Univerzita Hradec Kralové

Fakulta informatiky a managementu

BAKALARSKA PRACE

2021 Lukas Bartipan



Univerzita Hradec Kralové
Fakulta informatiky a managementu

Katedra informacénich technologii

Strojové uceni ve vyvojovém prostredi Flutter

Bakalarska prace

Autor: Lukas Battipan

Studijni obor: Aplikovana informatika

Vedouci prace: Ing. Karel Mls, Ph.D.

Hradec Kralové

kvéten 2021



Prohlaseni:

Prohlasuji, Ze jsem bakalafskou/diplomovou praci zpracoval samostatné a s

pouzitim uvedené literatury.

podpis

V Hradci Kralové dne



Podékovani:

Dékuji vedoucimu bakalafské prace Ing. Karlu Misovi, Ph.D. za metodické

vedeni prace, rady a pfipominky.



Anotace

Bakalarska prace se zaméfuje na strojové u€eni pomoci knihovny TensorFlow
ve vyvojovém prostiedi Flutter. Teoreticka Cast je zaméfena na principy umeélych
neuronovych siti, popis jejich fungovani a vysvétleni moznosti vyuziti. Prakticka ¢ast
se zabyva pfipravou dat pro uceni neuronové sité a nasledny proces uceni. Dale je
zde popsana implementace mobilni aplikace, ktera vyuziva nau¢ené neuronoveé sité

pro rozpoznani objektu na obrazku.

Annotation

Title: Machine learning in Flutter framework

Bachelor's thesis focuses on machine learning using the TensorFlow library in the
Flutter development environment. The theoretical part is focused on the principles of
artificial neural networks, a description of their operation and an explanation of the
possibilities of use. The practical part deals with the preparation of data for learning a
neural network and the subsequent learning process. Furthermore, the implementation
of a mobile application is described here, which enables learned neural networks for

object recognition in the figure.
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1. Uvod

V dnesni dobé uz existuje vice zplsobl implementace neuronovych siti a jsou
nedilnou soucasti informatiky v 21. stoleti. Tato prace je zamérena na vyuziti knihovny
TensorFlow a jeji €asti Lite pro vyuziti na mobilnich zafizenich jako je mobilni telefon,

Arduino, Raspery Pi, apod.

Cilem této prace je tedy nauCeni neuronové sité a nasledné pouziti v mobilni
aplikaci, ktera vyuziva framework Flutter. Framework Flutter slouzi pro multiplatformni
vyvoj aplikaci, nicméné neni jedinym FeSenim, co se multiplatformniho vyvoje

mobilnich aplikaci tyCe.

Teoreticka Cast nejdfive popisuje principy neuronovych siti a knihovny
TensorFlow, jeji Casti a formaty dat uréené pro uceni. Dale se zaméfuje na framework
Flutter a jeho soucasti. Dale je popsan programovaci jazyk Dart, ktery je hlavnim

jazykem frameworku Flutter.

V praktickeé Casti je popsan postup pfipravy dat pro u€eni neuronove sité. Pfipravu
pro pfenesené uceni jiz existujiciho natrénovaného modelu neuronové sité. A
nasledné prevedeni natrénované modelu do formatu tflite, ktery je ur€en pro mobilni

zafizeni. Zavér pak shrnuje dllezité poznatky plynouci z této prace.

2. Cile prace

Cilem bakalafské prace je vytvofeni mobilni aplikace, ktera vyuzZiva neuronovou
sit k rozpoznani obrazu, a to za pomoci knihovny TensorFlow a frameworku Flutter.
K pouziti natrénovaného modelu na mobilnim zafizeni je zde vyuzita ¢ast knihovny

TensorFlow s nazvem Lite.
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3. Teoreticka cast

3.1 Umélé neuronové sité

3.1.1 Historie neuronovych siti

Neuronové sité existuji od 40. let 20. stoleti a maji dlouhou historii. V prabéhu
historie se neuronové sité mnohokrat vynofily z popela diskreditace. W. McCulloch
a W. Pitts (1943) jako prvni navrhli koncept neuronové sité a neuronu (neuron je
zakladni jednotkou kazdého nervového systému). Nebyla moznost, jak trénovat tyto
umélé neuronové sité. Vahové matice, které neurony obsahuji, musely byt u téchto
ranych neuronovych siti vytvofeny ru¢né programatory, coz zabranovalo efektivnimu
uceni a vyuziti neuronové sité. Neuronové sité se tim dostaly do nemilosti kvuli Casové

naroc¢né povaze jejich pfipravy [1].

F. Rosenblatt vroce 1958 predstavil tréninkovy algoritmus nazvany
.backpropagation“ (z angli¢tiny — zpétna propagace), ktery automaticky generuje
vahové matice neuronovych siti jejichz soucasti je perceptron. Perceptron muze ve
skuteCnosti obsahovat i nékolik vrstev neurond, které napodobuji architekturu
zvifecich mozkl, nicméné je pomaly a s narustajicim poltem vrstev se stava jesté
pomalejsi. Pfidani vypocetni sily v 80. letech a na poc¢atku 90. let pomohlo neuronovym
sitim plnit ukoly, ackoliv hardwarové a tréninkové algoritmy té doby nebyly schopny
efektivné trénovat neuronové sité s nékolika vrstvami a tim se dostaly do nemilosti

podruhé [1].

V roce 2006 G. E. Hinton predstavil novy revoluéni zplisob trénovani hlubokych
neuronovych siti, jehoz vysledkem je tfeti rist neuronovych siti [1]. Hluboké neuronové
sité a hluboké uceni pokrocCily natolik, Zze nyni mohou obdivuhodné fungovat v celé
fadé dllezitych problémU v oblasti pocitacového vidéni, rozpoznavani Ffeci
a zpracovani prirozeného jazyka. Spole¢nosti jako Google, Microsoft a Facebook je

vyuzivaji v Sirokém méfitku [3].
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3.1.2 Popis neuronové sité

Zakladni sloZzkou neuronové sité je neuron, podobné jako u nervové soustavy
Clovéka. V neuronovych sitich je tento uméle vytvofeny neuron nazyvan perceptron.
S timto konceptem sité pfiSel F. Rosenblatt, ktery se inspiroval praci W. McCullocha
a W. Pittse [2]. Jedna se o prvek neuronové sité, ktery sam o sobé nema Zadnou
inteligentni funkci. Neuron ze svych vstupu (dendrit) pfijme signal a vyhodnoti jejich
pocet a silu. Pokud signal pfesahne vnitfni prah neuronu, odesle svuj vystup (axon)

do terminalu, ktery je napojen na dalSi neurony [4].

Samotny neuron sam o sobé netvofi neuronovou sit, slouzi pouze jako hradlo.
Neuronovou sit' tedy tvofi spojeni mnozstvi neuronu, usporadani do sité a upravovani
sily signalt kazdého neuronu. Tento proces se realizuje pomoci ueni neuronove sité
[2].

Neuron

Dendrites

Soma Axon terminals

Axon

Obrazek 1: Neuron a jeho popis

zdroj: Medical Xpress [online] (2018)
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Princip neuronové sité je tedy zalozen na principu lidského mozku, ale
simulovat lidsky mozek je aktualné vypocCetné nemozné. Vyuzivano je tedy jen malé
neuronoveé sité k specifikovanym ukonim, coz dovoluje vyuzivat neuronové sité na

bézném PC nebo na chytrém mobilnim telefonu [4].

3.1.3 Vyuziti neuronové sité

Vyuziti téchto neuronovych siti ma Siroké pole uplatnéni. Mezi ty hlavni se daji
dle [1] zaradit:

e predpovéd budouciho vyvoje na zakladé naucenych dat (napf. vyvoj akcii,
pocasi)

e rozpoznavani obrazcu, textu, identifikace objektd, otisky prstl

e Tizeni procesu v prostfedi, které se dynamicky méni (napf. autopilot)

e optimalizaéni ulohy

3.1.4 Matematicky model neuronu

Neuron je mozno rozdélit na nékolik €asti, coZ jsou synapse wq, ®,, ..., 0,
(vahy), vstupy x4, x5, ..., x,, konstantni hodnota prahu h, vnitfni potencial neuronu g,

aktivaéni pfenosova funkce o, vystup y [1].

Vnitini potencial neuronu

Vystup
o(@) — v

Aktiva¢ni pfenosova funkce

Prah

Obrazek 2: Model neuronu popsany McCullochem a Pittsem

zdroj: Matematicka biologie — ucebnice [online] (2021)

13



Neuronovy vstup je vektorem prvki, kterym jsou realna Cisla. Podobné muze
byt prahova hodnota realnym cCislem. Vnitfni potencial neuronu je hodnota, ktera
vyplyva z porovnani vazenych a scitanych vstupl s prahem. Vahy jsou opét skutec¢na
Cisla, takze mohou byt kladna i zaporna. Nejjednodussi pfechodova funkce je funkce
signum, ktera nam zajiStuje, Zze neuron je binarni, tzn. vystupem mohou byt pouze
hodnoty -1, nebo 1 [1].

n
> (W) =0 = x;y = sgn(x)
i=0

Vyhodnocovani souétu mlze vyuzivat i jinych funkci, jejichz definini obor je spojity,

jako pfiklad se da pouzit funkce sigmoidalniho pfenosu [2].

1

fiy= 1+ e kx

Obréazek 3: Graf sigmoidalni funkce

zdroj: vlastni zpracovani, dle Symbolab [online]

Vystupy takovychto neuronli maiji spojity defini¢ni obor, coz je vyhodou, protoze
existuje derivace v kazdém bodé funkce. Tuto derivaci nasledné vyuziva velké
mnozstvi algoritma uréenich pro u€eni. Neurony se spojitou funkci se nazyvaiji spojité

neurony [1].
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3.1.5 Architektura neuronovych siti

Neuronové sité jsou tvofeny pomoci vrstev souvisejicich neurond. Vétsina z
nich ma alespon dveé vrstvy: vstupni a vystupni. Neuronova sit' pfijme vstup do tzv.
vstupni vrstvy a vrati vystup pomoci vystupni vrstvy. Cast neuronové sité mezi
vstupem a vystupem je nazyvana ,black box"“, neboli Cerna skfinka. Jedna se o skryté
vrstvy neuronové sité, mezi kterymi probiha zpracovani vstupu. Nazev Cerna skfifika
vznikl podle toho, Ze nemame kontrolu nad tim, co se ve skrytych vrstvach déje [1].
Neuronové sité mohou vyuzivat rizné architektury, a to konkrétné linearni neuronové
sité (LNN), vicevrstvé neuronové sité (MLP) a neuronové sité zaloZzené na radialni
bazoveé funkci (RBF) [5].

3.1.5.1 Perceptron

Perceptronové sité jsou jedny z nejstarSich neuronovych siti. Jsou zaroven také
jedny z nejvice pouzivanych neuronovych siti. Skladaji se z jednoduchého binarniho
neuronu, ktery ma vystupni skokovou funkci. Je zde moZnost i vicevrstvého
perceptronu, coz je skupina téchto jednoduchych perceptron(. Tato struktura vychazi
z puvodni struktury zakladniho modelu neuronové sité, kterou vytvofili W. McCulloch
a W. Pitts [5].

Perceptron se vyuZziva pfi vytvareni jednoduchych logickych funkci. Kde nas
omezuje linearni rozdéleni mnoziny, jelikoZz tento perceptron muizZe nabyvat jen

binarnich hodnot. Proto se tato neuronova sit neni schopna naucit vse [5].

Hlavni nevyhodou jednoduchych perceptron je neschopnost vyuziti funkce
XOR, coz se stalo velkym problémem na nékolik let a vyvoj neuronovych siti se tim
zpomalil. Poté se zjistilo, Ze pomoci skupiny jednoduchych percetronu, se tento

problém vyfesi [5].

3.1.5.2 Vicevrstvé sité

U architektury vicevrstvé sité jsou neurony organizovany ve vrstvach. Prvni
vrstva pfedstavuje vstup a posledni vrstva vystup. Vrstvy mezi nimi se nazyvaji skryté
a muze jich byt libovolny pocet. Vstupni vrstva je pasivni a pfedstavuje jen hodnoty
vstupu. Zpracovani vstupnich hodnot se provadi ve skrytych vrstvach. Mezi nejvice
vyuzivaneé architektury se fadi architektura ,Multi-Layer Feedforward“ (MLF). Jedna se
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o architekturu s dopfednym Sifenim informaci. Vrstvy jsou propojeny pouze jednim

smérem od vstupnich vrstev po vystupni [5].

Property 1

Property 2

Input Hidden Output
layer layer layer

Obrazek 4: Vicevrstva neuronova sit

zdroj: Medium.com [online] (2016)

Pfi navrhu neuronové sit€ nam bohuzel nepomlze Zzadny jednoznalny
algoritmus, nicméné existuje mnoho doporuceni, jak pfi navrhu vicevrstvé neuronoveé
sité postupovat. | tak je pfi navrhu nutno vychazet z nabytych zkuSenosti a
experimentovani. Pro vypocet poctu neurond v neuronové siti je mozno vyuzit téchto

vzorcu (tyto vzorce neplati sou¢asné):

p=+Vvnm
p=zn+m

kde n je pocet vstupnich a m pocet vystupnich neuront [2].
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3.1.6 Uceni neuronovych siti

Zjednodus$ené |ze neuronovou sit’ popsat jako jednoduchy stroj, ktery vezme
otazku a vymysli na ni odpovéd. Podobné jako lidé pfijimajici podnét o€ima, vyuZzivajici
mozek k analyze scény a urCeni zaveéru, jaké objekty jsou ve scéné, na kterou se divaji
[4].

Uc€eni neuronové sité, Ize rozdélit do dvou zakladnich kategorii. Jedna se o
uceni s dohledem (supervised) a uceni bez dohledu (unsupervised). Oba zpUsoby
uCeni neuronove sité jsou iterativni procesy. S kazdou iteraci se méni matice vah

v neuronove siti, coz vede ke snizeni Sance chybného vystupu (,error rate“) na co

v v

Pokud je neuronova sit' uCena s dohledem je zapotfebi mit u vstupnich, v tomto
pfipadé tréninkovych dat, i vystupni hodnotu, ktera je oCekavana [6].

Pfi uCeni neuronové sité bez dohledu (unsupervised) je vystup odhadovan.
S dostatkem dat je mozné najit urCité souvislosti, analyzovat jejich strukturu a na
zakladé této analyzy udélat odhad spravné hodnoty [6]. U tohoto typu u€eni nelze urcit,
jak vyrazné se vystup neuronové sité liSi od idealniho, jelikoz neni znam zadny vystup

k porovnani. Je tedy zapotfebi trénovat neuronovou sit' a testovat [1].

Vystupni neuron ma normalizovanou hodnotu (<0; 1>), a zaroven tréninkova
data obsahujici napfiklad udaje o spotfebé vozidla daného typu. V tomto pfipadé je
zapotfebi mit tato data v normalizované podobé. V opaCném pfipadé by vystupy
neuronové sité byly nekorektni [1].

K uceni Multi-layer perceptron (dale jen ,MLP*) sité se z vétSiny pouziva tzv.
Back Propagation algoritmus (BP). Jedna se o algoritmus zpétného Sifeni chyby. U
netrénované MLP sité jsou vahy mezi neurony nastaveny nahodné v intervalu <-0,5;
+0,5>. Samotny princip trénovani neuronové sité neni slozity. Jde o ziskani mnoziny
dat z tréninkovych dat, vlozeni do sité a sledovani vystupnich dat. Poté se vystupni
data porovnaji se znamym vysledkem a upravi se vahy mezi neurony tak, aby byla sit
v pristim pokusu presnéjSi. Tento postup se provadi, dokud neni dosazeno

pozadované presnosti neuronové sité [2].
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_< Error-backpropagation ( VF(w,) , V2F(w,) )|4_ remmme e en e ey
: Neuron

Input Hidden Output i
Layer Layer Layer i

Activation

Update | [weights  bias _Func.
W, =W, No

where,

w: weight Error (E) Yes

k epo ch <Tolerance

End
Training

Error (E) where,

N 5 N:number of data set
—Dl Feedforward Calculation( W, ) > E= Z(Obsf —Model))" Ops: observations

= Model: model results

Input Neuron Hidden Neuron Qutput Neuron

Obréazek 5: Schématicky diagram BP algortimu

zdroj: https://www.researchgate.net/profile/Sung-Eun-Kim-
4/publication/275721804/fiqure/fig2/AS:651149220773890@ 153225748024 2/Schematic-diagram-of-
backpropagation-training-algorithm-and-typical-neuron-model.png [online] (2015)

https://www.researchgate.net/profile/Sung-Eun-Kim-
4/publication/275721804/figure/fig2/AS:651149220773890@1532257480242/Schem
atic-diagram-of-backpropagation-training-algorithm-and-typical-neuron-model.png

3.1.6.1 Preuceni neuronové sité

Dulezitou soucasti pfi u€eni MLF siti je skladba dat, ze kterych se neuronova
sit u€i. Je potreba, aby data reprezentovala jen zkoumanou oblast. Nesmime zde
vypustit zadny dulezity vztah mezi vstupnimi a vystupnimi daty. Nelze tedy spoléhat

na to, Zze neuronova sit bude poté schopna tento vztah odvodit [1].

DalSim prvkem, ktery nesmime zanedbat je doba ucCeni. Pokud uceni v€as
neukoncéime, muzeme se dostat do problémd, jelikoz neuronova sit se muze preucit.
Tento se stav se projevi, tak Ze neuronova sit' se nauci dokonale vSechny kombinace
predlozenych tréninkovych dat a je schopna na né reagovat. Nicméné reakce na

odchylky od téchto nau¢enych pfipadul je velmi Spatna [2].

K takovému problému jsou sité MLF nachylné, obzvlast kdyz jsou Spatné
zvolené pocty neuronu ve skrytych vrstvach. Napfiklad pokud je ve skryté vrstvé vice

vrvs
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se da fesit dobrou volbou neuronu ve skrytych vrstvach a také je zde moznost vyuzit

algoritmy, které zabrani pfeuceni sité a proces uc€eni v€as zastavi [2].

3.1.7 Rozpoznavani obrazu

Rozpoznavani a klasifikace obrazu je jednim z nejaktivnéji sledovanych oblasti
v oborech védy a inZenyrstvi. Dlvody jsou evidentni, schopnost nahradit lidské
vizualni schopnosti strojem je velmi efektivni a existuji rdzné aplikace. Hlavni
myslenkou je zkontrolovat obrazovou scénu zpracovanim dat ziskanych ze senzora.
Takové pfistroje mohou podstatné snizit pracovni zatéz a zlepSit pfesnost rozhodovani
lidi v rdznych oblastech véetné armady a obrany, systému biomedicinského
inZenyrstvi, monitorovani zdravi, chirurgie, inteligentnich dopravnich systém, vyroby,

robotiky, zabavy a bezpecnostnich systém [7].

Pfi tréninku modelu pro detekci objektu ve scéné je mozné ziskat nemalé
zlepSeni vykonu a rychlosti, pokud je obraz nejprve pfeveden na stupné Sedi.
Napfiklad pfi detekci automobill se neuronova sit nebude muset ucit, Ze na barvé
objektu zalezi. Algoritmus se misto toho mize zaméfit na identifikaci tvart a textur,
coz muze vést k mnohem rychlejS§imu uceni nez ufeni se zpracovanim barev.
Obecnym pravidlem v neuronovych sitich je, Zze Cim vice tréninkovych dat je
poskytnuto, tim lepsSi vysledky Ize oCekavat. Nicméné tento princip nelze uplatnit vzdy.
KdyZ po neuronové siti bude vyZzadovano vetsi mnozstvi funkci, nelze se spolehnout,
Ze bude poskytovat lepsi a pfesnéjsi vysledky. Obecné je tento fenomén nazyvan jako

.Kletba dimenzionality“ [6].

3.2 TensorFlow
TensorFlow je open-source softwarova knihovna pro numerické vypocty pomoci
dataflow grafu. Uzly v grafu pfedstavuji matematické operace, zatimco hrany grafu

predstavuji vicerozmérna datova pole (tensory) mezi nimi [9].

TensorFlow poskytuje nékolik rozhrani pro programovani aplikaci (dale jen

LAPI), které se liSi urovni kontroly nad programy. Nejnizsi uroven API v TensorFlow
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se nazyva TensorFlow Core, ktera dava programatorovi moznost ovladat kazdy kus
kédu a mit mnohem lepSi kontrolu nad vytvofenymi modely strojového uceni. V
TensorFlow je také fada API vysSi urovné, ktera programatorim usnadnuje praci,
jelikoz jim poskytuje jednoduché rozhrani pro €asto pouzivané ulohy. VSechna vysSi
TensorFlow API jsou postavena na zakladu TensorFlow Core [8].

3.21 Tensor
Tensor je centralni datova jednotka v TensorFlow. Tensor se sklada ze sady

primitivnich datovych typu v poli libovolnych dimenzi. Tensorové primitivni datové typy
jsou celé &islo, plovouci desetinna &arka, znak, fetézec atd. Radu dimenzi pole
definuje tzv. ,tensor rank®. Hodnota (rank) tensoru je rozmér pole tensoru. Tensor
hodnoty O je urCen pro tensory se skalarnimi hodnotami. Lze si vSimnout, Ze pozice
tensoru se liSi od pole NumPy. Pole NumPy vraci poc€et prvkd v dimenzi, ale tensorové
fady vraceji poCet dimenzi. Napfiklad délka tohoto pole [1, 2, 3] je 3 adimenze 1. Tudiz

.tensor rank® je 1 [8].

5 # Rank @ tensor, scalar with [] shape

[4, 8] # Rank 1 tensor, [2] shape

[[3, 1, 7], [1, 5, 2]] # Rank 2 tensor, [2, 2] shape
[[r8, 311, [[11, 9]]1]] # Rank 2 tensor, [2, 1, 2] shape

Obrazek 6: Priklad Tensor ranku

zdroj: Gad, Ahmed, TensorFlow: A Guide to Build Artificial

Neural Networks using Python (2017)

3.2.2 Dataflow graf

Dataflow je programovaci model pro paralelni vypocty. V dataflow grafu uzly
predstavuji jednotky vypoctu (tensor nebo operaci) a hrany predstavuji vstup a vystup
vypoctu. Napfiklad operace tensorflow.matmul v TensorFlow vytvofi graf s jedinym
uzlem, ktery pfedstavuje metodu tensorflow.matmul pfipojenou ke dvéma linkam jako
vstupy, coz jsou dvé matice, které se maji znasobit a jedna linka jako vystup
predstavujici vysledek nasobeni [8]. Na obrazku niZe je popsan dataflow graf s vice
metodami v€etné zmifiované matmul metody.
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Obrazek 7: PFiklad Dataflow grafu

zdroj: Dominic E. (2021)
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3.2.3 Session

TensorFlow pouziva tfidu tensorflow.Session k reprezentaci spojeni mezi
klientskym programem. Typicky program v Pythonu a béhové prostfedi C ++. Objekt
tensorflow.Session poskytuje pfistup k zafizenim v mistnim pocitaCi a vzdalenym
zarizenim pomoci distribuovaného béhového prostifedi TensorFlow. Také uklada
informace o tensorflow.Graph, takze Ize efektivné spustit stejny vypocet vicekrat [9].

3.2.4 Proménné a zastupné proménné

Zastupné proménné se pouzivaji k rezervovani paméti pro budouci pouziti.
Jejich hlavni pouziti je pro vstupni trénovaci data modelu. Vyuziva se, pokud ma byt
stejna operace pouzita vicekrat, ale na riznych vstupnich datech. Vstupni data se vlozi

do zastupné proménné, ta muze nabyvat riznych hodnot [9].

3.2.5 Format TFRecord

Format TFRecord je jednoduchy format pro ukladani posloupnosti binarnich
zaznamu. Soubor Ize Cist pouze postupné (iterativng). Kazdy zaznam obsahuje
bajtovy fetézec pro dany zaznam, délku dat a hash CRC32C (32bitovy CRC vyuZzivajici
Castagnoliho polynom) pro kontrolu integrity. Slouzi k efektivnimu strukturovani dat,
které je mozné pouzit multiplatformé. Je navrzen pro pouziti s TensorFlow a pouziva

se v celé Skale TensorFlow API vySSi urovné [9].

3.2.6 Protocol buffers

Protocol buffers (.pbtxt) od spoleCnosti Google je jazykové neutralni, platformé
neutralni a ma rozsifitelny format. Jedna se o format pro strukturovani dat podobné
jako XML. Nicméné tento format je mensi, rychlejSi a jednodussi. Definovat jde
individualné, tak aby data byla v pozadované strukture. [11]

3.2.7 Priklad trénovani linearniho modelu

U jednoduchého linearniho modelu existuji vstupni data, vahy (weights) a
predpéti (bias). Vstupy jeden po druhém budou pfifazeny do zastupné proménné
(placeholder) a jeji funkce se provede po kazdém pfifazeni. Proménné se pouzivaji
pro uchovani natrénovanych parametr(d. Tudiz vstupni data maji byt pfifazena
zastupné proménné, zatimco vahy a predpéti (bias) jsou proménné. Tento nauceny

linearni model nem(ze posoudit jeho pfesnost (error rate). Pro zjisténi presnosti, je
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zapotfebi mit zakladni pravdivostni data, ktera jsou nasledné porovnana s vystupem

z natrénovaného modelu [9].

K zjisténi pfesnosti musime pouzit funkci ztraty. Lze pouzit model standardni
ztraty pro linearni regresi, ktera sec¢te druhou mocninu delt mezi vystupy aktualné
trénovaného modelu a poskytnutymi pravdivymi daty. Tim se vygeneruje skalarni

hodnota jako celkova chyba trénovaného modelu [9].

1. import tensorflow

3.W = tensorflow.Variable([.6], dtype=tensorflow.float32)
#Weight

4.b = tensorflow.Variable([.2], dtype=tensorflow.float32)
#Bias

6.x = tensorflow.placeholder(dtype=tensorflow.float32)
#Input Data

8. linear_model = W * x + b
9.

10. sess = tensorflow.Session()

11.

12. #Initializing the variables

135 init = tensorflow.global_variables_initializer()

14. sess.run(init)

15,

16, #Feeding the placeholder with data

17 print(sess.run(linear_model, feed_dict={x: [1, 2, 3,
411))

18.

19. sess.close()

Obrazek 8: Pfiklad kédu pro linearni model

zdroj: Ahmed F. Gad. (2017)

TensorFlow tuto praci zjednodu$uje, jelikoz umozniuje provést vSe vySe
zminéné automaticky. TensorFlow obsahuje i fadu optimalizatoru, v tomto pfipadé jde
o optimalizator ,GradientDescentOptimizer”, ktery jsou schopen vypocitat pravdiva

data a nasledné urcit uspésnost modelu [9].
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3.2.8 Rozpoznani obrazu pomoci preneseného uéeni

Pfenesené uceni mezi modely je dobrym pfikladem vSestrannosti a opétovného
pouziti hlubokého uceni, coz je jeden z hlavnich divodl uspéchu oboru. Jedna se

o uceni jiz nau¢eného modelu pomoci jinych dat [12].

Detekce objektt zahrnuje rozpoznani urcitych tfid objektl v obraze. Vystupem
z natrénovaného modelu je nejen tfida rozpoznaného objektu (o jaky typ objektu se
jednd), ale i doplfiujici informace tykajici se umisténi objektu uvnitf obrazu (kde se
objekt nachazi). Jako pfiklad Ize uvést detekci objektd pouzivanou v autonomnich
vozidlech, kde je analyzovan ramec vstupniho obrazu, takZze systém zobrazuje nejen
typy zajimavych objektd, které jsou v obraze pfitomny (jako jsou vozidla a chodci), ale
také umisténi, pfipadny odhad velikosti a pozic téchto objekti v soufadném systému
obrazu [12].

Dulezitou soucasti je pfiprava dat (obrazku), které je zapotfebi model naudit.
Jedna se o ziskani dat, oznaceni objektl v datech a nasledné vytvoreni souboru typu

record pro TensorFlow. [7]

3.2.9 Principy rozpoznavani obrazu

3.2.9.1 You Only Look Once

You Only Look Once (dale jen ,YOLO") je nejvice efektivni princip rozpoznavani
obrazu (posledni verze v5 zledna 2021 [28]). VSechny vstupy do algoritmu jsou
prevzorkovany na pevnou velikost a rozdéleny do mfizky S x S (napf. 13 x 13). Kazda
burika ma nasledné pfifazenou tfidu objektu, ktery se v ni nachazi a ma pevny pocet
B (napf. 5) ohraniCujicich ramecku a jejich odpovidajici skére presnosti je ihned
vypocitano. Pro kazdy ohraniCujici ramecek je také urCeno, jaky objekt se v ném
nachazi. Vystupem jsou tedy ohraniCujici ramecCky a pravdépodobnosti, jaké objekty
se zde nachazi. Podle pfikladovych hodnot je zde mfizka 13 x 13, coz je 169 bunék.
Nasledné kazda burfika mlze ur€it 5 ohraniCujicich rameckld. Neuronovou siti je
nasledné vyhodnoceno 845 ohraniCujicich rameckl, nicméné vétSina ztéchto
rameCkd obsahuje nizké hodnoty pravdépodobnosti objektu. Zde je pouzit prah
pfesnosti a nasledné vystupem jsou ohraniCujici ramecky, které maji pravdépodobnost
objektu nad timto prahem [13][14].
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Obrazek 9: Ukazka rozpoznavani objektu pomoci YOLO (bez prahu presnosti)

zdroj: https://github.com/pjreddie/darknet/wiki/YOL O:-Real-Time-Object-Detection [online] (2019)

3.2.9.2 Region Based Convolutional Neural Networks

Region Based Convolutional Neural Networks (dale jen ,R-CNN“) ma mnoho
variant, nicméné v zakladnim principu vyuziva algoritmu selektivniho vyhledavani
k vytvofeni ohraniCujicich ramec¢kd. V daném obrazku jsou tvofeny nahodné ramecky
o raznych rozmérech, v nahodnych mistech a nahodného poctu, kde jejich pocet je
omezen prahem. Neuronova sit nasledné vyhodnocuje jen obsah kazdého ramecku,
jako jednotlivy vstupni obrazek pro douceni jiz existujici neuronové sité, nebo uceni
nové. V rozsahu ramecku je vypocitano, jaké pixely spolu souvisi, jakou maji texturu a
nasledné je vyhodnoceno, jaky objekt se zde nachazi. Sou€asné jsou upfesnény
soufadnice ohrani€ujiciho ramecku. Zde je podobné jako u principu YOLO vyuzito

prahu presnosti [14].
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3.2.10 TensorFlow Lite

Pro splnéni poZadavku na velikost mobilnich aplikaci zahajil Google v roce 2017
doprovodny projekt k hlavni fadé TensorFlow s nazvem TensorFlow Lite. Tato
knihovna je zaméfena na efektivni a snadné spusténi modell neuronovych siti na

mobilnich zafizenich [22].

TensorFlow Lite se vejde do nékolika stovek kilobajtl, takze je mnohem
jednodussi integrace do aplikace s omezenou velikosti. Ma také vysoce
optimalizované knihovny pro procesory fady Arm Cortex-A, spolu s podporou pro
Android Neural Network API. DalSi klicCovou vyhodou mize byt podpora pro 8bitovou
kvantizaci hodnot v siti. Jelikoz model mize mit miliony parametrt, 75% zmenseni

velikosti z 32bitovych floatll na 8bitova cela Cisla je samo o sobé uziteéné [22].

TensorFlow Lite neumoznuje trénovani modelu na mobilnim zafizeni, ale pouze

vyhodnoceni dat pomoci jiz nau¢eného modelu [22].

3.2.10.1 Konverze modelu do formatu tflite

Format TensorFlow modelu fflite je ur€eny pro vyuziti nau¢eného modelu na
mobilnich zafizenich, mikrokontrolerech a minipocitacich, jako napfiklad Arduino

apod. Konverzi je mozné provést pomoci dvou zplsobd, dle zdroje [24].

Prvni zpusob je pomoci Python scriptu, ktery je dostupny pfimo od vyvojaru
TFlite. Jedna se script, ktery vyuziva knihovny TensorFlow a jeji ¢asti Lite, ktera
umoznuje vytvofit tzv. ,converter, pomoci kterého je nasledné model pfeveden do
formatu tflite [24].

Druhym zplsobem je vyuziti pfikazového fadku a nainstalovaného TensorFlow
2 (instalace pomoci pfikazu ,pip install --upgrade tensorflow*). Jedna se o prikaz

LIflite_convert®, ktery umoznuje prevést ulozeny model i keras model [24].
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3.2.11 TensorFlow.js
TensorFlow.js je jedna zvariant TensorFlow knihovny. TensorFlow.js je

knihovna, ktera umoznuje uceni neurnovych siti v Javascriptu. Jak jeho nazev
napovida, TensorFlow.js je navrZzen tak, aby byl konzistentni a kompatibilni

s TensorFlow-Core, zakladni knihovny pro Python [12].

Pfi posuzovani vhodnosti Javascriptu pro typ aplikace jako jsou neuronové sité
a jejich u€eni, neméli bychom ignorovat fakt, Zze JavaScript je jazyk s vyjimecné silnym
ekosystémem. Po cela Iéta byl JavaScript dlsledné hodnocen jako Cislo jedna mezi
nékolika desitkami programovacich jazyku z hlediska poctu repositafl a aktivity na
GitHubu (viz http://githut.info). Co se ty€e balicki poskytovanych pomoci Node
package manager (dale jen ,npm®), existuje vice nez 600 000 bali¢k (2018), to vice
nez &tyfnasobné zvysSuje pocet balickd v PyPl (www.modulecounts.com). Navzdory
tomu, ze Python a R maji vétSi komunitu pro strojové uCeni a datovou védu, komunita

JavaScriptu buduje podporu pro data souvisejici se strojovym ucenim [12].

3.3 Flutter

Flutter je framework uZivatelského rozhrani od spole¢nosti Google. Vyuziva se
pro vytvafeni modernich, nativnich a reaktivnich aplikaci pro iOS, Android a web.
Google také pracuje na verzi frameworku Flutter pro desktop, ktera je aktualné v beta
verzi, a také pro vestavéna zafizeni (Raspberry Pi, automobilovy primysl| a dalsi).
Flutter je open-source projekt hostovany na GitHubu s pfispévky od Googlu
a komunity. Flutter pouziva Dart, moderni objektové orientovany jazyk, ktery se
kompiluje s nativnim ARM kodem a produkénim Javascriptovym kédem. Flutter
pouziva vykreslovaci modul Skia 2D, ktery pracuje s rdznymi typy hardwarové
a softwarové platformy. Vyuziva jej také Google Chrome, Chrome OS, Android, Mozilla
Firefox, Firefox OS a dalSi [15].

Flutter poskytuje vyvojafi nastroje pro vytvareni visualné libivych a
profesionalné vypadajicich aplikaci a s moznosti pfizpusobit jakykoli aspekt aplikace.

Do uzivatelského rozhrani Ize pfidat plynulé animace, detekci gest, atd [15].

Béhem vyvoje pouziva Flutter ,hot-reload”, podobné jako napfiklad React.
Obnovi spusténou aplikaci v milisekundach, kdyz se zméni zdrojovy kod, pfidaji se
nové funkce nebo se upravi ty stavajici. Pouziti ,hot-reload” je skvély zplsob, jak
zobrazit zmény, které se v kdédu provedou [15].
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3.3.1 Dart
Dart je zakladem uceni se vyvijeni projektl pomoci frameworku Flutter. Jedna

se o0 objektové orientovany programovaci jazyk (OOP), zaloZeny na tfidach a syntaxe
ve stylu C. Pokud vyvojar zna zaklady jazyk( C#, C++, Swift, Kotlin a Java / JavaScript,

VyVOj v programovacim jazyku Dart neni naro¢ny [15].

3.3.2 Widgety
Ve frameworku Flutter je témér vSechno widget. Widget je ¢ast uzivatelského

prostfedi — napfiklad tlaCitka, ikony, texty atd. Vzhledem k tomu, Ze vSe je widget, je
prfirozenym dusledkem to, Ze Flutter do znac¢né miry neni nic jiného nez obrovska
hierarchie widgetu. VSechny widgety jsou tfidy Dart a widgety maiji obvykle pouze
jeden konkrétni pozadavek: musi dodat metodu build(). Tato metoda musi vracet
objekt, ktery chceme zobrazit, tudiz dalSi widget. Jsou zde vyjimky tzv, low-level®
widgety. Takové widgety vraci napfiklad primitivni typ proménné, napfiklad jedna-li se

o widget Text, typ proménné String, ktera obsahuje text k zobrazeni [16].

Kazdy Flutter widget muze dédit od rlznych tfid, které Flutter nabizi. Nicméné
jsou zde dvé zakladni tfidy widgetd, od kterych z 99 % bude novy widget dédit. Jedna
se o StatelessWidget a StatefulWidget [16].

3.3.2.1 StatelessWidget
StatelessWidget je postaven na zakladé své vlastni konfigurace a neméni se

dynamicky. Na obrazovce se napfiklad zobrazi obrazek s popisem a nezméni se (je
staticky) [16]. Casti Ul jako ikony, které zobrazuji malé obrazky, textové widgety, které

zobrazuji fetézce textu, povazuji se za bez-stavové widgety [16].

StatelessWidget

Constructor

Y

| build I

Obréazek 10: StatelessWidget — Zivotni cyklus

zdroj: Marco L. Napoli (2020)
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3.3.2.2 StatefulWidget
Opakem ke StatelessWidget je StatefulWidget. Jedna se widget, ktery se muze

ménit dynamicky a ma svuj stav. Stavovy widget je deklarovan dvéma tfidami, tfidou
StatefulWidget a tfidou State [16]. Trida StatefulWidget je prekreslena, kdyz se zméni
konfigurace widgetu, ale tfida State pfetrvava, coz zvySuje vykon. Pokud je
StatefulWidget odebran ze stromu widgetu, které se vykresluji v danou chvili a poté
v budoucnu vlozen zpét do stromu, vytvofi se novy objekt State. Na témér identickém
zpusobu funguje napfiklad JavaScript knihovna React od Facebooku [16].

StatefulWidget State

Constructor initState

[ didChangeDependencies ]

— G

|didUpdateWidget|

Y

createState

setState

Obréazek 11: StatefulWidget — Zivotni cyklus

zdroj: Marco L. Napoli (2020)
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3.3.3 Vyhody a nevyhody
Stejné jako u kazdého frameworku, je dobré vyhodnotit vyhody a uskali jakékoli

moznosti, kterou bychom mohli zvazit, a Flutter se nijak neliSi [16]. Flutter ma své
problémy a nemusi se hodit na kazdy projekt, nicméné pokud se jedna

o multiplatformni aplikaci, je to jedna z nejlepSich variant [16].

3.3.3.1 Vyhody
e Funkce ,hot-reload” — automatické obnoveni aplikace pfi zméné zdrojového

kodu [16].

e Multiplatformni — aplikace vyvijené pomoci frameworku Flutter funguji jak na
Android zafizenich, tak na iOS. Flutter nabizi dvé sady zakladnich widgetd,
a to pro Android a iOS [16].

e Dart — Dart je jednoduchy a objektové orientovany, po pfekonani uvodniho
nauCeni se stimto jazykem umozZfuje vyvojafim byt velmi rychle
produktivni. [16].

3.3.3.2 Nevyhody
o Velikost aplikace — aplikace byvaji o néco vétsi nez jejich Cisté nativni
protéjsky, protoze musi zahrnovat zakladni Flutter engine, ramec Flutter,
podpurné knihovny a dal$i zdroje [16].
e Strom widgetl — s velmi hluboce vnofenou hierarchii maze byt naroéné

nahlizet do zdrojového kédu a pochopit strukturu [16].
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4. Prakticka cast

Prakticka cast této bakalarské prace se zabyva strojovym ucCenim pomoci
TensorFlow a nasledné aplikovani nau¢eného modelu v mobilni aplikaci zalozené na

frameworku Flutter.

4.1 Neuronova sit

4.1.1 Priprava dat

Pro vytvoreni vlastniho datasetu (souboru obrazku s jejich popisem), je zapotfebi
prvné nasbirat data. Data mohou byt vlastni nebo volné dostupna z internetu. Pro sbér
obrazkl z internetu se da vyuzit mnoho jiz existujicich scripti/programi. Obrazky je
doporucené si rozdélit na trénovaci a testovaci v poméru 80 % trénovacich a 20 %
testovacich dat. Nicméné je zde i moznost vyuzit uz predpfipravenych datasetu, které

jsou verejné dostupné.

Zde byla vyuzita moznost vefejnych datasetll, konktrétné Open Images Dataset
V6. Jedna se o obrazkovou databazi od spole¢nosti Google. V této databazi je mozné
vyhledat jiz pfipravené, oznaCené obrazky urCené jak k u€eni neuronove sité, tak k

testovani.

K stazeni dat z této databaze je mozné vyuzit OIDV4 toolkit [25]. Pouziti tohoto
programu je velice jednoduché, je potfeba specifikovat pouze 3 parametry, a to tfidu
obrazku (napf. ,apple”), jaky druh dat je pozadovan (train / test / validation) a pocCet

obrazka.

Pokud je dataset vytvafen bez pomoci podobny toolkitl a dostupnych dataset
je zapotiebi obrazky néjakym zplsobem popsat, aby neuronova sit védéla, co se
nachazi, na jakém obrazku. ZpUsob, jak popsat data je vice, zalezi také na tom, jaky
vysledny format pozadujeme. V této praci byl vyuzit Labellmg [17] a Python script pro
prevedeni popiskl dat do formatu csv [18]. Vystupni format z programu Labellmg je
Pascal VOC, nebo yolo (txt). V tomto pfipadé byl vybran vystupni format Pacal VOC

(xml).
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# labellmg C:\BP\dataset-coco-raw\train\ 000000009511 jpg.r cc9Ba5c4723baf 131 19cbed3632092pg

Ele Edit View Help

mmmmmm

Obrézek 12: Ukézka oznaleni objektd v obrazku

zdroj: vlastni zpracovani

<object>
<name>apple</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>285</xmin>
<ymin>194</ymin>
<xmax>417</xmax>
<ymax>325</ymax>
</bndbox>
</object>

Obrazek 13: Ukazka XML kédu oznac¢eného obrazku

zdroj: vlastni zpracovani

Tyto popisky dat jsou nasledné pfevedeny do formatu csv pomoci Python
scriptu [18], ktery uz maze byt pouzity k naslednému trénovani.

DalSim postupem v pfipravé datasetu je vytvofeni souboru typu TFRecord, na
zakladé, kterého Ize model trénovat, a to na jakékoliv platformé. Predtim, nez je pouzit
script na vytvofeni souboru TFRecord [19], je zapotfebi ho pozménit k vlastnim
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potfebam. V tomto pfipadé je nutné upravit funkci class_text to int, ktera slouzi

k pfevedeni nazvu zvolené tfidy objektu na €islo (index).

def class_text_to_int(row_label):
if row_label == "apple":
return 1
elif row label == "kiwi":
return 2
elif row label == 'banana"
return 3

Obrazek 14: Ukazka zmény kédu pro vytvoreni souboru TFRecord

zdroj: vlastni zpracovani

Pro existujici soubor TFRecord je zapotiebi vytvofit tzv. ,label map“ soubor, ten
slouzi k zpétnému prevedeni z Cisla (indexu) tfidy na text. Zde vyuZijeme format

Protocol buffers (.pbtxt).

item {
id: 1
name: 'apple’
Y
item {
id: 2
name: 'kiwi'
Y
item {
id: 3
name: 'banana’

}

Obrazek 15: Ukazka souboru labelmap.pbtxt

zdroj: vlastni zpracovani

4.1.2 Pfenesené uceni modelu

Byl zvolen postup vyuzivajici preneseného uceni modelu z divodu efektivity a
rychlejSiho trénovani. Jedna se o dotrénovani jiz existujiciho pfred-trénovaného
modelu, ktery je nau€eny rozpoznavat obraz. Takovy model byl trénovan na velkém
mnozstvi dat s velkym rozliSenim. Samotné modely je mozné ziskat ze stranek
TensorFlow [20].
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Obrazek 16: Porovnani preneseného uceni s klasickym uéenim v prostredi TensorBoard

zdroj: https://raw.githubusercontent.com/pythonlessons/TensorFlow-2.x-
YOLOv3/master/IMAGES/tensorboard.png (2021)

Samotné pfenesené uceni je zaloZzeno na existujicim repositafi od TensorFlow
[26]. Tento repositar poskytuje v podstaté vSe potiebné pro samotny zacatek s u€enim

neuronove sité.

Pro pfenesené uceni je nutné vyuzit jiz existujiciho modelu. Zde byl zvolen model
MobileNet V2 [27], jelikoz se jedna o model uréeny pro mobilni zafizeni. Ve stazeném
repositafi se ve sloZce research nachazi slozka object detection. V této slozce je
doporuceno si vytvofit slozku s odpovidajicim nazvem modelu. Model [27] obsahuje
v archivu i konfiguraéni soubor urleny ktrénovani, a to jak k pfenesenému, tak
k vlastnimu novému trénovani. Pfenesené trénovani vyuziva tzv. ,checkpoint®. Ten
slouzi k obnoveni natrénovanych vah neurnové sité. Tyto zachytné body Ize vyuzit pro
obnoveni trénovani i napfiklad pfi vypadku elektrické energie apod. V konfiguracnim

souboru trénovani lze upresnit, po jakém poctla krokl je zachytny bod vytvoren.

Nutnym krokem ke spusténi trénovani je spravné nastaveni konfigurace.
V konfiguracnim souboru se nachazi proménné, které je zapotfebi upravit dle vlastni
potfeby. Jedna se o cestu k poslednimu checkpointu, ze kterého uceni bude
pokracovat, cestu k trénovacim a testovacim datasetum a vystupni cestu pro zachytné

body. Dulezitou soucast je specifikovat i cestu k souboru ,labelmap.pbtxt‘. Tento
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soubor slouzi k naslednému prelozeni vystupni tfidy obrazku z neuronove sité, jelikoz

vystupem neuronové sité jsou celoCiselné hodnoty (Integer).

Uceni (trénovani) neuronove sité Ize sledovat pomoci vizualizace TensorBoard.

V rozhrani Tensorboard Ize nalézt rizné grafy, jako napfiklad celkovou ztratovost

neuronove sité, lokaliza¢ni ztratu, pfesnost a mnoho dalSiho.

Vlastni model byl u€en na jedné tfidé objektd, a to konktrétné na detekci

lidskych oci. Model MobileNet V2 je zde zvolen kvdli efektivnimu fungovani na

mobilnich zafizenich a také pro pfipadnou moznost tento model vyuzit pro detekci

v realném Case. Model je trénovan na 5000 krokd.

Hodnota

2.5

1.5

0.5

370

Lokaliza¢ni ztrata

735 1100 1465 1831 2196 2561 2926 3292 3657 4022 4387 4753
Krok

Obrazek 17: Graf lokalizacni ztraty

zdroj: vlastni zpracovani

LokalizaCni ztrata je hodnota chybovosti v ureni lokalizace rozpoznaného

objektu na snimku. Pfi vysoké chybovosti muze vést k nepfesnému vykresleni

ohranicujicich obdélnikl tzv. ,bounding boxes®. Zde v poslednich 1000 krocich

prumérna hodnota nabyva 0.095.
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Klasifikacni ztrata

5 370 735 1100 1465 1831 2196 2561 2926 3292 3657 4022 4387 4753
Krok

Obréazek 18: Graf klasifikacni ztraty

zdroj: vlastni zpracovani

Klasifikatni ztrata je hodnota chybovosti pfi klasifikaci objektu na daném
snimku. Primérna klasifikacni ztrata v poslednich 1000 krocich z celkovych 5000 je
0.144.

Celkova ztrata

Hodnota
= N w
= U0 N W

o
o un

5 370 735 1100 1465 1831 2196 2561 2926 3292 3657 4022 4387 4753
Krok

Obrazek 19: Graf celkové ztraty

zdroj: vlastni zpracovani

Graf celkové ztrat je vysledkem vSech ztrat. Zde je primérna hodnota za
poslednich 1000 krokl 0.337. Na grafu Ize vidét, Ze k nauceni této neuronové sité by
stacila pfiblizné polovina kroku, jelikoz od krokGl nad 2500 klesani celkové ztraty

zpomalilo a spiSe kmitalo.
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4.1.3 Konverze modelu do formatu tflite

Format TensorFlow modelu fflite je ur€eny pro vyuZziti natrénovaného modelu na
mobilnich zafizenich, mikroprocesorech a minipocitaCich, jako napfiklad Arduino
apod. Konverzi je mozné provést pomoci dvou zpUsobU, dle zdroje [24]. Zde byla
vyuzita varianta prfevedeni modelu pomoci pfikazového Fadku, tedy TensorFlow

funkce ,tflite_convert”.

4.2 Mobilni aplikace

4.2.1 Struktura aplikace

Jedna se o aplikaci vyvijenou primarné pro Android zafizeni, nicméné jelikoz je
vyuzivano frameworku Flutter je zde moznost aplikaci pouzivat na vice platformach,

které Flutter umoznuje.

Aplikace po spusténi zobrazi hlavni obrazovku, na které se vSe odehrava.
Nachazi se zde tlaCitko, které umozni uzivateli vybrat snimek k rozpoznani. Vybrani

snimku pro rozpoznani probiha pfes jiz existujici aplikaci ,Galerie” v telefonu.

Po vybrani libovolného snimku dojde k pfeneseni nami vybrané fotografie
z galerie na hlavni obrazovku aplikace. Zaroven se samotnym vykreslenim vybraného
obrazku na domovskou stranku aplikace probiha rozpoznani objektd na snimku. Po
dokonéeni rozpoznavani jsou zobrazeny obdélniky okolo objektu, které nauceny
model rozpoznal, zaroven s jejich popiskem a procentualni prfesnosti odhadu. Toto

vykresleni je zaloZzené na natrénovaném modelu, ktery vyuziva knihovnu TensorFlow.

4.2.2 Zvolené technologie

Pro vyvoj aplikace bylo zvoleno vyvojarské prostfedi Android Studio, které je
zalozené na vyvojarském prostfedi IntelliJ IDEA. Android Studio bylo predstavené
firmou Google vroce 2016 [21]. Aplikace také vyuziva frameworku Flutter, ktery
umozni, aby tato aplikace mohla byt pouzivana multiplatformné. Samotny model je do

aplikace implementovan pomoci TensorFlow Lite.
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4.2.3 Implementace

Prvnim krokem k vytvofeni Flutter aplikace je nainstalovani pluginu Flutter do
vyvojového prostfedi, zde se jedna konkrétné o vyvojové prostiedi Android Studio.
V nastaveni Android Studia v zalozce ,Plugins® a v karté ,Marketplace® vyhledame

plugin Flutter a nainstalujeme viz. obrazek 19.

e

> Editor
Flutt.
Plugins (1] /' et
4

» Version Control

» Appearance & Behavior Flutter
ey = / Flutter
¢y 4

Obrézek 20: Instalace pluginu Flutter

zdroj: vlastni zpracovani

Po doinstalovani vytvofime Flutter projekt. Do projektu je zapotfebi pfidat
potfebné bali¢ky. Za balicky je zde zodpovédny soubor pubspec.yaml, ktery obsahuje
kompletni informace o aplikaci, v€etné informaci o dodatecnych balicich a jejich
verzich. Do tohoto souboru pfidame balicky tflite, image a image_picker. Pokud
baliCek nema uvedenou konkrétni verzi Android Studio, pracuje s posledni dostupnou

verzi bali¢ku.

dependencies:
flutter:
sdk: flutter
image picker: "0.6.6
tflite:
image

Obrézek 21: Ukazka pfidani balicki
zdroj: vlastni zpracovéani
Nasleduje vytvofeni obalujiciho widgetu v souboru main.dart, ve kterém se
bude vSe odehravat. Jedna se o stateless widget, jelikoz v tomto hlavnim spoustécim

widgetu nepotfebuje drzet Zadné proménné.
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class TFLiteApp extends StatelessWidget {
@override
Widget build(BuildContext context) {
return MaterialApp (
debugShowCheckedModeBanner: false,
home: TFLiteHome (),
) 7

Obrazek 22: Ukazka obalujiciho staless widgetu

zdroj: vlastni zpracovani

void main () {
runApp (TFLiteApp () ) ;
}

Obrézek 23: Ukéazka pfidani staless widgetu do main funkce

zdroj: vlastni zpracovani

Poté vytvofime widget, u kterého uz je zapotiebi, aby obsahoval stavy. Jedna se o

statefull widget, jelikoz je zapotiebi aby tento widget mél proménné, které vyuzijeme

dale v aplikaci. Widget obsahuje vice stavd, jelikoz potfebujeme v proménnych udrzet

vice informaci, jako napfiklad vybrany obrazek k rozpoznani nebo list rozpoznanych

objektu na obrazku. Statefull widget se sklada ze dvou &asti, a to ze samotného

Statefull widgetu, ktery vytvofi state a z tfidy, ktera dédi state od Statefull widgetu a

zaroven je obsahem widgetu. Tento widget je hlavnim widgetem aplikace. Je zde

obsazena v8echna logika aplikace.

class TFLiteHome extends StatefulWidget {

@override

_TFLiteHomeState createState() => TFLiteHomeState();
}

class TFLiteHomeState extends State<TFLiteHome> ({

@Qoverride
Widget build (BuildContext context) {
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return Scaffold/(
appBar: AppBar (
title: Text ("TFLite Object detection"),
> ’
bottomNavigationBar: FloatingActionButton (
child: Icon (Icons.image),
tooltip: "Select image",
onPressed: () => selectImage(),

Obrazek 24: Ukazka kodu statefull widgetu

zdroj: vlastni zpracovani

Pro funkci uloZeni obrazku do statefull widgetu se zapotfebi vyuzit dodateéného
balicku image_picker. Nasledné vybrany obrazek je pomoci metody setState() ulozen

do stavu widgetu.

selectImage () async {
var image = await ImagePicker.pickImage (source:
ImageSource.gallery) ;
if (image !'= null) {
setState (() {
_1sBusy = true;
});
loadImage (image) ;

}

Obréazek 25: Ukazka zdrojového kédu pro vybrani obrézku z galerie

zdroj: vlastni zpracovani
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loadImage (File image) async {
if (image !'= null) {
FileImage (image)
.resolve (ImageConfiguration () )
.addListener ( (ImageStreamListener ( (ImageInfo info, bool )
setState (() {
_1imageWidth = info.image.width.toDouble () ;
_imageHeight = info.image.height.toDouble () ;

1))

setState (() {
_image = image;
_isBusy = false;

)G

makePredictions (image) ;

Obrazek 26: Ukazka zdrojového kodu zpracovani a uloZeni obrazku do stavového widgetu

zdroj: vlastni zpracovani

Nutnou soucasti celé aplikace je nacteni natrénovaného modelu neuronove sité ve
formatu tflite. K nacteni modelu je vyuZzita funkce z bali¢ku TFlite. Jedna se o funkci
loadModel(). Tato funkce pozaduje jako parametry cestu k modelu, cestu k nazvim
tfid objektu, které neuronova sit rozpoznava. DalSimi parametry mohou byt napfiklad
kolik vlaken procesoru lze pro model vyuzit apod.

Pro spravné nacteni modelu do aplikace je nutné pridat soubory modelu neuronové
sit¢ do konfiguraCniho souboru pubspec.yaml. V tomto souboru se mezi
zakomentovanymi fadky nachazi fadek, ktery obsahuje klicové slovo ,assets”. Do této

sekce je mozné pridat jakékoliv soubory, které aplikace muze vyuzivat.

# To add assets to your application, add an assets section, like
this:
assets:
- assets/tflite/model.tflite
- assets/tflite/labels.txt

Obrézek 27: Ukézka pfidani assett do Flutter projektu

zdroj: vlastni zpracovani
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loadModel () async {
await Tflite.loadModel (
model: "assets/tflite/model.tflite",
labels: "assets/tflite/labels.txt",

Obrazek 28: Ukazka funkce pro nacteni modelu

zdroj: vlastni zpracovani

Dulezitym krokem je zajistit, aby model nebyl poSkozen kompresi aplikace.
K tomu, aby model nebyl poSkozen je dulezité upravit soubor build.gradle, ktery se
nachazi android/app/build.gradle. Do tohoto souboru je pfidana funkce pro zruseni

komprese urc€itého souborového formatu.

aaptOptions {
noCompress "tflite"

}

Obrazek 29: Pridana funkce pro zruseni komprese souborového typu tflite

zdroj: vlastni zpracovani

Vysledna aplikace pracuje s natrénovanym modelem, ktery je schopny
rozpoznat lidské oko na obrazku, kde rozpoznané &asti jsou ohraniCeny cervenym

ramecékem viz. obrazek 30 a obrazek 31.

makeRecognition (File image) async {
var recognitions = await Tflite.detectObjectOnImage (
path: image.path,
threshold: 0.25,
imageMean: 0.0,
imageStd: 255.0,
) ;

setState (() {
_loading = false;
_recognitions = recognitions;

});

Obrazek 30: Ukazka zdrojového kod pro ziskani rozpoznanych objektt

zdroj: vlastni zpracovani
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Flutter & TFlite - Eye detection

Obrazek 31: Ukazka vysledné aplikace

zdroj: vlastni zpracovéani
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Flutter & TFlite - Eye detection

Obrazek 32: Ukazka vysledné aplikace
(vice rozpoznéni)

zdroj: vlastni zpracovani



5. Shrnuti

5.1 Neuronova sit

vigwvivs

pfiprava dat. Neuronové sit€ je mozné nauclit pomoci ruznych druhu dataset(,
nicméné nejCastéjSim zplsobem je vytvorfeni datového baliCku tfrecord, coz je
kompaktnéjsi varianta datasetu. Je nutné dbat na spravné popsana data, pomoci

kterych se neuronova sit’ uci.

Pomoci knihovny TensorFlow je mozné vytvofit jakoukoliv neuronovou sit.
Ackoliv se knihovna na prvni pohled zda jednoducha Clovék potfebuje urcité znalosti
tykajici se neuronovych siti. Praci s frameworkem TensorFlow mohou komplikovat
rozdilné verze s jinymi funkcemi, nicméné TensorFlow 2 ma uz vSe logicky
uspofadané a je tedy s druhou verzi frameworku snazSi pracovat. Zaroven neni
potfeba mit obavy ohledné starSich funkci z prvni verze, jelikoZz vétSina funkci je
implementovana i ve verzi druhé. Co se tyCe pfeneseného uceni neuronoveé sité,
TensorFlow nabizi Sirokou Skalu modeld k pfenesenému uc€eni, a to nejen
k rozpoznani obrazu. Od pfeneseného uceni Ize ¢ekat rychlejSi proces u€eni neurnové
sité, jelikoz pfenesené uceni upravuje pouze urcité vrstvy sité. Nicméné i tento proces
muZze zabrat i nékolik desitek hodin, pokud je u€en na zafizeni s niz§im vypocetnim

vykonem.

Pfi u€eni neuronové sité velice napomaha pomocny program TensorBoard.
Tento program poskytuje nahled do procesu uceni. TensorBoard nabizi pfedevsim
prehled zobrazeny v grafech, kde je mozné nahlédnout na statistiky uceni. Pfi uCeni
rozpoznani obrazu je zde mozné nahlédnout i na snimek (vice snimku), ktery aktualné

neuronova sit’ zpracovava.

5.2 Flutter

Framework Flutter nabizi multiplatformni vyvoj na mobilni zafizeni, nyni uz i na
desktop (beta verze). Programovani aplikace pomoci frameworku Flutter dokaze byt
v zaCatcich velice nepfehledné, nicméné Android Studio nabizi nahled na cely strom

vykreslenych komponent, coz orientaci zlepSuje.
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6. Zavéry a doporuceni

Cilem prace bylo zpracovani mobilni aplikace vyuZzivajici knihovny TensorFlow a
frameworku Flutter. Samotny model je pfizplisoben pouzitim pfeneseného uceni.
Jedna o prfeuceny model MobileNet V2. Vysledna mobilni aplikace nasledné pracuje
s timto pfeu¢enym modelem a je tedy schopna rozpoznat objekt na snimku, konktrétné
lidské oko (oci).

Neuronové sité se pomoci knihoven jako je TensorFlow stavaji jednodusSimi a
nabizena moznost vyuziti natrénované neuronové sité v mobilnim zafizeni je velkym
pokrokem ve sféfe neuronovych siti. Pfi uCeni vlastni neuronové sité je dobrym
krokem zvazeni dostateCného vypocetniho vykonu. Zde je doporuceno vyuzit k ueni
neuronové sité CUDA jadra grafickych karet, ¢imz je proces u€eni vyrazné urychlen.

Uc€eni pouze pomoci CPU neni idealni variantou k nau¢eni neuronove sité.

Frameworku Flutter neni pfikladana takova pozornost, jako napfiklad
konkurenénim feSenim pro vyvoj multiplatformnich aplikaci. Ddvodem muzZe byt
programovaci jazyk Dart, ktery dokaze byt velice nepfehlednym. Programovaci jazyk
muze byt ddvodem, pro€ jsou konkurencni feSeni vice popularni a také efektivnéjsi.
Zde je nutno zminit, Zze vybér fedeni pro multiplatformni vyvoj je velice individualni a

zalezi na preferencich.

Neuronové sité maji v mobilnich zafizenich veliky potencial, a to jak ve zpracovani
obrazu, tak napfiklad v pfedpovidani dalSi akce uzivatele. V dnesni dobé jsou mobilni
zarizeni schopné odhadovat, kam se jejich majitel napfiklad chce vydat. Neuronové
sité by mohly byt podstatnou soucasti v budoucnosti informatiky, jak v softwarove, tak

hardwarové ¢asti.
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Elektronicky archiv (.zip) obsahuijici:
1) Konfiguraéni soubor pro pfenesené trénovani
2) Slozku s pfevedenym modelem do formatu tflite

Priloha ¢.2

3) Slozku se zdrojovym kodem mobilni aplikace
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