpoznáván í řeči a p o d o b n ě . H l a v n í m prvkem, již 
z n á z v u vyplývaj íc ím, je tedy proces učení , k t e r é p o s o u v á celé toto o d v ě t v í neus t á l e d o p ř e d u 
a p ř i t o m za neobyče jné rychlosti a ná ročnos t i , k t e r á se n e d á srovnat s u č e n í m rea l izovaným 
lidskou by to s t í . P r á v ě do tohoto segmentu spada j í neu ronové s í tě . 

2.2 Esenciální princip sítí 

Koncept n e u r o n o v ý c h sí t í použ ívaný v t é t o p rác i č e r p á z oblasti biologie a chování ž ivých 
o rgan i smů - tedy j edno t l i vých b u n ě k v z á j e m n ě p r o p o j e n ý c h v nervové sous tavě . B a k a l á ř s k á 
p ráce se zaměřu je na sféru umě lé inteligence. 

Jde o sadu a l g o r i t m ů zaměřuj íc ích se na r o z p o z n á v á n í různých vzorů , řešení ob t í žných 
ú loh nebo zdokona lován í různých v l a s tnos t í . M e z i typ ické cíle p a t ř í klasifikace, predikce, 
regrese a p o d o b n ě . N a zák l adě procesu učení , k t e r ý vyžadu je v s t u p n í t r énovac í data, mohou 
bý t s í tě s chopné t ř íd i t a r o z p o z n á v a t data n á h o d n á . 

Neuronová síť je model ča s to t vo řený z někol ika vrstev. T y t o vrs tvy bývaj í potom 
tvo řeny z uz lů - n e u r o n ů , více podkapi to la 2.4. Z m í n ě n ý neuron p ř e d s t a v u j e zák l adn í prvek 
sít í . Ten se d á popsat někol ika e l emen tá rně j š ími prvky, jako jsou vstupy, váhy nebo t aké 
t a k z v a n á ak t ivačn í funkce. Vrs tvy obsahuj íc í neurony bývaj í z pravidla n a v á z á n y na dalš í 
vrstvy, se k t e r ý m i mohou v y t v á ř e t m a s i v n í model, k t e r ý disponuje schopnosti řeši t složitější 
a kompl ikovanějš í úlohy. 

2.3 Historie neuronových sítí 

Veškeré h is tor ické poznatky jsou č e r p á n y z č l ánku k a n a d s k é univerzity v Torontu [25]. 

Historie n e u r o n o v ý c h sí t í se datuje do 40. let m i n u l é h o s to le t í . P r v n í d a t o v a n á z m í n k a 
pocház í z roku 1943. Neurofyzik Warren M c C u l l o c h a matematik Walter P i t t s popsali jejich 
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zák ladn í v i z i , jak by neu ronové s í tě mohly fungovat. Jejich p r v n í model neu ronové s í tě by l 
spojen s e lek t r i ckými obvody. Tento model perceptonu bývá použ íván dodnes. 

S pozdě j š ím vývo jem a n á s t u p e m vlny výkonnějš ích p o č í t a č ů došlo na p r v n í simulace. 
V roce 1959 Bernard W i d r o w a M a r c i a n Hoff vyv inu l i dva p r v n í modely. Jejich j m é n a byla 
Adal ine a Madal ine . Madal ine by l p r v n í model u r č e n k řešení p r o b l é m ů reá lného svě ta . 
Sloužil k e l iminovaní ozvěn te lefonních hovorů . 

Až do 80. let v ý z k u m v oblasti neu ronových sí t í stagnoval kvůl i f inanční n á r o č n o s t i a po­
d o b n ě . N á s l e d n ě došlo k v lně rozvoje, k t e r á t r v á dodnes. U p l a t n ě n í a t r énován í n e u r o n o v ý c h 
sítí je s t á le velmi n á r o č n é na vy t í žen í hardware. 

2.4 Jednovrs tvé a vícevrstvé neuronové sítě 

J e d n o v r s t v á síť 

Neuronová síť s jednou vrstvou funguje na báz i s t ruktury o M neuronech, kde k a ž d ý m á 
N v s t u p ů . N v s t u p ů je potom n a m a p o v á n o na M v ý s t u p ů . P r o j e d n o v r s t v é s í tě lze použ í t 
algori tmy s t e jného typu , jako jsou využ ívány pouze pro jeden neuron. T y t o s í tě jsou však 
schopny se n a u č i t a řeši t pouze l ineá rně sepa rab i ln í p r o b l é m y [28]. 

V í c e v r s t v á síť 

Dnes ne jpoužívanějš í a nejrozšířenější typy sí t í jsou tzv. v ícevrs tvé neu ronové s í tě . Bývaj í 
s loženy z vrs tvy v s t u p n í , nás leduj í vrs tvy s k r y t é a ve finále vrstva v ý s t u p n í . Stavba tohoto 
typu s í tě je d á n a o p a k o v a n ý m p o u ž i t í m zák l adn ího modelu, perceptonu. Perceptony ob­
saženy ve sk ry tých v r s tvách nebývaj í pak napojeny na v ý s t u p , nýb rž na v ý s t u p n í vrs tvu. 
Zák ladn í pr incip fungování s í tě zahajuje vstup p ixe lů do p r v n í vrstvy, p r ů c h o d e m v p ř e d 
j e d n o t l i v ý m i vrstvami, p ř e p o č e t jejích v ý s t u p ů a opakován í tohoto procesu až k v ý s t u p u 
celé s í tě . V á h y z a s t o u p e n í p ixelů pro j edno t l ivé vrs tvy mohou bý t nezávis le u p r a v o v á n y 
[29]. 

2.5 Konvoluční neuronová síť 

Konvolučn í neu ronové s í tě jsou p o d m n o ž i n o u v ícev r s tvých neu ronových sí t í . Jejich princip 
spočívá v tom, že a l e spoň jedna z vrstev bude vrstva konvoluční . S t a n d a r d n ě se používa j í pro 
zpracován í obrazu, kde vstupem jsou jeho r o z m ě r y a b a r e v n á šká la . Rozd í l oproti n o r m á l n í m 
s í t ím je ten, že konvoluční s í tě ma j í neurony u s p o ř á d á n y ve t ř ech d imenz ích , výšce, šířce 
a hloubce [9]. N a vstupu vezme síť obraz, na k t e r ý lze konvolucí aplikovat ně jaký filtr, n a p ř . 
pro z n á z o r n ě n í hran. N á s l e d n ě docház í k z ískání sady p ř í z n a k ů . Takto lze použ íva t filtry za 
sebou. 

2.6 Pře t rénování sítě 

S pojmem t r énován í je vázán t a k é pojem loss funkce, v iz . 3.2. Česky chybová funkce v pod­
s t a t ě ř íká , jak moc se model liší od sku t ečnos t i . B ě h e m t r énován í docház í k p o s t u p n é m u 
zmenšován í chyby a zvolený model n a b ý v á korektně jš ích hodnot. C í lem je dostat chybu na 
co nejnižší hodnotu vůči a n o t o v a n ý m d a t ů m . O v š e m nalezení t é t o ne jmenš í hodnoty nemus í 
vždy znamenat úspěch , jelikož m ů ž e doj í t k p ř í p a d u t a k z v a n é h o p ř e u č e n í s í tě . N a t r é n o v a n ý 
model se nás l edně začne uči t nežádouc í detaily. Síť po tom nen í schopna reagovat na reá lné 
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O b r á z e k 2.1: Stavba neuronu. O b r á z e k p ř e v z a t z č l ánku [31]. 

použ i t í , pouze na naše t r énovac í data. Je d o p o r u č e n o tento p r ů b ě h h l ída t a čas od času 
v ý s t u p a hodnoty otestovat. 

2.7 Podrobnějš í stavba 

Neuron a jeho stavba 

N a o b r á z k u 2.1 lze v idě t s c h é m a neuronu. Jeho zák ladn í fungování zač íná o h o d n o c e n í m 
v s t u p ů v á h a m i (násoben í v s t u p ů koeficienty). V á h y udáva j í m í r u z a s t o u p e n í vstupu, č ím 
větš í hodnotu maj í , t í m důleži tě jš í jsou. Nás ledu je vážená suma j edno t l i vých v s t u p ů (pi-
xe lů) , k t e r á je p ř e d á n a a p o u ž i t a pro p ř e p o č e t tzv. a k t i v a č n í funkce. 

A k t i v a č n í , nebo t a k é p ř e n o s o v á funkce umožňu je v y p o č í t a t v ý s t u p d a n é h o neuronu. 
Funkce čeká na s p u š t ě n í a ná s l edně se snaž í namapovat výs ledek v u r č i t é m rozsahu (podle 
volby t é t o funkce) a p řepos l a t v ý s t u p jako dalš í vstup. K její s p u š t ě n í docház í př i p řek ročen í 
u rč i t é p r a h o v é hodnoty. 

Ak t ivačn í funkce se dělí na dva typy a to na l i n e á r n í a n e l i n e á r n í . V dnešn í d o b ě 
bývají použ ívány p řevážně ne l ineá rn í ak t ivačn í funkce. M e z i ne jpoužívanějš í z nich p a t ř í 
n a p ř í k l a d s igmoidá ln í funkce, k t e r á s p a d á mezi funkce logist ické. Použ ívá se pro modely, kde 
p o ž a d o v a n ý m v ý s t u p e m bývá p r a v d ě p o d o b n o s t . Funkce v rac í hodnoty v intervalu (0,1), což 
je interval, popisuj íc í hodnoty rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i . J inou p o u ž í v a n o u funkcí m ů ž e 
bý t n a p ř í k l a d funkce R E L U , skoková či hype rbo l i cká [30]. 

Da l š ím prvkem t rénovac ího procesu je gradient. O gradientu by se dalo z j ednodušeně 
říct , že u d á v á m í r u z m ě n y všech vah v s t u p ů v závislost i na z m ě n ě chyby. Gradient si lze 
p ř e d s t a v i t jako s t r m ý kopec, k t e r ý chceme sjet na kole. Č í m m é n ě je tento kopec s t rmý, 
t í m pomaleji pojedeme - o b d o b n á situace n a s t á v á př i učen í modelu. Dosáhne- l i gradient 
hodnoty nulové, proces učen í d o s á h n e s t á d i a stagnace. Jde tedy o j akýs i op t ima l i začn í 
algoritmus, za ložený na tvaru konvexní funkce, snažící se minimalizovat funkci na své lokální 
min imum. Matemat icky lze gradient popsat pa rc i á ln ími derivacemi na zák ladě v s t u p ů [10]. 
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2.8 Backpropagation a jeho princip 

Backpropagation spoč ívá v p o r o v n á v á n í v ý s t u p u s k u t e č n ě n a t r é n o v a n é h o modelu vůči vý­
stupu, k t e r é ho je t ř e b a d o s á h n o u t . N a zák l adě snahy na j í t co nej větš í podobnost, nebo 
docíl i t jakés i ekvivalence mezi t ě m i t o d v ě m a výs tupy , docház í k p o s t u p n é m u p r ů c h o d u 
n a p ř í č vrs tvami o p a č n ě - pracuje tedy z p ě t n ě od v ý s t u p n í vrs tvy po v s t u p n í . Back propa­
gation bývá využ íván pro algoritmus v ý p o č t u g r a d i e n t ů . P o t é docház í k ú p r a v ě vah pixelů 
a op t ima l i zován í v ý s t u p ů vrstev [12]. 
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Kapitola 3 

Používané modely a metriky 

Neuronové s í tě se staly p r i m á r n í a vedoucí metodou v oblasti detekce ob j ek tů . Následuj íc í 
odstavce uvád í p řeh led nej používanějš ích m o d e l ů . Z e v r u b n ě po tom rozvádí model apliko­
vaný v b a k a l á ř s k é p rác i a jeho principy. 

3.1 Přeh led modelů 

Oblast detekce o b j e k t ů dnes nab íz í celou ř a d u konvolučních ob jek tových d e t e k t o r ů . P r o 
vývoj aplikace bylo t ř e b a vybrat n ě k t e r ý z nich. Jel ikož je aplikace z a m ě ř e n a na mobi ln í 
zař ízení , mělo by se jednat o model, k t e r ý zaj is t í o p t i m á l n í p o m ě r mezi rychlosti a p řesnos t i , 
v pos ledn í ř a d ě t a k é o p t i m á l n í využ i t í p a m ě t i . 

Vývoj nových m o d e l ů je opravdu m o d e r n í d isc ipl ína . Dalo by se ř íct , že ak tua l i zované 
verze modelu vycház í p o m ě r n ě f rekventovaně. P r á c e se z a m ě ř í na v ý b ě r s í tě z novějších 
a ne jpoužívanějš ích z nich. Existuje celá ř a d a sít í , k t e r é však nejsou pro tuto prác i re levan tn í , 
jelikož jejich stavba a časová n á r o č n o s t je pro mobi ln í apl ikaci nepouž i t e lná . Mobi ln í zař ízení 
nejsou z a t í m schopna s t a k o v ý m i t o modely pracovat. Odstavce shrnuj íc í detektory YOLO, 
SSD a extraktor Inception v2 jsou č e r p á n y a z k o u m á n y v online publ ikaci o evaluaci t ě c h t o 
m o d e l ů [11]. 

YOLO - you only look once je detektor, k t e r ý vyšel v roce 2015. Jeho p řesnos t na 
zák ladě V O C 2017 datasetu dosahuje 58.7%. Opravdu s t r u č n ě řečeno, Y O L O vezme v s t u p n í 
obrázek , rozděl í ho na regiony a v y p o č í t á p r a v d ě p o d o b n o s t p red ikovaných ohran ičen í . N a 
zák ladě vah t ě c h t o r á m c ů a n a s t a v e n í ú r o v n ě prahu akcep tova te lných oh ran ičen í potom 
docház í k el iminaci těch , k t e r é nedosahu j í n a s t a v e n é hodnoty. Existuje t a k é z m e n š e n á verze 
Tiny YOLO. 

SSD - Single Shot Detector se objevil v roce 2016. Jeho p řesnos t dosahuje až 74%. To­
muto detektoru se bude p r á c e věnovat níže, t u d í ž ná s l edné experimenty ověří, zda tomu tak 
je. V kombinaci s extraktorem MobileNet dosáh l p ře snos t i 71.1% na t e s t o v a n é m ImageNet. 

Inception v2 je extraktor v y t v o ř e n ý Googlem v roce 2014. Tehdy se ukáza l jako nejspo-
lehlivější, p ř i dosažené p řesnos t i 73.9% na datasetu ImageNet. 
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O b r á z e k 3.1: G r a f architektury a extraktoru. O b r á z e k p ř e v z a t z p r á c e [17]. 
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O b r á z e k 3.2: G r a f využ i t í p a m ě t i a času extraktoru. O b r á z e k p ř e v z a t z publikace [17]. 

Nej lépe se po tom časově osvědčil model SSD, s p o u ž i t í m extraktoru MobileNet. To se 
ovšem dalo očekáva t vzhledem k jeho s t a v b ě . J e d n á se o model p ř i z p ů s o b e n ý na mobi ln í 
a ve s t avěná zař ízení , více v podkapitole 3.3. V současné d o b ě exis tuj í již i novější verze, 
avšak Mobi leNet je s tá le ve vedení . 

Uvedené t ř i o b r á z k y popisuj í výs ledky p r ů z k u m u j iných a u t o r ů . K o n k r é t n ě znázorňuj í 
s rovnán í p o u ž i t ý c h architektur, extraktoru s ohledem na p řesnos t , využ i t í p a m ě t i a n á r o č ­
nost. 

O b r á z e k 3.1 popisuje ukazuje dva grafy. G r a f vlevo popisuje p o m ě r m A P k u výpoče t ­
n í m u času G P U , co se týče meta-architektur. D r u h ý graf popisuje p o m ě r t u t é ž informaci 
jako p rvn í , avšak t e n t o k r á t z pohledu feature extraktoru, k t e r é jsou tedy modely apl ikovány 
na z a č á t e k zmíněných architektur. Je mnoho kr i tér i í , podle k t e rých extraktor vybrat . To 
m ů ž e bý t rozhoduj íc í z hlediska souvisejících p a r a m e t r ů . G r a f na o b r á z k u 3.2 s rovnává vyu­
žit í p a m ě t i oprot i využ i t í v ý p o č e t n í m u času G P U . Dle kr i té r i i lze vypozorovat jako cílovou 
kombinaci architekturu S S D s p o u ž i t í m extraktoru Mobi leNet . 
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O b r á z e k 3.3: P r inc ip detekce metodou S S D . O b r á z e k p ř e v z a t z publikace [21]. 

3.2 SSD - Single Shot M u l t i B o x Detector 

J e d n á se o architekturu p o u ž í v a n o u p řevážně pro real-time detection. Tato architektura ne­
dosahuje tak d o b r ý c h výs ledků jako n a p ř í k l a d F a s t e r - R C N N či R - F C N . N a rozdí l od obou 
z nich se sous t ř ed í na rychlost. Dle pub l ikac í je tedy S S D v mnoha ka tegor i ích rychlejší 
a t a k é přesnějš í než j iné k o n k u r e n č n í detektory s p o d o b n ý m z a m ě ř e n í m . P o d o b n ě jako 
u vě tš iny dnešn ích sít í , S S D s tač í na vstupu o b r á z k y a jejich anotace. P o u ž i t é informace 
v celé sekci 3.2 jsou č e r p á n y z online publikace [21]. 

Archi tektura s t av í na pr incipu feed-forward (dop ředně ) neu ronové sí t i , kde p r ů c h o d je 
d á n pouze j e d n í m s m ě r e m (ze vstupu na v ý s t u p ) a nevrac í se na začá t ek . Tato síť produkuje 
pro de tekován í o b j e k t ů několik oh ran ičen í s p r o m ě n n o u velikosti a ř e k n ě m e p r a v d ě p o d o b ­
n o s t n í m o h o d n o c e n í m v ý s k y t u objektu v t ěch to ohran ičen ích . Dá le nás leduje eliminace 
r á m c ů s n e m a x i m á l n í m o h o d n o c e n í m . Tento p ř í s t u p (d íky r ů z n ý m m ě ř í t k ů m ) zajišťuje 
vysokou p řesnos t dokonce i na obrázc ích s m a l ý m rozl išením. Vrs tvy na p o č á t k u jsou za­
stoupeny v p o d o b ě dalš ích sí t í . Běžně využ ívá model S S D v z á k l a d u síť V G G - 1 6 . Mís to 
V G G - 1 6 lze aplikovat extraktor, variantu s í tě Mobi leNet . 

P r v n í čás t o b r á z k u 3.3 zachycuje a n o t o v a n ý vstup. N a d r u h é a t ř e t í je již mapa p ř í z n a k ů 
(pokaždé v j i n é m m ě ř í t k u ) . J e d n á se tedy o p red ikované r á m c e s o h o d n o c e n í m m í r y v ý s k y t u 
objektu. B a r e v n á oh ran ičen í potom znázorňu j í na lezený objekt. 

V ý h o d o u oproti detektoru Y O L O nebo t a k é Overfeat lze považova t fakt, že S S D využívá 
mapy p ř í z n a k ů v r ů z n é m m ě ř í t k u . Ex t rak to r obsahuje konvoluční vrstvy, k t e r é p o s t u p n ě 
snižují svou velikost. Výs ledkem bude konvoluční vrstva j i n á pro k a ž d o u mapu p ř í z n a k ů . N a 
rozdí l od typ ických d e t e k t o r ů , informace o r ámc ích p o t ř e b u j í bý t p ř i ř azeny k j edno t l i vých 
v ý s t u p ů m . Nás leduje proces kalkulace chybové funkce a zavedení back-t rackingu. Je t ř e b a 
t a k é zvolit p o č á t e č n í r á m c e , k t e r é se liší velikostí , m ě ř í t k e m a pozicí . T y t o r á m c e jsou pak 
p o r o v n á v á n y s p ů v o d n í m i ( ano tovanými ) p o m o c í I oU a p r a h o v é hodnoty větš í než 0.5. 

C h y b o v á funkce 

Localization loss u d á v á rozdí l mezi a n o t o v a n ý m o h r a n i č e n í m a p r e d i k o v a n ý m ohran iče­
n ím. S n a ž í m e se tuto z t r á t u zmenšova t a př ib l ižovat poz i t ivn í ná lezy ke s k u t e č n é m u ohra­
ničení . 

Confidence loss je spo jená s predikc í t ř ídy . P r o poz i t ivn í predikce docház í k ú p r a v ě t é t o 
funkce podle o h o d n o c e n í „ d ů v ě r y " odpovída j íc í t ř ídy . P ro nega t i vn í predikce je postup 
stejný, jako by ž á d n ý objekt nebyl nenalezen. 
Celkovou hodnotu loss funkce lze po tom vy jád ř i t váženou sumou složek localizat ion 
loss a confidence loss. 
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Nechť x\- = 1,0 je p ř e d s t a v i t e l e m ú s p ě š n é shody i-té p r ed ikovaného oh ran ičen í k u j-té 
ground-truth ( ano tované oblasti) t ř í d y p. Celkový p o č e t t ě ch to ob las t í m ů ž e bý t > 1. Ce l ­
ková chybová funkce lze vy jád ř i t jako 

L(x,c,l,g) = ^(Lconf(x,c) + aLioc(x,l,g)). (3.1) 

N o d p o v í d á p o č t ů s h o d n ě v y h o d n o c e n ý c h oblas t í , p ř ičemž pokud je tento p o č e t 0, je hod­
nota c e l k o v é loss nulová. Local iza t ion loss je d á n a smooth loss mezi p r e d i k o v a n ý m ohra­
n ičen ím (l) a a n o t o v a n ý m (g), a je v á h a pro localizat ion loss. C h y b a lokalizace m á potom 
tvar 

N 

Lloc(x,l,g)= E 4 s m o o t h ^ ľ - 5 ľ ) , k d e (3.2) 
idPos mdcx,cy,w,h 

gf = (9? - df)/df, gf = (gf - df)/df, 
1J J JI l ! i>J \Uj j 

gí = log(f), g{ = log(9-jt). 

Confidence loss je potom v y p o č í t á n a jako softmax loss přes m n o h o n á s o b n é confidence 
t ř íd . 

Lcmf(x,c) = - xijl°g(^- Yl l°9(d°i) k d e ^ = v lJ^\ ^3"3^ 
iGPos iGNeg e X V \ C i ) 

3.3 Mode l MobileNet , MobileNet Verze 2 

M o b i l e N e t 

Jak j iž n á z e v n a p o v í d á , neu ronové s í tě Mobi leNet se zaměřu j í p r i m á r n ě na mobi ln í a vesta­
věná zař ízení . Snahou t ě c h t o m o d e l ů je p r io r i t ně n ízká latence, avšak n e m é n ě dů lež i tou bývá 
i velikost modelu. M y š l e n k u s í t í Mobi leNet lze pozorovat v použ i t í t a k z v a n ý c h depthwise 
separable convolutions - h loubkových sepa rova te lných konvolucí na m í s t o klasických. 
Následuj íc í informace o popisu modelu a architektury Mobi leNet jsou č e r p á n y z online 
publikace [16]. 

T y t o oddě l i t e lné konvoluce do hloubky používaj í j edno t l ivé filtry na k a ž d ý ze vstup­
ních pixelů. N a p ř í k l a d ze 3 v s t u p n í c h p ixe lů vzniknou o p ě t 3 v ý s t u p n í pixely. Vs tupn í ch 
pixelů do dalš í fáze lze označ i t jako m n o ž s t v í M. N a tyto j edno t l ivě f i l trované v ý s t u p y se 
nás l edně použ ívá b o d o v á konvoluce. T a za p o m o c í j iž b ě ž n é konvoluce, ovšem o r o z m ě r u 
filtru IxlxM vy tvá ř í nový prostor z pixelů. Běžná konvoluce bloky nerozdělu je na jednot­
livé pixely. Použ ívá filtr a rovnou tvoř í novou sadu pixelů , n a p ř í k l a d pro 3 v s t u p n í pixely 
vy tvo ř í 1 v ý s t u p n í , p o d o b n ě se tomu děje v j iž z m í n ě n é b o d o v é v r s tvě . Takových sad je 
potom m n o ž s t v í N, k t e r é je nás l edně znovu apl ikováno. 
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O b r á z e k 3.4: U k á z k a s t a n d a r d n í c h konvolučních filtrů. O b r á z e k p ř e v z a t z publikace [16]. 
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O b r á z e k 3.5: U k á z k a h loubkově konvolučních a b o d o v ě konvolučních filtrů. O b r á z e k p ř evza t 
z publikace [16]. 

Arch i tek tura Mobi leNet použ ívá k op t ima l i zován í úč innos t i dva t a k z v a n é hyperparametry. 
P r v n í z nich je wid th mult ipl ier neboli m u l t i p l i k á t o r šířky, d r u h ý potom resolution mul­
tiplier, tedy m u l t i p l i k á t o r rozlišení. 

M u l t i p l i k á t o r š í ř k y se s t a r á o redukci velikosti m o d e l ů a snížení v ý p o č e t n í ná ročnos t i . 
K výše u v e d e n ý m v r s t v á m je zaveden koeficient a, k t e r ý umožňu je u d ě l a t k a ž d o u vrs tvu 
j e š t ě více sub t i ln í . Koeficient se použ ívá v rovnici pro z m í n ě n é p r o m ě n n é M tedy poče t 
v s t u p n í c h p ixe lů a N, neboli p o č e t v ý s t u p n í c h pixelů. 

D r u h ý m hyperparametrem je m u l t i p l i k á t o r r o z l i š e n í p, k t e r ý se s t a r á o p ě t o v n ě o snížení 
v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i . Tento koeficient p se použ ívá na v s t u p n í ob rázek a t a k é na k a ž d o u 
aplikovanou vrs tvu . T y jsou pak všechny p o s t u p n ě r edukovány stejnou hodnotou mul t ip l i ­
k á t o r u . 
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O b r á z e k 3.6: G r a f s rovnán í verzi modelu Mobi leNet . O b r á z e k p ř e v z a t z č l ánku [27]. 

M o b i l e N e t V e r z e 2 

D r u h á verze Mob i l eNe tu př ines la r e l a t ivně velké zlepšení . J e d n á se o verzi mnohem rychlejší , 
avšak zároveň dosahuje s te jných, ba dokonce lepších výs ledků p řesnos t i . M o b i l e N e t _ v 2 
p o t ř e b u j e 2x m é n ě operac í , o 30% m é n ě p a r a m e t r ů a zá roveň rychlost s t o u p á o 30-40%, 
př ičemž p řesnos t oproti p r v n í verzi je větš í [27]. J e d n o d u c h é grafické p o r o v n á n í lze v idět 
na o b r á z k u 3.6. 

Nový model využ ívá o jednu vrs tvu nav íc . J e d n á se o tak zvanou rozširovací vrs tvu, 
jež zvyšuje p o č e t v s t u p n í c h pixelů . Nás ledu je s t a n d a r d n í h loubková vrstva, k t e r á aplikuje 
operace na p ředchoz í vrstvou rozš í řený vstup. V pos ledn í ř a d ě je pro jekční vrstva snižující 
poče t p ixe lů opě t na malou hodnotu. P o u ž i t í m pr inc ipu snižování p o č t u p ixe lů docház í 
p rávě t a k é ke snižovaní p o č t u operac í . Res iduá ln í spo jen í lze považova t za dalš í nový prvek 
oproti p r v n í verzi. N a p o m á h á t o k ů gradientu skrze síť t í m , že p řeskaku je n ě k t e r é vrs tvy 
za úče lem urych len í učení . Použ ívá se pouze tehdy, kdy p o č e t v s t u p n í c h k a n á l u b loku je 
ekviva len tn í p o č t u v ý s t u p n í m [15]. 

3.4 Intersection over Union a mean Average Precison 

I n t e r s e c t i o n over U n i o n 

Intersection over Un ion , česky p r ů n i k nad s jednocen ím, je tedy metr ika p o u ž í v á n a pro 
v y p o č t e n í p ře snos t i nad datasetem. M e t r i k u lze aplikovat na jakékol i algori tmy využívající 
predikci ohran ičen í . M e t r i k a užívá dvou f u n d a m e n t á l n í c h e l emen tů . 

• Predikce (Predicated bounding boxes) 

• Anotace (The ground—truth bounding boxes) 

Mluvíme- l i o predikci, j e d n á se o ohran ičen í , k t e r á již vycház í z na šeho n a t r é n o v a n é h o 
modelu. V o p a č n é m p ř í p a d ě anotace jsou ty, jej ichž fotografie proš ly procesem m a n u á l n í 
lokalizace t a g ů a zařazuj í se do tes tovac ích dat v iz . kapi tola 4. I o U lze tedy vy jádř i t jako 

T TT AreaofOverlap 
I o U = —* 77T~- • (3-4) 

AreaojU nion 
Za p o m o c í zmíněných p r o m ě n n ý c h vzn iká t a k z v a n á oblast p ř ek ry t í , (Area of Overlap), 
k t e r á je d á n a p r ů n i k e m pred ikovaných a p r a v d i v ý c h ohran ičen í , druhou oblast lze definovat 
s j ednocen ím t ěch to p r o m ě n n ý c h , Area of Union [26]. P ř í k l a d y lze pozorovat na o b r á z k u 
3.7. 
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O b r á z e k 3.7: M o ž n é p ř í p a d y ob las t í p r ů n i k u a s jednocení . 

loU: 0.4034 loU: 0.7330 loU: 0.92G4 

Poor Good Excellent 

O b r á z e k 3.8: P ř í k l a d y hodnot I o U . O b r á z e k p ř e v z a t z č l ánku [26]. 

Výs lednou hodnotou je p o m ě r (rovnice 3.4) nad k t e r ý m se p rovád í m A P . Je velice neprav­
d ě p o d o b n é , že se stane, abychom dostali p ř e s n o u shodu, tedy hodnotu 1. O b e c n ě p la t í , 
že hodnota IoU by m ě l a bý t vě tš í než 0.5. Takovou predikci lze považova t za dobrou. 
Více vysvět lu je ob rázek 3.8. 

M e a n average p r e c i s o n 

Následuj íc í poznatky vycházej í z online č l ánku [18]. Precision a recall jsou pojmy, k t e r é s ná­
sledujícími metodami souvisí . 

Precision u d á v á p r o c e n t u á l n í p ře snos t vůči poz i t ivn ích p red ikc ím. 

Recall popisuje m í r u na lezení pozi t iv vůči p o č t u celkových predikcí . 

V ý p o č e t hodnot precision a recall lze z ískat p o m o c í vzorců . P o t ř e b n ý m i p r o m ě n n ý m i jsou 
s p r á v n á a n e s p r á v n á pozi t iva, avšak i negativa př i d a n é m IoU. T y lze považova t za vyho­
vující př i p řek ročen í p r a h o v é hodnoty IoU . 
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T P - s p r á v n é poz i t ivn í detekce, k t e r é lze považova t za vyhovuj íc í . 

F P - n e s p r á v n é poz i t ivn í detekce, k t e r é lze považova t za nevyhovuj íc í . 

T N - s p r á v n é nega t i vn í detekce z n a m e n á dosažen í detekce v oblasti, kde nen í p o t ř e b a . 

F N - n e s p r á v n á n e g a t i v n í detekce, kdy je detekce chybějící . 

M e a n Average Precision je metr ika, k t e r á se použ ívá pro zj iš tění p řesnos t i n a p ř í č mno-
h o č e t n ý m i t ř í d a m i ob j ek tů . Mě jme k u p ř í k l a d u 90 t ř í d ob jek tů , z niž k a ž d á t ř í d a obsahuje 
j iný p o č e t dat k dispozici . 

K v ý p o č t u je p o t ř e b a urč i t A P (Average Precision). A P uvád í ind iv iduá ln í p ře snos t pro 
j edno t l ivé t ř ídy . P r o v e d e n í m p r ů m ě r u p řes všechny t ř í d y z í skáme m A P [4]. 

M A P = T,Li = AP(Í) ( 3 5 ) 

P o u ž í v a n á neu ronová síť zahrnuje pouze jednu t ř í d u ( t ř í du pro detekci t a g ů ) , t a k ž e hodnota 
m A P bude rovna h o d n o t ě A P . O b e c n ý v ý p o č e t lze pozorovat v rovnic i 3.5. 
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Kapitola 4 

Sběr dat a trénování modelu 

4.1 Sběr dat 

Jak již bylo výše zmíněno , pro n a t r é n o v á n í a ná s l edné použ i t í neu ronové s í tě je z a p o t ř e b í 
v h o d n ý dataset. Ten by mě l bý t d o s t a t e č n ě r o b u s t n í a zá roveň r ů z n o r o d ý (aby p řesnos t 
dosahovala co nej lepších hodnot). 

P ř i s b ě r u byla n a v á z á n a s p o l u p r á c e se studentem M a r t i n e m Fischerem, k t e r ý se zabývá 
podobnou problematikou nad stejnou m n o ž i n o u dat. Dá le by l do t r énován í zahrnut dataset 
Jana Pav l i cy (747 fotografií obsahuj íc í 1696 t a g ů ) , k t e r ý by l využ i t v jeho baka l á ř ské p rác i 
v roce 2017 [23]. 

Sběr dat p r o b í h a l n a p ř í č Brnem, kde ovšem s a m o z ř e j m ě docház í k na lezení dup l ic i tn ích 
p o d p i s ů . T y t o dupl ic i ty jsme se po d o m l u v ě snažil i čá s t ečně eliminovat, aby došlo k za­
chování r ů z n o r o d o s t i . D a l š í m p r o b l é m e m je p ř e k r ý v á n í mnoha t a g ů přes sebe. P ř i s b ě r u 
a ana lýze dat tak n ě k d y docháze lo k zahazován í l uk ra t ivn ích , avšak n ě k d y e x t r é m n ě ne­
použ i t e lných fotografií p r á v ě z výše zmíněných d ů v o d ů . N a o b r á z k u 4.1 lze v idě t p ř ík lad 
p řeh lcených oblas t í , jež t r énován í zahrnovalo. Snažil i jsme se t a k é zachytit t á g y z různých 
úh lů a vzdá lenos t i . S t ruktury povrchu byly různé , od j e d n o b a r e v n ý c h ploch, p řes sklo, 
kameny a j iné . Var iab i l i t a s ty lů je p o m ě r n é z n á t . Dataset by l t v o ř e n za dne. Poř í zených fo­
tografi í s bleskem nen í ani desetina, proto nelze p ř e d p o k l á d a t p ř í p a d n o u ú spěšnos t modelu 
za j iných p o d m í n e k , n a p ř í k l a d za n e d o s t a t e č n é h o osvět lení . 

Co se týče čás t i datasetu po ř í zeného mnou, k zachycení fotografií došlo p o m o c í mobi l ­
n ího telefonu A p p l e iPhone 6S. P ů v o d n í rozlišení všech fotografií bylo 3024 x 4032 pixelů , 
což ovšem vedlo k n u c e n é m u zmenšen í fotografií (dataset dosahoval opravdu velkých hod­
not z hlediska velikosti , č ímž znemožňova l vě t š inu p r á c e s p a m ě t í ) na 20% tzn. 605x806 
pixelů. N á s t r o j Naut i lus Image Converter usnadnil p rávě z m ě n u velikosti . Z m e n š e n í ve­
l ikosti se však t ý k á pouze procesu t r énován í . Všechny fotografie jsou ve f o r m á t u J P E G . 
P o u ž i t é fotografie lze v idě t na o b r á z k u 4.2. 
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O b r á z e k 4.3: M a p a p o k r y t ý c h oblas t í . 

O b r á z e k 4.4: A n o t o v a n é fotografie. 

Všechny fotografie byly zachyceny s a k t i v n í m i po lohovými s l u žb ami G P S . Díky z í sk aným 
s o u ř a d n i c í m mohlo doj í t k n á s l e d n é m u sdí lení a vykres len í lokali t na m a p ě v iz . ob rázek 4.3. 

Veškerá nově po ř í zená data proš la procesem a n o t o v á n í (zobrazeno na o b r á z k u 4.4), 
data z í skána z výše z m í n ě n é baka l á ř ské p r á c e anotace j iž obsahovala [23]. K a n o t o v á n í jsme 
zvol i l i n á s t r o j Labe l lmg , j ehož v ý s t u p e m jsou soubory ve f o r m á t u X M L , nesouc í informace 
p r i m á r n ě o tzv. „bounding boxech" p o t ř e b n ý c h k t r énován í . T y t o x m l soubory se p o t é 
zpracovávaj í a konver tu j í pro nás l edné t r énován í . T rénován í bylo provedeno pouze s jednou 
t ř í d o u ob j ek tů , tag. 
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N a t r é n o v á n í neu ronové s í tě s ohledem na data n e z n a m e n á pouze sbě r dat a anotaci dat. 
Samozře jmos t i je vy tvo ř i t t r énovac í a t es tovac í sadu. V ideá ln ím p ř í p a d ě pro tyto sady tvoř i t 
alternativy, a zkouše t jejich r ů z n é variace. V r á m c i z m í n ě n é s p o l u p r á c e byla stanovena 
velikost t es tovac í s ložky o 469 fotografiích. Trénovac í s ložka datasetu potom obsahovala 
zbytek. 

Za p o m o c í použ i t í webové aplikace M y Maps (společnost Google) došlo k vy tvo řen í 
sdí leného datasetu, k t e r ý ve finální fázi zahrnuje 2258 fotografií. Celá d a t a b á z e celkově 
obsahuje 5596 a n o t o v a n ý c h grafnti t a g ů . 

4.2 Trénování modelu 

Trénován í p rob íha lo pomoci open-souce knihovny TensorFlow p o p s a n é v podkapitole 4.4. 
P ř e d s p u š t ě n í m s a m o t n é h o t r énován í došlo k p řeveden í fotografií a a n o t a c í na t a b u l k o v ý 
formát csv, k t e r ý by l ná s l edně p ř e v e d e n na t a k z v a n é TensorFlow záznamy, s n imiž už dokáže 
knihovna pracovat. 

K o n k r é t n ě se tedy jednalo o j iž dř íve z m í n ě n ý model ssdMobileNet_v2. P o experimen­
tech s n a s t a v e n í m (s ohledem na velikost d o s t u p n é p a m ě t i ) , musela bý t konfigurace učení 
sí tě upravena na k o n k r é t n í parametry. 

J e d n í m z nich je z redukován í velikosti vs tupu na 300x300 pixelů . In ic ia l izovaná hodnota 
učícího kroku byla vymezena na 0.004. P r a h o v á hodnota i O U byla ekviva len tn í 0.6 a poče t 
vzo rků v j e d n é dávce (batch size) b y l op t ima l i zován pro hodnotu 24. B ě h e m t r énován í 
došlo k t e s tován í mnoho variant, jako n a p ř í k l a d e x p e r i m e n t o v á n í s p o č t e m i te rac í či zvolení 
p o č á t k u kvantizace s í tě . P o č e t i t e rac í se po t e s tován í a p o r o v n á v á n í m A P us tá l i l na 20,000 
kroků , p ř ičemž př i 19,000 by l stanoven p o č á t e k kvantizace s 8 bi ty pro váhy a aktivaci . 

Ačkoli kvan t izac í z t r a t í m e na p řesnos t i (viz. kapi tola výs ledky a experimenty), j e d n á 
se o n e z b y t n ý krok pro p řeveden í n a t r é n o v a n é s í tě do f o r m á t u TensorFlow Li te , j enž je 
m o d e r n í m a rozvíjej ícím se ř e šen ím pro nasazen í m o d e l ů na mobi ln í a ves t avěná zař ízení . 
Velikost a rychlost modelu byla m n o h o n á s o b n ě regulována , což lze považova t v dnešn í d o b ě 
za n e z b y t n é pro minimal izac i odezvy. 

TensorFlow poskytuje t a k é v izual izační n á s t r o j j m é n e m TensorBoard, k t e r ý u sn ad ňu j e 
orientaci a popisuje p r ů b ě h t r énován í . Tento n á s t r o j umožn i l m o n i t o r o v á n í p r ů b ě h u učení , 
p ř ičemž s ledovanými subjekty by l vývoj hodnoty loss funkce, v l iv z m ě n y p a r a m e t r ů a t aké 
čas učení . 

Tes tování a modifikace modelu p r o b í h a l a opakovaně . N á s l e d n ě došlo k jeho konverzi, 
tak aby mohl ve finální fázi pos louži t jako back-end pro mobi ln í apl ikaci a současně pro 
t e s tován í časové n á r o č n o s t i . 

4.3 Kvantizace 

Kvant izac í r o z u m í m e v o b e c n é m s m ě r u proces konverze rozsahu spo j i tých hodnot na ko­
nečný rozsah d i sk ré tn ích hodnot. V p ř í p a d ě neu ronových sí t í se j e d n á o kvant izac í b i t ů . 
P o č e t b i t ů , na k t e r ý c h kvantizace p rob íhá , po tom rozhoduje o p řesnos t i a kval i tě výsled­
ných hodnot. V následuj íc ích ods tavc ích je vycházeno z online d o s t u p n é h o v ý z k u m u [14]. 

K v a n t i z a c e n e u r o n o v ý c h s í t í 

V oblasti h l u b o k é h o učen í se pro reprezentaci vah, ak t ivačn í funkce a g r a d i e n t ů použ íva l 
(s tá le j e š t ě použ ívá) n u m e r i c k ý fo rmát 32 b i tové plovoucí čárky. Snaha o snížení p řevážně 
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K o m p o n e n t y V ý h o d y z í s k a n é k v a n t i z a c í P r o b l é m y 

Váhy 
Menší velikost modelu 

Rychlejší trénování, lepší časová náročnost 
Méně zdrojů 

Obtížnější konvergence s kvantizovanými váhami 
Požadovány přibližné gradienty 

Ztráta přesnosti 

Aktivace 
Menší paměťová náročnost při trénování 

Umožňuje použití bitových operací 
Méně zdrojů 

Nesoulad gradientů 

Gradient Komunikace a úspora paměti při paralelním trénování sítí Požadována konvergence 

Tabulka 4.1: V ý h o d y a n e v ý h o d y kvantizace. Tabulka p ř e v z á n a z publikace [14]. 

v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i a velikosti vedla ke kvantizaci na celočíselný typ, ba dokonce na b i n á r n í 
reprezentaci. B y l o d o k á z á n o , že př i použ íván í 8 b i tového f o r m á t u nedocház í ke snížení 
p řesnos t i . V ý z k u m se v současnos t i zabývá m o ž n o s t i sn ížení na 4,2 až 1 bit . Tabulka výše 
4.1 zachycuje p řeh led v ý h o d a n e v ý h o d z v ý z k u m u o kvantizaci . 

V p ř í p a d ě vah docház í tedy ke snížení velikosti modelu, využ i t í m e n š í h o m n o ž s t v í ener­
gie a rychle jš ímu t r énován í a v ý p o č t u modelu. N e v ý h o d o u je, že dosažen í konvergence se 
s t ává náročně j š í v p ř í p a d ě kvantizace vah, vyžadu je př ib l ižné gradienty a docház í k po­
klesu p řesnos t i . Kvantizace vah p r o b í h á ve dvou krocích. B ě h e m p r v n í h o se hodnoty vah 
kompr imu j í do rozsahu [—1,1]. V nás leduj íc ím kroku jsou tyto k o m p r i m o v a n é váhy použ i t é 
pro inicial izaci s í tě . P ř i kvantizaci vah t ř e b a zmenš i t t a k é učící krok s í tě , aby docháze lo 
k d o b r ý m výs l edkům. 

Co se a k t i v a č n í funkce týče , za v ý h o d u lze považova t menš í využ i t í p a m ě t i p ř i t r é ­
nování , umožňu je v ý p o č e t ska l á rn ího souč inu p o m o c í b i tových ope rac í a o p ě t t a k é menš í 
p o t ř e b n á n á r o č n o s t energie. N e v ý h o d a je nesoulad g r a d i e n t ů . Kvantizace ak t ivačn ích funkcí 
spočívá ve využ i t í b iná rn í ch operac í , k t e r é d o k á ž o u urychli t t r énován í s í tě . V y n e c h á n í m plné 
p řesnos t i ak t ivačn ích funkcí docház í k še t ř en í p a m ě t i . Z mín ěn ý nesoulad g r a d i e n t ů zna­
m e n á , že m ů ž e vést k odl i šnos t i v p ř í p a d ě gradientu kvan t i zované ak t ivačn í funkce a z p ě t n ě 
p o č í t a n é h o gradientu. 

O h l e d n ě g r a d i e n t ů lze označ i t v ý h o d o u komunikace a še t ř en í p a m ě t i pa r a l e lně s t r é ­
n o v á n í m neuronové s í tě . N e v ý h o d o u bývá p o ž a d o v a n á konvergence. Kvantizace g r a d i e n t ů 
je v t é t o oblasti v ý z k u m u zánovní . Docház í ke snižování n á k l a d ů př i š í ření gradientu u t r é ­
nování velkých sít í . 

Tento proces by l u s k u t e č n ě n př i t r énován í s í tě , aby mohlo doj í t k dosažen í výše zmíně­
ných v ý h o d , p ro tože aplikace cílí p řece jen na mobi ln í zař ízení . 

4.4 Uži té jazyky, knihovny a nástroje 

P r o g r a m o v a c í j a z y k y 

B ě h e m p rak t i cké čás t i byly p o u ž i t y j azyky P y t h o n a Java. K n i h o v n a TensorFlow, Goo­
gle Col laboratory pracu j í s Py thonem. V š e c h n a p r á c e až po vývoj s a m o t n é aplikace tedy 
p r o b í h a l a v Py thonu . B y l o t a k é t ř e b a použ í t skripty pro p řeveden í s o u b o r ů f o r m á t u x m l 
do p o t ř e b n ý c h f o r m á t ů . Dá le by l použ i t na r ů z n é menš í skripty, k t e r é m i usnadnil i p rác i 
s r o b u s t n í m datasetem jako s p ř e p o č í t á n í m s o u ř a d n i c pro anotace, manipulaci nad daty 
a p o d o b n ě . S a m o t n á aplikace po tom byla p s á n a v jazyce Java. P r o anotaci jsme využi l i 
label lmg, což je grafický n á s t r o j , k t e r ý slouží pro a n o t o v á n í o b r á z k ů p r o s t ř e d n i c t v í m ohra­
ničení a p ř i ř a z e n í m jejich labe lů . 
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T e n s o r F l o w 

TensorFlow je open-source knihovna, k t e r á se specializuje na vysoce n á r o č n é numer ické 
výpoč ty . Tato knihovna poskytuje š i rokou f lexibi l i tu n a p ř í k l a d ve volbě p o u ž i t é h o hardware 
( C P U , G P U , T P U ) , umožňu je t a k é nasazen í na zař ízeních jako jsou klasické poč í t ače , p řes 
servery, až po ves tavěné či mob i ln í zař ízení [1]. C o se týče t ř í d ob jek tů , knihovna oplývá 
flexibilními p r o s t ř e d k y - t u d í ž i m o ž n o s t í n a t r é n o v a t v p o d s t a t ě cokoli . P ro n a t r é n o v á n í 
našeho modelu došlo k využ i t í p r á v ě t é t o knihovny. 

G o o g l e C o l l a b o r a t o r y + M y D r i v e 

P r o t r énován í modelu byla v y u ž i t a webová aplikace Google Colaboratory, k t e r á poskytuje 
v i r t u á l n í stroj, kde lze instalovat závislost i a p rovádě t n á r o č n é v ý p o č t y p r o s t ř e d n i c t v í m 
b loků kódu . D íky možnos t i p o č í t a n í na G P U (Tesla K 8 0 o k a p a c i t ě p a m ě t i 1 2 G B ) , se 
usku tečn i lo veškeré t r énován í a experimenty zde. 

A n d r o i d S t u d i o 

J e d n á se o in tegrované vývojové p r o s t ř e d í pro vývoj ap l ikac í za loženého na Intel l iJ I D E A . 
P r o s t ř e d í umožňu je prác i s G i t H u b e m , m o ž n o s t vývoje a l aděn í aplikace ať p r o s t ř e d n i c t v í m 
v i r t u á l n í h o zař ízení , tak zař ízení s k u t e č n é h o . Apl ikace byla ses t avována a vyví jena p rávě 
v n ě m . 

A n d r o i d 

Tato sekce se snaž í popsat motivaci , z á k l a d n í s t rukturu a fungování o p e r a č n í h o s y s t é m u 
A n d r o i d spolu s p ř e d s t a v e n í m vývoje jeho apl ikací . 

A n d r o i d koupi la společnos t Google v roce 2005. Vzhledem k v z e s t u p n é m u p o č t u použ i t í 
a p o p u l a r i t ě chy t rých telefonů se brzy stal j edn ičkou na t rhu. J edno t l i vé verze nesou své 
j m é n o po dezertech. J á d r o s y s t é m u stoj í na báz i l inuxu, av šak je upraveno k p o t ř e b á m 
googlu [3]. J á d r o m á na starost komunikaci mezi hardwarem a softwarem. K dispozici jsou 
nejrůznějš í ov ladače , jako t ř e b a pro kameru, displej, zvuk, wifi , klávesnici a p o d o b n ě . V ny­
nější d o b ě je a k t u á l n í verzi A n d r o i d 9 Pie . S ros touc í verzí p o c h o p i t e l n ě klesá p r o c e n t u á l n í 
schopnost aplikace pracovat na různých , čas to j iž S D K n e p o d p o r o v a n ý c h zař ízeních . M e z i 
ne jpoužívanějš í verze současnos t i p a t ř í A n d r o i d 7.0, 7.1 Nougat, hned za ní po tom A n d r o i d 
6.0 Marshmal low. 

Stavba aplikace 

Deta i ln í popis ž ivo tn ího c y k l u lze nastudovat z oficiálních s t r ánek , odkud tyto poznatky 
plynou [2]. Jde o zák l adn í posloupnost, na k t e r é b ě ž n é aplikace s tav í . 

S a m o t n é vyví jené aplikace maj í u r č i t o u s t rukturu. M e z i zák l adn í komponenty p a t ř í 
ak t iv i ty rozš í řené o fragmenty, layouty - pro v izuá ln í kontext a p o d o b n ě . Apl ikace t aké 
použ ívá tzv. gradle skripty, k t e r é definují závislost i a pluginy, verze S D K , javy a v pos ledn í 
ř a d ě napo ju j í o s t a t n í knihovny. P r a v i d e l n ě docház í k synchronizaci s k r i p t ů př i ses tavování 
projektu a to vče tně re levan tn ích kontrol. 

Soubor AndroidManif est .xml zp ros t ř edkovává a zaob í r á se formali tami jako n a p ř í k l a d 
n á z v e m bal íčku a akt iv i t , povo len ím kamery, ú ložiš tě či polohy. Dá le obsahuje řešení orien­
tace obrazovky aplikace, k t e r á je v tomto k o n k r é t n í m p ř í p a d ě povolena pouze ve f o r m á t u 
p o r t r é t u . Manifest m u s í bý t zahrnut v k a ž d é m projektu. 
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Z á k l a d n í m kamenem ž ivo tn ího cyk lu aplikace je tedy akt iv i ta . J e d n á se o t ř í du , ne­
soucí sebou callback metody, popisuj íc í a k t u á l n í stav a děn í . K o n k r é t n ě jde o metody 
(onCreateO, onStartO, onResumeO, onPauseO, onStopO a onDestroy()), k t e r é sys­
t é m invokuje v různých stavech. Fragmenty po tom p ředs t avu j í jakés i moduly, jež jsou volány 
v a k t i v i t á c h p ř i cal lbacích, n a p ř í k l a d př i z rušení , p o z a s t a v e n í akt ivi ty . T y t o p o ž a d a v k y se sa­
moz ře jmě vz tahu j í i na fragmenty d a n é aktivi ty. Layouty v p o d o b ě d o k u m e n t ů x m l definují 
prvky, k t e r é se do akt ivi t , p ř í p a d n ě do f r a g m e n t ů vykresluj í . M e t o d a OnCreateO je spouš ­
t ě n a pouze př i s tartu ak t iv i ty - p rob íha j í zde požadavky , jako p ř i ř azen í do p r o m ě n n ý c h , 
instanciace lokálních p r o m ě n n ý c h a p o d o b n ě . Po p ř e c h o d u do da l š ího stavu ( s ta r tovac ího) 
docház í volání metody OnStartO. Tato metoda dě lá ak t iv i tu vidi te lnou pro už iva te le -
vykresluje už iva te lské r o z h r a n í . Tento callback nen í r ez iden tn í , po sp lnění úko lů o k a m ž i t ě 
př icház í metoda OnResumeO. Zde p r o b í h á interakce aplikace s už iva te lem, S p o u š t í se po­
t ř e b n é funkce, jako n a p ř í k l a d pro vy tvo řen í n á h l e d u kamery a j iné . P ř i p ř e rušen í ak t iv i ty 
docház í k volání onPauseO a z p ě t n ě po tom naopak. P ř i pauze by měly bý t komponenty, 
ku p ř í k l a d u kamera, uvo lňovány pro p ř í p a d n é využ i t í j i né aplikace. P ř í p a d n ě lze t a k é alter­
n a t i v n ě použ í t onStopO volání , k t e r é se využ ívá př i zas t aven í ak t iv i ty či de l š ím pře rušen í . 
Pos ledn í callback onDestroy () je p r o v á d ě n př i ukončen í ak t iv i ty či n a p ř í k l a d z m ě n y ori­
entace zobrazen í do landscape m ó d u . 

Není t ř e b a využ íva t všechny tyto callbacky. Závisí to na požadavc ích či p o t ř e b á c h apl i­
kace. Za úče lem nej lepšího využ i t í a optimalizace by však vývo já ř mě l problematice poro­
z u m ě t a implementovat řešení dle preferencí . 
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Kapitola 5 

Aplikace a dosažené výsledky 

5.1 Stanovené cíle 

Ačkoli p r i m á r n í p ř ínos p r á c e spočívá ve vyzkoušení , použ i t í a t e s tován í n e u r o n o v ý c h sí t í na 
mobi ln ích zař ízeních, byly stanoveny cíle t a k é pro samotnou aplikaci . 

Mělo by se tedy jednat o funkční, s t ab i ln í apl ikaci , k t e r á bude mí t p á r zák ladn ích funkcí. 
K o n k r é t n ě tedy detekci, poř ízen í fotky, v y t v o ř e n í d a t a b á z e . D a t a b á z e umožňu je manipulaci 
s galeri í a p rác i s geograf ickými s o u ř a d n i c e m i - lokalizace fotografie na m a p ě . P r o sp lnění 
účelu - tedy s b ě r u dat je t a k é cíleno na uložení sou řadn i ce ve f o r m á t u a n o t a c í x m l . T í m 
dojde k u s n a d n ě n í s b ě r u dat. 

P o r o v n á n í p ř e snos t í n a t r é n o v a n ý c h m o d e l ů , vyzkoušen í časové n á r o č n o s t i na různých 
zař ízeních a z á k l a d n í m u s r o v n á n í vůči o s t a t n í m v ý s l e d k ů m se ř a d í k da l š ím ř e š e n ý m pro­
b l é m ů m . 

Apl ikace je v y d á n a pod licencí A P A C H E 2.0, p ř i loženou ke z d r o j o v ý m s o u b o r ů m apli­
kace v p o d o b ě k o m e n t á ř e . 

P ř i t r énován í a vývoji aplikace bylo využ i t o několik knihoven, open source softwaru, 
m o d u l ů a v nepos l edn í ř a d ě v la s tn ích sk r ip tů . 

5.2 Návrh aplikace 

Z p r v u nebylo zře jmé, jak aplikace bude vypadat , fungovat a co bude u m ě t . P r v o t n í n á v r h 
zahrnoval poř ízen í fotky, n á s l e d n é uložení a po tom proveden í s a m o t n é detekce z fotografie. 
Za a t r a k t i v n í lze považovat ap l ikování real-time detekce, tedy p ř í m é detekce v k a m e ř e 
s p o u ž i t í m p o p s a n ý c h m o d e l ů . P r á v ě u t é je časová n á r o č n o s t p r io r i tn í . 

Co se t ýče de ta i lně jš ího n á v r h u , př i o t ev řen í aplikace by mě lo doj í t ke s p u š t ě n í okna 
s n á h l e d e m kamery, ve k t e r é m bude p r o b í h a t s a m o t n á real-time detekce. Dá le by zde mělo 
bý t obsaženo t l ač í tko pro zachycení fotografie. P r a v ý h o r n í roh obsahuje menu s m o ž n o s t m i , 
kde už iva te l smí m ě n i t ak t iv i ty z n á h l e d u a použ i t í kamery do galerie poř ízených sn ímku . 
Galerie by m ě l a obsahovat fotografie, k t e r é by měly m í t m o ž n o s t s m a z á n í a t a k é speciá ln í 
t l ač í tko , př i j ehož s e p n u t í se aplikace o d k á ž e p ř e n e s e n í m s o u ř a d n i c na apl ikaci google map 
a vykresli t pozici poř ízené fotografie na m a p ě . Samoz ře jmě toto menu bude u m o ž ň o v a t t aké 
z p ě t n ý p ř e c h o d na p ů v o d n í obrazovku (detekci s kamerou). P ro výpis zák ladn ích informací 
o ap l ikac í bylo zvoleno t l ač í tko v menu. 
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5.3 Implementace 

Zvolenou platformou pro apl ikaci je tedy A n d r o i d , p r i m á r n ě z d ů v o d u snazš ího t es tován í , 
samotnou dokumentaci k vývoj i a použ i t í lze p roh lás i t za obsáhlejš í . Ap l ikace cílí na verzi 
A n d r o i d 6.0 (Marshmallow), k t e r á využ ívá A P I verze 23 a s a m o z ř e j m ě na verze vyšší . 
Jako referenční telefon by l zvolen Huawei P 8 lite. Ten bohuže l n e p a t ř í do kategorie výkon­
ných telefonů dnešn í doby, avšak k řešení vývoje aplikace pos t ač í . Pos tupem času p r o b í h a l o 
t e s tován í na j iných , ak tuá lně j š í ch modelech, jejichž výs ledky jsou níže s rovnány. 

Apl ikace je sestavena ze 4 h lavn ích akt ivi t , se k t e r ý m i pracuje. N ě k t e r é ak t iv i ty jsou 
potom e x t e n d o v á n y o j iné , což umožňu je použ i t í t ř í d n í c h funkcí a p r o m ě n n ý c h z rozšiřující 
aktivity. Apl ikace t a k é př i s p u š t ě n í vyvolá inicial izaci či n a č t e n í d a t a b á z e . Layouty akt ivi t 
ma j í obsah definován v j edno t l i vých x m l souborech, jež se poj í s p ř í s lušnými ak t iv i t ami . 
Čás t i implementace zaobíra j íc í se de tekcí , s l edován ím pozice a n a p o j e n í m kamery čerpaj í 
z open-source p r o j e k t ů TensorFlow, spadaj íc ích pod licenci A P A C H E 2.0 a funkcí knihovny 
TensorFlow. 

J e d n o t l i v é a k t i v i t y 

T ř í d u BaseActivity lze považova t za ak t iv i tu pojící se s o s t a t n í m i a ná s l edně tvoř íc í 
funkční celek. Pracuje s už iva t e l ským r o z h r a n í m menu, ve k t e r é m docház í k p ř e p í n á n í ak­
t iv i t z kamery do galerie, infa či opačně . To se děje na zák l adě fuknce s t a r t A c t i v i t y ( ) , 
k t e r á s p u s t í d a n ý intent (tedy invokuje j inou akt ivi tu) podle zvoleného t l a č í t ka . Da l š ím 
ř e šeným p r o b l é m e m podléha j íc í t é t o t ř í d ě je inicializace a s a m o t n é u rčen í polohy po­
moc í knihovny smartLocation. Určen í polohy běž í neus t á l e dokola a p ř e p o č í t á v á se, př i ­
čemž př i poř ízen í fotografie v h l avn í a k t i v i t ě docház í k u ložení p r á v ě pos ledn í možné . 

G a l l e r y A c t i v i t y vykresluje poř ízené fotografie z d a t a b á z e do instance fragmentu. T ř í d a 
obsahuje dvě t l a č í t k a delete a showMap, k t e r á př i st isku vykona j í p o ž a d o v a n é akce s ak­
t u á l n í fotografií. V p ř í p a d ě delete se zavolá funkce deletePhoto, k t e r á v y m a ž e fotogra­
fii a na zák l adě notifyDataSetChangedO obnov í data, ze k t e r ý c h je fragment sestavo­
ván. D r u h é t l ač í tko p o m o c í d a t a b á z o v ý c h p r o m ě n n ý c h G P S s o u ř a d n i c (jsou-li k dispozici) 
umožňu je o tev ř í t t a k z v a n ý nový intent (aplikaci google maps), k t e r á lokalizuje po ř í zenou 
fotografii. V p ř í p a d ě n e s p r á v n o s t i či nedostupnosti dojde k v y p s á n í i n fo rma t ivn ího pole 
s chybovou h láškou . S te jně tak je t omu v p ř í p a d ě snahy o lokalizaci a m a z á n í v p ř í p a d ě 
p r á z d n é galerie. 

T ř í d a t a k é pracuje se s o u ř a d n i c e m i u loženými v d a t a b á z í spo lečně s fotografií. K o n ­
k r é t n ě tedy v cyk lu p rocház í d e t e k o v a n á oh ran ičen í a j edno t l ivě docház í k jejich vykreslo­
vání v r á m c i instance t ř í d y MyRectangle. Tato t ř í d a implementuje pouze kres lení p o m o c í 
metod t ř í d y Canvas. M e t o d a void drawRect(float l e f t , f loat top, f loat r i g h t , 
f loat bottom, Paint paint) vykres l í č tverec na z á k l a d n ě č tveř ice b o d ů a j iných kreslí­
cích p a r a m e t r ů . Jel ikož poř ízené fotografie d isponuj í roz l i šením o velikosti 640x480px, bylo 
t ř e b a p ř e p o č í t a t pozice b o d ů ind iv iduá lně pro j edno t l ivá zař ízení a potom využ í t transfor­
maci zvě tšení - m u l t i p l i k á t o r by l u r č e n na zák l adě rozlišení fotografie, š í řky displeje zař ízení 
a re la t ivn í výšky fragmentu galerie na k o n k r é t n í m zař ízení . D a l š í m p r o b l é m e m lze ozna­
čit n a s t a v e n í jejich pozic. P r o t o ž e se r á m c e vykreslovaly naopak, musely bý t t r ans fo rmac í 
p řek lopeny skrze osu x. 
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T ř í d a MainActivity pracuje s n á h l e d e m kamery, samotnou de tekc í a po ř í zen ím fotografií. 
N a z a č á t k u př i s p u š t ě n í docház í instanciaci fragmentu obsluhuj íc í kameru. N á s l e d n ě se volí 
parametry - velikost vůči displeji, rotace, n a č t e n í detektoru a s ledování polohy. 
Ve funkci onlmageAvailable (ImageReader reader) běž í n e u s t á l e obraz. J e d n o d u c h á ří­
dící s tavová logika zajišťuje synchronizaci s n í m á n í s t l a č í t k e m . V m o m e n t ě , kdy dojde 
k s e p n u t í t l a č í t k a se a k t u á l n í obraz poš le do funkcesavelmage(). Funkce se s t a r á o vy­
tvo řen í souboru, u ložení obrazu ( t ř í da imageSaver) a s n í m t a k é u ložení veškerých dat 
do d a t a b á z e fotografií společně s cestou, gps sou řadn i cemi a p o d o b n ě . K a ž d á fotogra­
fie obsahuje d a t a b á z i s o u ř a d n i c de t ekovaných ohran ičen í . M e t o d a processlmage() po tom 
ve v l ákně na p o z a d í p o u š t í detekci, s ledování pozice a vykres lování na zák ladě níže uve­
dených TensorFlow t ř íd . V doln í čás t i obrazovky se nacház í oblast s v ý p i s e m inference 
t ime - časové n á r o č n o s t i j edno t l i vých s n í m k ů detekce v mi l i sekundách . Sys t émová metoda 
SystemClock.uptimeMillis() poskytuje a k t u á l n í hodnotu. V ý p o č e t je d á n rozd í lem času 
startu detekce a času je j ího konce. Současně v a k t i v i t ě t a k é po uložení fotografie vzn iká 
nový soubor f o r m á t u X M L . Obsahem jsou anotace vyfocených t a g ů . Fotografie i anotace 
jsou p o j m e n o v á n y na zák l adě a k t u á l n í h o času jejich poř ízen í - pro p ř í p a d n o u snadnou 
b u d o u c í manipulaci . Zapisování a n o t a c í do souboru p r o b í h á o b d o b n ě jako u k l á d á n í do da­
t a b á z i , tedy v y v o l á n í m cyk lu de tekc í d a n é fotografie a n á s l e d n ý m s k l á d á n í m stromu. 

D a t a b á z e 

T ř í d a App se s t a r á o inicial izaci d a t a b á z e v apl ikaci . Jako d a t a b á z o v ý s y s t é m byla zvolena 
Rea lm Database. T a je dnes p o p u l á r n í m a čas to p o u ž í v a n ý m řešen ím pro mobi ln í platformy. 

PhotoObject obsahuje data a metody pro p rác i s k o n k r é t n í fotografií. M e z i metody, k t e r é da­
t a b á z e použ ívá p a t ř í metody pro z ískání a p ř i ř azen í hodnot a t r i b u t ů m fotografií, cest a pře ­
poče t nás leduj íc ího ID . 

Dalš í d a t a b á z o v á t ř í d a DetectionPosit ion prezentuje objekty pro j edno t l ivé detekce d a n é 
fotografie - obsahuje tedy p r i m á r n í klíč a č ty ř i sou řadn ice r á m c e . 

K a m e r a a de tekce 

Neuronová síť ve k v a n t i z o v a n é m f o r m á t u tflite a t e x t o v ý soubor nesouc í label se ř a d í mezi 
akt iva (z p ů v o d n í h o assets), k t e r á jsou n a č t e n a za p o m o c í funkce knihovny TensorFlow. 

T ř í d a CameraFragment je fragment, s ta ra j íc í se o n á h l e d kamery v h lavn í a k t i v i t ě a dalš í 
p rác i s ní . Docház í zde n a p ř í k l a d k n a č t e n í kamery, je j ího o tevřen í , uvolnění , u rčen í ve­
likostí n á h l e d u a p o d o b n ě . S a m o t n á detekce je p o m ě r n ě n á r o č n á na hardware telefonu, 
zvlášť u s t a r š í ch zař ízení , t u d í ž velikost výs ledné fotografie byla stanovena na 640x480 
b o d ů . Instanciace tohoto fragmentu p r o b í h á tedy ve t ř í dě MainActivity. Rozl išení lze po­
važovat dos tačuj íc í pro dalš í t r énován í , avšak lze jej ovl ivni t z m ě n o u konstant p rávě v tomto 
fragmentu, p ř i čemž se t a k é p ř i způsob í anotace fotografií. Jel ikož s p u š t ě n á aplikace zač íná 
ak t iv i tou kamery a z m í n ě n o u instanciaci tohoto fragmentu, bylo n u t n é př i volání funkce 
openCameraO oše t ř i t o p r á v n ě n í pro p ř í s t u p ke k a m e ř e , úložiš t i a p o l o h o v ý m s l u ž b á m . 

O s t a t n í metody a t ř í d y (pro tracking o b j e k t ů apod.) jsou modif ikací p ř í k l a d u TensorFlow. 
Licence a v ý z n a m n é z m ě n y jsou př i loženy ve zdro jových souborech. 
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T e s t o v a n é z a ř í z e n í 
Č a s p ř i 
1 v l á k n u 
a 1 iteraci 

P r ů m ě r n ý č a s 
p ř i 1 v l á k n u 

a 
50 i t e r a c í c h 

Č a s p ř i 
4 v l á k n e c h 
a 1 iteraci 

P r ů m ě r n ý č a s 
př i 4 v l á k n e c h 

a 
50 i t e r a c í c h 

L G L F i n o 867 ms 841 ms 484 ms 367 ms 
Huawei Y 6 915 ms 839 ms 412 ms 368 ms 
Huawei P 8 lite 567 ms 558 ms 274 ms 248 ms 
H T C one X 677 ms 816 ms 603 ms 347 ms 
H T C One M 8 249 ms 201 ms 453 ms 99 ms 
H T C One M 9 466 ms 459 ms 218 ms 132 ms 
C A T S60 455 ms 437 ms 251 ms 194 ms 
N E X U S 5 237 ms 199 ms 504 ms 78 ms 
N E X U S 5 X 217 ms 210 ms 161 ms 130 ms 
Ga laxy S 7 Edge 584 ms 246 ms 121 ms 122 ms 
L E N O V O G50-70 804 ms 785 ms 445 ms 447 ms 

Tabulka 5.1: Časová n á r o č n o s t n a t r é n o v a n é h o modelu. 

5.4 Dosažená přesnost a časová náročnost 

Nejprve je t ř e b a zhodnotit , j a k ý c h výs ledků n á š model dosahoval a jak se lišily v p ř í p a d ě 
různých p a r a m e t r ů a zař ízení . B ě h e m t r énován í docháze lo čas to k e x p e r i m e n t o v á n í v po­
d o b ě ú p r a v y v s t u p n í c h p a r a m e t r ů a h l edán í o p t i m á l n í h o řešení . V podkapitole 4.2 již bylo 
vysvě t l eno finální n a s t a v e n í modelu. P ř i v ě t š í m p o č t ů k r o k ů p řesnos t m A P klesala. Do­
cházelo tedy k p ř e t r énován í s í tě . P ř i zahá jen í kvantizace v dřívějších krocích p řesnos t t aké 
klesala, avšak čas n u t n ý pro v y h o d n o c e n í detekce s í tě (její inference time) se prakt icky nijak 
neměni l . 

D o s a ž e n á p ř e s n o s t m A P 

V p ř í p a d ě použ i t í nekvan t i zované s í tě MobileNet_v2 s IoU prahem 0.6 bylo dosaženo přes­
nosti m A P 73.5%. V p ř í p a d ě kvantizace p ř i s t e j ném IoU p řesnos t dosáh l a 68.5%. Dá le 
došlo na t e s tován í p ř i z m ě n ě prahu IoU na hodnotu 0.51, 0.75 a 0.9. P ř i p r v n í h o d n o t ě by l 
výs ledek 69%. P ř i h o d n o t ě 0.75 se p řesnos t rovnala 66.3%, z ávě rem př i h o d n o t ě 0.9 pak 
51.6%. 

S p o t ř e b o v a n ý č a s 

Dal š ím z a j í m a v ý m bodem e x p e r i m e n t ů je čas zpracování , p ř i k t e r é m dokáže model vyhod­
notit p ř í p a d n á pozi t iva či negativa. K v y h o d n o c e n í t ě ch to e x p e r i m e n t ů poslouži l Tensor-
F low benchmark, k t e r ý je dě l aný p rávě na posouzen í m o d e l ů f o r m á t u tflite. B y l o t ř e b a 
n a h r á t model a benchmark do t e s tovaných zař ízení a zahá j i t experimenty. N a tabulce ukáz ­
kových e x p e r i m e n t ů TensorFlow [32], jsou v idě t časy t r v á n í detekce MobileNet_vl na za­
řízeních P i x e l 2 a P i x e l X L . Tabulka 5.1 zobrazuje j iž v l a s tn í experimenty s n a t r é n o v a n ý m 
modelem. 

Jelikož dostupnost r ů z n ý c h a nejnovějších mobi ln ích zař ízeních nebyla ú p l n ě m o ž n á , 
nebylo m o ž n é zhodnotit síť vůči z m í n ě n ý m m o d e l ů m P i x e l . P r o p r v o t n í vývoj došlo k apli­
kování MobileNet_vl, posléze pak k nasazen í d r u h é verze. 
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Z a ř í z e n í 
Cas p ř i 
1 iteraci 

P r ů m ě r n ý č a s 
50 i t e r a c í c h 

Huawei Y 6 905 ms 864 ms 
Huawei P 8 lite 486 ms 434 ms 
H T C One M 8 857 ms 770 ms 
H T C One M 9 349 ms 317 ms 
C A T S60 455 ms 437 ms 
N E X U S 5 485 ms 552 ms 
N E X U S 5 X 236 ms 216 ms 
Samsung G a l a x y S7 Edge 54 ms 98 ms 

Tabulka 5.2: Časová n á r o č n o s t n a t r é n o v a n é h o modelu v r á m c i aplikace. 

Benchmark lze spustit p ř i více běžících v láknech . Vě tš í p o č e t v láken klade větš í p o ž a d a v k y 
na výkon a energetickou n á r o č n o s t , avšak odezva, tedy výsledek, k t e r ý n á s p r i m á r n ě za j ímá, 
je mnohem př i ja te lnějš í . Z výše t e s tovaných zař ízení vyplývá , že ne j lépe se umís t i l mob i ln í 
telefon Samsung Galaxy S 7 Edge. 

Co se týče časové n á r o č n o s t i detekce m ě ř e n é v apl ikaci , m ě ř e n í p r o b ě h l o v r á m c i j e d n é 
a t a k é p a d e s á t i i te rac ích , p ř i čemž aplikace pracuje s j e d n í m v l á k n e m v p ř í p a d ě komunikace 
s už iva te lem. Handier potom s p o u š t í v l ákno v pozad í , kde p r o b í h á detekce a p o d o b n ě . 
Všechny testy p r o b í h a l y př i rozlišení 640x480 pixelů. Výs ledky jsou zachyceny v tabulce 
5.2. 

5.5 Testování a chování aplikace 

Sekce popisuje neočekávané chování aplikace, její podobu, nasazen í a využ i t í aplikace v praxi , 
finálně pak tes tování . 

C h o v á n í a p l i k a c e 

P r o b l é m e m je r a r i t n í m y l n á detekce, zap ř í č iněna d o s t u p n ý m i n a s b í r a n ý m i daty. P ř i n a m í ­
ření kamery na zkroucenou kabe l áž došlo k m y l n é m u výs ledku , ačkoli se ne j edná o graffiti 
tag. Celkový dojem z p řesnos t i je v šak poz i t i vně překvapivý . D a l š í m n e p a t r n ý m p r o b l é m e m 
m ů ž e bý t povolování op rávněn í . V p ř í p a d ě n ě k t e r ý c h zař ízení aplikace se lhávala . Tento pro­
b lém by mě l bý t v současnos t i e l iminován, avšak nebyl t e s tován na p r o b l é m o v ý c h zař ízeních. 
P ř i p ř í p a d n é nes t ab i l i t ě je t u d í ž t ř e b a v n a s t a v e n í aplikace povolit p ř í s t u p ke k a m e ř e , úlo­
žišti a sdí lení polohy. 

P u b l i k o v á n í a p l i k a c e 

Plat forma A n d r o i d využ ívá pro dis tr ibuci ap l ikac í online obchod - Google Play, k t e r ý vyu­
žívají mi l ióny už iva te lů . Tento z p ů s o b u s n a d ň u j e p ř í s t u p jak na s t r a n ě klienta, tak na s t r a n ě 
vývojá ře . Bohuže l pro pub l ikován í aplikace je t ř e b a zaplati t poplatek 25$, t u d í ž lze apl ikaci 
z ískat pouze p r o s t ř e d n i c t v í m p ř í m é h o n a h r á n í do telefonu. 
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O b r á z e k 5.1: F i n á l n í podoba aplikace. 

F i n á l n í p o d o b a a p l i k a c e 

Apl ikace disponuje j e d n o d u c h ý m už iva t e l ským r o z h r a n í m . Vizuá ln í podoba je zachycena na 
o b r á z k u 5.1. Ikona byla navrhnuta v 5 rozl išeních kvůl i var iab i l i tě dp i na různých zař ízeních. 
Uživate lské r o z h r a n í aplikace je p ř i z p ů s o b e n o d v ě m a j a z y k ů m . Vo lba toho j azyku p r o b ě h n e 
na zák ladě n a s t a v e n í j azyku telefonu. K o n k r é t n ě tedy aplikace poskytuje české a anglické 
uživate lské rozhran í . 

U ž i v a t e l s k é t e s t o v á n í a p l i k a c e 

Nejčastěj i by l k t e s tován í aplikace využ i t telefon Huawei P 8 lite. Dá le byla aplikace rozší­
ř ena mezi několik s t u d e n t ů s novějšími zař ízen ími . Jednalo se p ř e d e v š í m o b ě ž n é uživate lé 
mobi ln ích zař ízení . Vě t š ině z nich se l íbila detekce v r e á l n é m čase, lokalizace fotografie. 
O v l á d á n í v š e m přiš lo velice in tu i t ivn í . Da l š ím p o z i t i v n í m prvkem te s tován í je rozší ření 
p o v ě d o m í o fungování n e u r o n o v ý c h sí t í mezi b ě ž n o u populaci . Naopak n ě k t e ř í už iva te lé ob­
časně nedokáza l i p o r o z u m ě t smyslu a v ý h o d ě z ískávání a n o t a c í a s b ě r u dat kvůl i neznalosti 
p r inc ipů procesu učení . 
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Kapitola 6 

Závěr 

V baka l á ř ské p rác i by l poskytnut zák l adn í pohled na problematiku s t ro jového učení . P r á c e 
popsala jak teore t ické discipl íny a principy, tak proces t r énován í a n á s l e d n é h o p rak t i ckého 
apl ikování neu ronových sí t í na mobi ln í zař ízení platformy A n d r o i d . 

Z pohledu výs ledků e x p e r i m e n t ů , n a m ě ř e n é hodnoty modelu (rychlost a p ře snos t ) jsou 
v souladu s p r ů z k u m e m , neu ronová síť MobileNet_v2 dosáh l a p ře snos t i 73.5% po kvanti-
zaci pak 68.5%. Nej lepšího n a m ě ř e n é h o času pak dosáh l telefon Samsung G a l a x y S7 Edge 
spolu s Nexusem 5 X . 

Závěrem p r á c e je funkční mob i ln í aplikace sloužící ke s b ě r u dat na zák l adě p ředchoz í 
detekce. Apl ikace by tedy m ě l a uše t ř i t čas s t r ávený nad a n o t o v á n í m r o b u s t n í c h d a t a s e t ů . 
Díky z p ů s o b u implementace a n a č t e n í neu ronové s í tě je m o ž n o apl ikaci p ř i způsob i t k detekci 
mnoha j iných t ř í d a ob j ek tů . Tohoto lze d o s á h n o u t pouhou z á m ě n o u modelu a seznamu t ř íd . 

N a p rác i by bylo m o ž n o naváza t rozš í ření aplikace o m o ž n o s t i sdí lení dat se serverem 
a t a k é o nasazen í š irš ího spektra d e t e k t o r ů . Grafnt i t á g y by se daly klasifikovat na k o n k r é t n í 
autory (v závis lost i na n a s b í r a n ý c h datech). Dalš í m o ž n o s t í by mohlo bý t rozpoznáván í 
k o n k r é t n í h o textu s rozš í řen ím na více t ř íd . 

Co se t ýče u s n a d n ě n í p r á c e už iva te lů , apl ikaci lze rozšíř i t o m o ž n o s t v ý b ě r u rozlišení 
fotografie p ř í m o vně aplikace, p ř í p a d n é implementaci mapy lokali t , kde j iž už iva te l by l . 
Da l š ím elementem by mohlo bý t rozpoznáván í textu z videí či fotografií na zák ladě in te rn í 
galerie zař ízení . 

Dle m é h o n á z o r u je na apl ikaci za j ímavá real-time detekce, k t e r á ukazuje jak p ř e s n á 
síť dokáže bý t a to za m i n i m á l n í odezvy (v p ř í p a d ě m o d e r n í c h zař ízení ) . Nejvíce si však 
cen ím osvojení hned někol ika t é m a t , k t e r ý m i m ě p r á c e zaujala. Dostalo se m i zkušenos t í 
komplexn ího charakteru, jež věř ím, že m i budou d o b r ý m z á k l a d e m pro b u d o u c í s tudium 
či praxi . 
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