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Anotace

Tato magisterské prace se zamétuje na navrh a vytvofeni systému pro identifikaci Zelezni¢nich
vozl na zékladé identifikacni informace, ktera se nachazi na boku kazdého vagénu. Popisuje
nalezeni optimalniho piedzpracovani nalezeného snimku, porovnani OCR sluzeb, nalezeni
vhodnych technologii a vyhodnoceni kvality vytvoiené aplikace. Soucasti prace je také popis

stavajicich feSeni, popis vyvoje a funk¢nosti aplikace.

Pro zisk&ni snimki vozil je navrZena a sestavena fotopast, kterd je umisténa v blizkosti
vlakového kolejisté. K nalezeni identifikac¢nich informaci byla naucena vlastni neuronova sit’.
Pro vytvofeni testovacich a trénovacich mnozin uréenych k uceni neuronové sité, byla
vytvoiena vlastni anotacni aplikace. Tuto neuronovou sit' implementuje aplikace pro
identifikaci zelezni¢nich vozii. Aplikace také vyuziva sluzby Azure pro OCR. Identifikacni
aplikace je urCena k automatizaci manudlniho procesu. Systém je pfipraveny pro pouziti

v realném provozu.

Annotation

This master's thesis focuses on the design and implementation of railway wagon indetification
system based on the identifying information on the side of each wagon. It describes the search
for the optimal image preprocessing, comparison of OCR services, search for the suitable
technologies and evaluation of the quality of the finished application. Part of this thesis also

describes existing solutions and the application development and functionality.

To obtain the images of the wagons, a photo trap is designed and assembled, which is
then located near the train track. A custom neural network was built to find the identifying
information and a custom annotation application was developed to create the test and training
sets. The final identification application then implements this neural network. It also uses
Azure OCR services. It is designed to automate the manual process and is ready for use in real

operation.
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1 Uvod

Cilem diplomové prace je vytvoiit systém pro identifikaci Zelezni¢nich vozl na zékladé
snimk potizenych v zelezni¢nim kolejisti. Prace vznika ve spolupréci se Severoceskymi doly.
Motivaci pro zadavatele je automatizace aktualniho manualniho procesu evidence vozi, ktery
zajist'uje obsluha traté. Systém je cileny na nakladku materialu v apravné uhli Ledvice. Systém
je navrzen tak, aby bylo mozné pouziti i na jinych lokacich. Identifikace vozii systémem je

pln¢ automaticka, ale umoziuje také jejich manualni vkladani.

Fotopast Systém
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Obrazek 1 Schéma kompletniho systému zpracovani

Prace zpracovava popis stavajicich feseni a aktualni manudlni proces identifikace vozi.
Popisuje postup ziskani snimku projizdé€jiciho vozu a téz k tomu potiebné navrzeni a vytvoreni
snimaciho zafizeni (fotopasti), které je urCené k umisténi do blizkosti kolejiste. Je popsan
proces testovani fotopasti pfed uvedenim do provozu i po jejim umisténi na ur¢ené misto.
Prace se dale zabyva rozpoznavanim identifika¢niho kodu na boku kazdého vozu a popisem
procesu uceni vlastni neuronové sité k tomu uréené. Popisuje metody, testované pro nalezeni
optimalniho pfedzpracovéani snimku vozu ur¢eného pro neuronovou sit. Je popsano, jakym
zpusobem cilovy systém vyuziva vytvofenou fotopast a nasledné¢ implementuje naucenou
neuronovou sit” k nalezeni informace. Také je popsan vybér OCR technologie. Pro ziskani
identifikacniho koédu ze snimku je vyuZito pocitatové vidéni externi sluzby Azure.
Identifikacni aplikace je vytvofena jako webova aplikace, kterd zpracovava snimky vozl a
nalezené vozy zapisuje do databaze. Webové rozhrani slouzi obsluze k administraci a piipadné

manualni uprave nactenych voza.



Cile prace

Vytvoftit systém pro identifikaci vozu, ktery bude ziskavat a zpracovavat informace rychle
a efektivné a nahradi tak soucasny zdlouhavy manualni proces.

Navrhnout a sestavit fotopast pro sbér projizdéjicich voza.

Vyhledavat identifikac¢ni kod vlastni nau¢enou neuronovou siti.

Navrhnout a vytvofit aplikaci, pro spravu identifikovanych vozu.

Nasazeni aplikace do redlné¢ho provozu a zjednoduseni stavajiciho procesu.
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3 Popis problematiky a stavajici reseni

3.1 Znaceni vozu

Kazdy viz, ktery je provozovany na draze, musi byt oznaceny specifickym kodem. Kod je
sjednoceny ve vSech ¢lenskych statech evropské unie, musi byt umistény z obou stran vozu na
viditelném misté a musi byt Citelny. Na nékladnich vozech se tento kod sklada ze Ctyi fad Cisel
a pismen. Prvni fada obsahuje dvé¢ Cislice nebo dvé Cislice s pismeny — tato fada urcuje
interoperabilitu vozu. Druhé tada se sklad4 ze dvou cislic, mezinarodni znacky, pomlcky a
textové zkratky. Cislice a mezinarodni znacka oznaluje zemi, ve které je viiz registrovan,
textova zkratka pak urcuje provozovatele vozu. Tieti fada obsahuje Ctyii Cislice, oznacujici
technickeé vlastnosti vozidla, troj¢isli jako eviden¢ni ¢islo vozu a posledni ¢islice za pomlckou
slouzi jen jako kontrolni. Posledni ¢tvrta fada obsahuje textovou zkratku technickych

vlastnosti vozu.
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Obrazek 2 Identifikacni kod vozu

Oznaceni obsahuje celkem jedenact Cislic plus jednu ovétujici Cislici. Spravnost kodu
se provede vynasobenim kazdé liché Cislice dvéma a sudé¢ Cislice se ponechaji. Nasledné se
vSechny ¢islice sectou, pokud vyjde dvouciferné ¢islo, prevede se na dvé jednociferné (napf.:
16 na 1 a 6). Na vysledek souctu se provede modulo 10. Z 10 se odecte vysledek modulu a

finalnim vysledkem je kontrolni ¢islice [1].



Tabulka 1 Ukazka vypoctu kontrolni cislice kodu vozu

Kod 8 3 5 4 6 6 8 3 8 0 3

Vynasobeni 16 |3 10 |4 12 |6 16 |3 16 |0
kazdé liché

I

Soucet 1+6+3+1+0+4+1+2+6+1+6+3+1+6+0+6
Modulo 10 — (47 mod 10)

Vysledek 3

kontrolni

Cislice

Nakladni vozy na sobé maji natisténé dalsi informace o vozu. Jednou z pottebnych
informaci je vaha prazdného vozu v kilogramech v tabulce s brzdici vahou vozu. Vaha vozu
se muze liSit pro stejny typ — naptiklad z divodu opravy. Dalsi diilezitou informaci je tabulka

loznych hmotnosti, kterd ur¢uje maximalni rychlost a vahu pro danou kategorii trati [2].

Obrazek 4 Tabulka kategorie trati

Zpracovanim identifikacniho kodu na Obréazek 2 Identifikacni kod vozu zjistime z Cisla
83, ze vliz neni v souladu s interoperabilitou. Z ¢islice 54 a kodu CZ, Ze se jedna o viz
registrovany v Ceské republice a zkratka za poml&kou oznaéuje provozovatele AWT. Cislice
6683 urcuje maximalni rychlost vozu do 160 km/h s hodnotou topné energie ,,3000 V~
3000 V=". Pomoci pismene F, vyskytujicim se v ndzvu Falls, zjistime, ze se jedna o otevieny
vlz s vysokymi postranicemi, s boénim vykldpénim a s plochou podlahou. Hodnoty z kodu
jsou porovnavany s tabulkami pro pteklad kodu, aby byl zjistén jejich vyznam. Z Obrazek 3

Tabulka vahy prazdného vozu zjistime, Ze vaha prazdného vozu je 26 850 kg a brzdici vaha



ruéni brzdy je 29 t. Na Obrazek 4 Tabulka kategorie trati pismeno S urcuje maximalni rychlost
100 km/h. Pro trat’ kategorie A je moznost vahy 37 t pro kategorii B1 40,5 t, pro kategorie B2

a C je maximalni vaha 45 t.

3.2 Stavajici reseni

Uhli z dolii se vyvazi za pomoci vlakovych souprav. Vozy vyckavaji sefazeny na
osmnacti kolejich, dokud nebudou pfipraveny na naplnéni, posléze naplnény a napojeny do
spravné soupravy a vypraveny. Pfijezdy souprav jsou pfedem naplanovany, ale nevi se piesny

pohyb a ¢as ptijezdu. Denné jsou nasmlouvany ptijezdy a odjezdy vice nez tficeti souprav.

Aktudlné dispeceti hlési obsluze ptijezd nové vlakové soupravy a kolej, kde se nachazi.
Obsluha trat¢ musi nasledné fyzicky dojit k soupravé a vSechna identifikacni Cisla z vySe
zminéného kodu vozi rucné zapsat na papir. Poté je dispeceti na dispeCinku opét rucné
zapisuji do systému, kde timto ikonem teprve dojde k identifikaci soupravy. Tento postup se

v soucasné dobé provadi 24 hodin denn¢, 7 dni v tydnu a za kazdého pocasi.

Jedna se dlouhodobé o velmi pomaly, vyrazné neefektivni a n€kdy téz nebezpetny
zpusob identifikace. Severoceské doly se proto jiz v minulosti pokousely o jeden zptlisob

usnadnéni identifikace vozu.

Metoda tohoto pokusu spocivala v pouziti QR koda. Obsluha, kterd jindy provadi pouze
zapis, béhem béznych tkond lepila na kazdy dany viiz velkou samolepku s citelnym
QR kodem. Vysledek tohoto postupu se bohuzel ukazal jako netispéSny. Navratnost stejnych
vozu s nalepenym kédem byla velmi nizka. Ukazalo se, ze samolepky s kodem nemaji dlouhou
zivotnost a pokud uz se n¢jaky takovy viiz vratil, ¢asto byly samolepky poskozené a necitelné,

tudiz nepouzitelné.

3.3 Existujici reseni

Na celosvétovém trhu jiz v soucasné dobé¢ existuje jedno feseni. Jeho ndzev je Unirail a
vyl vyvinut Ceskou spole¢nosti Camea s.r.o [3]. V tomto feSeni pouZivaji na usnadnéni
kontroly voz multifunkéni kontrolni brany, které nabizi mnoho technologickych funkci.
Systém této brany je schopen detekovat identifikacni ¢isla vozil, detekce plochych mist na
kolech, vazeni kazdého z vozi, zjisténi ptehiivani obruci, a navic téz obsahuje detektor

horkobéznosti lozisek a laserovy 3D sken.



Kombinace vSech téchto systémi je vyuzita pro co nejptresnéjsi detekci vozu, zjisténi
rychlosti soupravy, sméru pohybu a neméné diilezité nalezeni ptipadné technické poruchy na
nékterém z vozl. Vyrobce udava 95% tspésnost do rychlosti 160 km/h, u nakladnich vozii

pak 70 % a vice.

Snimaci systém je velmi propracovany. Sklada se z ¢idel na kolejich, jez maji laserové
skenery na obou stranach, a z centraly, ktera je instalovana na panelovém podkladu kolejisté,
nebo piipadné upevnéna na blizkém sloupu. Stanice obsahuje také fadkovou vysokorychlostni
kameru o vysokém rozliSeni, ktera je pfipravena automaticky osvécovat zdznam v piipadée
zhorSenych svételnych podminek. Vystupem kamery je podélny zdznam soupravy, ktery je

pouzit k dalSimu zpracovéavani a rozpoznavani.



3.4 Logicky ramec

Tabulka 2 Logicky ramec aplikace

Cil projektu Obvjvektfvne Pr?§ tre,dky
ovérené ukazatele | ovéreni
Vytvoreni systéemu | PouZivani systému | Vystupy systému
pro identifikaci v realném provozu
viakovych souprav
Utel projektu Objektivné Prostredky Pi-edpoklady
ovéren¢ ukazatele | ovéreni
Automatizace Uspésnost systému | Vypis systému Spusteni systemu a
zadavani souprav nad 60% pouzivani
do systému
Zjednoduseni Zlepseni prace s
zaddvani souprav | Reference obsluhy
aty
obsluze
, Objektivné Prostredky .
Vystupy ovérené ukazatele | ovéreni Predpoklady
Popis stavajiciho Zdokumentovani Analyza procesu Znalost
reseni problematiky problematiky
Apll/'ca'ce pro Pouziti aplikace Implementace do Przpravena
administraci obsluhou . infrastruktura pro
produkcniho
souprav , provoz
systemu
Propojeni aplikaci
Aplikace pro do systému
validaci souprav
Kamera pro ziskani
zaznami
Cinnosti Obvjvektfvne Pr?§ tr(?dky Predpoklady
ovérene ukazatele | ovéreni
Analyza Dodrzeni 7/2019 — seznameni | Vybér vhodnych
problematiky harmonogramu s problematikou, technologii
vyvoje analyzy, vybeér
vhodnych
Analyza moznosti technologii Financni
detekce souprav prostiredky




Vyuziti strojového
uceni pro detekci

Vytvoreni
kamerového agenta

Vytvoreni aplikace
pro ohodnoceni dat

Ziskani dat pro
strojové uceni

Ohodnoceni dat
pro strojové uceni

Implementace
aplikace

Dokumentace
aplikace

Testovani

Pouziti
v produkcnim
provozu

Zajisteni
infrastruktury pro
provoz

8/2019 — vytvoreni
kamerového agenta

1172019 — testovani
kamerového agenta
a ziskani dat

12/2019 —
implementace
aplikace na
ohodnoceni dat a
ohodnoceni dat

1/2020 -
Implementace
systéemu

3/2020 — Testovani,
dokumentace

4/2020 — Nasazeni
do provozu

Podpora vyssiho
managementu
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4 Teoreticka cast

4.1 Predzpracovani obrazu

Obrazové zpracovavani snimkl je klicovym procesem pro ndsledné rozpoznavani dat z
kazdého vozu. Upravuje snimek tak, aby mohl byt pouzit pro rozpoznani neuronovou siti. Je
to proces, ktery upravuje data pro lepsi naslednou praci se snimkem. Obrazové zpracovani je
vyuzivano pro vesSkeré zmény, jez potfebujeme na snimku udélat — zménu velikosti snimku,
rotaci, upravu barev, jasu, kontrastu, odebrdni Sumu nebo detekci hran. Bez tohoto
pfedzpracovavani by nékteré snimky nebylo mozné pouzit pro nasledné zpracovani

v neuronovych sitich.

S nasledujicimi metodami pfedzpracovani bylo experimentovano na pocatku prace
s cilem ziskat snimek, ktery bude snaze zpracovatelny. Ne vSechny techniky se osveédcily jako
zlepSujici pro potfeby prace a v cilové aplikaci byly tudiz nasledné pouzity pouze nékteré

z nich.

ZvySeni jasu
Cilem zvyseni jasu je plosné zesvétleni snimku, aby pfedevsim tmava mista byla 1épe viditelna
a Citelna. Zesvétleni se provadi pfictenim konstanty ke kazdému bodu snimku. Maximalni

hodnota bodu je 255, ktera reprezentuje bilou barvu. [4]

Obrazek 5 Origindlni snimek



Obrazek 6 Zesvétleny snimek

Vyrovnani histogramu a gamma korekce
Jedna se o metodu pro zvySeni kontrastu snimku roztazenim hodnot po celé Sifce histogramu.
Pokud je snimek tmavy, histogram je vyvyseny pouze v lokalni oblasti. Vyrovnani histogramu

zpusobi roztazeni této malé oblasti do celé jeho Sife a tim se rozlozi svételnost snimku. [5]

Obrazek 7 Vyrovnani histogramu a gamma korekce

Detekce hran pomoci masky

Tento princip je zajistény pomoci konvoluce. Konvoluce je pouzivana pro tipravu jednotlivych
bodi snimku. Jelikoz snimek je reprezentovan matici bodt. Na jednotlivé body aplikujeme
masku. Maska muze byt o rozmérech 3x3. Hodnoty v matici masky ukazuji, jak okolni body
ovlivni vysledny bod, na ktery je maska aplikovana. Rliznym sestavenim masky mtizeme
dokazat rozmazani, doostfeni anebo v této praci testovany detektor hran. [6] Pouziti detektoru

hran pro pfedzpracovani se ukdzalo jako nepiinosné oproti pouzitym metodam.
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Pouzita matice masky pro detekci hran

Obrazek 8 Aplikace detekce hran pomoci masky

Cannyho hranovy detektor

Jedna se o algoritmus vyvinuty Johnem F. Cannym v 80. letech 20. stoleti, ktery se vyuziva

pro detekci hran v obrazu. Algoritmus je spojeny z vice krok.

Prvni krok je odstranéni Sumu Gaussovym filtrem, aby nedochéazelo k chybnym
pocatkiim hran. Na zjemnéném snimku je nasledné provedeno vyhledavani gradientu pomoci
Sobelova operatoru v horizontalnim i vertikalnim sméru. Z prvni derivace téchto dvou sméri
jsme schopni ziskat velikost gradientu a jeho smér pro kazdy pixel. Smér gradientu je vzdy

kolmy na hranu.

DalSim krokem je ztencit ziskané gradienty pomoci vyhledavani lokalnich maxim.

Diky tomu ziskame tenkou linii hrany.

Poslednim krokem algoritmu je nalézt redlné hrany, jelikoz algoritmus miize detekovat
nespravné hrany zptisobené naptiklad zbylym Sumem. Tim si ur¢ime maximalni a minimalni
hodnotu prahu. Reélna hrana se vyznacuje tim, ze minimalné jeden jeji bod je vyssi nez
maximalni hodnota prahu a dal$i napojené body hrany se pohybuji v intervalu mezi minimalni
a maximalni hodnotou prahu. Pokud ani jeden bod z hrany nepiesdhne maximalni hodnotu,

nejednd se o redlnou hranu [7]. Jedna se o dobfe pouzitelny algoritmus na detekci hran na
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riznych typech snimki, ale pro snimky vozii se ukdzal jako nevhodny, z divodu splynuti

detailnich informaci.

Obrazek 9 Aplikace Cannyho hranového detektoru

Adaptivni prahovani

Obecné feceno, prahovani je prevedenim snimku na binarni snimek podle urcitého prahu.
Pokud je pod prahem, tak je bod tmavy, tudiz pokud jej piekroci, je svétly. Globalni prahovani
ma narozdil od adaptivniho jen jeden prah pro cely snimek. Adaptivni prahovani si vzdy urci
vlastni préh pro urCitou sekci snimku. Prah sekce se uréuje pomoci primérovanim hodnot
v okoli bodt, nebo 1épe urcené gausovskym filtrem [8]. Vyhodou adaptivniho prahovani je
moznost pouziti na snimcich s riznym osvétlenim. Pro pfedzpracovani snimku v této praci se
nejprve jevilo jako vhodné, ale produkuje stejné nedostatky jako piedchozi metoda, a to

splyvani detailnich informaci.

Obrazek 10 Aplikace adaptivniho prahovani
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4.2 Neuronoveé sitée

Neuronové sité jsou modelem pro zpracovani dat, ktery je inspirovany biologickymi
strukturami. Model je slozeny zneurond, které jsou vzajemné propojeny. Neurony jsou
rozdéleny do vrstev, kdy prvni vrstva je vstupni a posledni vrstva je vystupni. Vrstvy mezi
vstupni a vystupni vrstvou se nazyvaji skryté vrstvy a jejich pocet neni omezen. Neuronové

sit¢ se nejCasteji vyuzivaji pro zpracovani obrazu, zvuk, ¢i predikce ¢iselnych rad.

V této praci jsou neuronové sité vyuzity pro obrazové zpracovani. Umozni detekovat

pozici a identifikovat potiebné objekty na snimku.

Pro ziskani potfebného vysledku na zaklad¢€ vstupi jde potieba neuronové sité provést
procesem uceni. Jednim z postupil je uceni s ucitelem, kdy je vytvorena trénovaci mnozina
dat, kterd obsahuje vstupy a pozadované vystupy neuronové sit€. Proces probiha
porovnavanim vystupu sité s odpovidajicim pozadovanym vystupem z mnoziny pro kazdy
vzor z trénovaci mnoziny. Ze ziskané chyby se vypocita potfebna korekce hodnot neuronti a
provede se dalsi porovnani vystupt. Cely tento proces se opakuje, dokud neni chyba vystupii
co nejmensi. Spravné naucené sité jsou schopny reagovat i na data, na kterych nebyla sit’

naucena a dochazi ke generalizaci. [9]

Neuron

Jedna se o zakladni jednotku neuronové sit¢. Neuron miize mit vice vstupti na zakladé kterych
urCuje vystup — ten je vZdy pouze jeden. Obsahuje vnitini proménné. Prvni proménnou jsou
vahy, kterych je stejny pocet jako vstupt. Vahy urcuji dulezitost daného vstupu do neuronu.
Dalsi proménnou, kterou obsahuje neuron typu perceptron, je prah. Neurony obsahuji vystupni
funkci, ktera je v hodnotach od 0 do 1 a miize se jednat o skokovou funkci, sigmoidni funkci

nebo modifikovanou Gaussovu kitivku, dle které se urcuje vystupni hodnota neuronu.
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Obrazek 11 Ukazka umeélého neuronu. Vstupy x, vahy w, prah © a vystup y

Hluboké sité
Hluboka neuronova sit’ je typ pouziti strojového uceni. Vyznacuje se vysokym poctem
skrytych vrstev, které mohou byt az v desitkach. Pro uceni sité se vyuzivaji gradientni metody
uceni. Neurony jsou uspotadany do vrstev, ze kterych se skladd neuronova sit’. Neuronové sité
se tedy skladaji ze sttidajicich se vrstev — konvolu¢ni a MaxPooling, které se vyuzivaji pii
zpracovani obrazu pro redukovani velikosti vrstvy. [10]

Konvolu¢ni vrstvy se vyuzivaji pro zpracovani obrazu v hlubokych neuronovych
sitich. Ukolem je ziskat informace o oblastech z obrazu. Konvoluéni vrstva ziskava data z
malych oblasti naptiklad o velikosti 3x3 nebo 5x5 pixell. Data z této oblasti jsou vstupy do

jednoho neuronu. Oblasti se navzajem piekryvaji a pro kazdou oblast je jeden neuron. [11]

MaxPooling se vyuziva pro redukovani rozméri obrazu. Obraz je rozdélen do
nepiekryvajicich se oblasti a z kazdé z nich se vybere jedna hodnota — nejcastéji se jedna o
nejvyssi hodnotu v kazdé oblasti. Nalezend hodnota z oblasti je novou hodnotou v obrazu,

ktera nasledné nahradi celou oblast. [12]

4.3 Tensorflow

Tensorflow je platforma pro strojové uceni vytvorena spolecnosti Google. Jedna se o high-
level API, které vyuziva standardu Keras' API pro vytvdfeni modeli. Je vyuZitelnd

zacateCniky, ale 1 pokro€ilymi uzivateli. Nabizi Sirokou skupinu pouziti v rliznych

! Open-source knihovna pro vytvafeni neuronovych siti
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programovacich jazycich. Platforma obsahuje kvalitni dokumentaci a mnoho ptikladii, které

zjednodusuji pouziti. [13]

Jednou zmozZnosti pouziti Tensorflow je zpracovani obrazu. Platforma nabizi
prednaucené¢ modely pro klasifikaci snimku, odhad postavy osoby, segmentaci snimku a
detekci objektl na snimku. Pfipraveny model pro detekci objektt detekuje 80 typt boxt. Tyto

modely jsou nadéle vyuzivany pro pfeuceni se na vlastnich datech pro specifické ptipady.

4.4 SSD Inception v2 model

Platforma Tensorflow poskytuje mnoho pfednauc¢enych modeli ve svém repozitaii, kterych
se da vyuzit k pfeuceni na vlastni detekci objekt na snimku. Jednim z téchto modelt je SSD
Inception v2, ktery se sklada ze dvou hlavnich ¢asti. Model je vytvofen na principu ,,Single
Shot MultiBox Detektor (SSD). Tento model se zacal pouzivat kvili potfebé zpracovani
videa vredlném case. Konvolu¢ni neuronové sit€ neposkytovaly dostateCnou rychlost
zpracovani. Jednim prichodem je SSD model schopen urcit lokalizaci s klasifikaci boxu [14]

[15].

Extra Feature Layers
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Obrazek 12 Schéma SSD modelu (prevzato z [14])

Prvotni zpracovani dat provadi Inception v2. Tato Cast zpracovava data na vice
konvolu¢nich filtrech o velikostech 1x1 a 3x3. Cilem je, aby model nerostl tolik do hloubky,
ale spise do Sitky. Rtazné velikosti filtrti zajist'uji vyhledavani vétsich objekti na snimku, ale
1 vyhledani detailnéjSich objektd. Konvolu¢ni vrstva rozdéluje snimek do oblasti, kdy pro

kazdou oblast je uréen jeden neuron [16].

Po zredukovani poctu vstupit pomoci Inception v2, jsou data zpracovavana dal$imi

konvolu¢nimi vrstvami, které jsou ureny k detekci objektu. Data jdou od konvolu¢ni vrstvy

cwwvr
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ktera je urena pro vétsi objekty. Pro hodnoceni téchto modelt se vyuziva IoU (intersection
over the union). Pro vypocet této hodnoty se vyuziva pomeér presahujici oblasti ku celkové
oblasti. Pokud hodnota IoU se blizi k nule, znamena to, Ze nalezené oblast se nepiekryva
s pozadovanou. Pokud je hodnota jedna, oblasti se identicky piekryvaji. Cilem neuronovych

siti je, aby tato hodnota byla co nejvyssi. [14]

Presahujici plocha

IoU =
0 Celkova plocha

Vzorecek pro vypocet loU hodnoty

Obrazek 13 Vlevo presahujici oblast, vpravo celkova oblast

4.5 Azure

Azure je globalni platforma od spolecnosti Microsoft poskytujici cloudové sluzby. Cilem
platformy Azure je centralizovat sluzby firem do jednoho systému. Azure poskytuje velké
mnozstvi produktli, napiiklad ulozisteé, databaze, webovy hosting, virtudlni pocitace, internet
veci anebo strojove uceni. Vse je obsluhovano pomoci webového rozhrani a vykonnéjsi sluzby
jsou zpoplatnény. Komunikace s aplikaci je zprosttedkovana pomoci HTTP API pozadavka

na urcené url sluzby [17].

4.6 OCR

Optické zpracovani znakl je proces pro prevedeni tiSt€ného nebo rucné psaného textu na

strojove Citelny text. Pro Cteni textu se vyuzivaji naskenované nebo vyfocené textové
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dokumenty. Znaky se mohou vyhledavat pomoci porovnavani vzort ve snimku nebo pomoci

strojového uceni. [18]

Na trhu se pohybuje mnoho technologii pro optické zpracovani znak. V této praci byly
porovnany dvé nejdostupnéjsi. Knihovna Tesseract’ a cloudova sluzba Azure. Pro
implementaci byl vybran Azure. Dlivod rozhodnuti a postup porovnani je popsan v kapitole

5.2.2.

2 https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
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5 Navrh reseni

Pro zajiSténi automatizace je potifeba zkompletovat n€kolik systémii dohromady. Je potieba
zajistit ziskdni snimku vozu levnym a univerzalnim feSenim, které bude snadno umistitelné ke
kolejisti. Na ziskanych snimcich je nasledné potieba nalézt a precist identifikacni kod vozu,

ktery je poté zpracovan do dat srozumitelnych pro obsluhu, jenz bude tuto aplikaci vyuzivat.

Azure

o

Strojové vidéni

Systém

Fotopast .
Neuronova sit’

) N =D e DG E

Zpracovani snimku
a lokalizace kédu UloZeni

Zpracovani G
dat do databaze

Obrazek 14 Navrh resent

Ke sbéru dat je potieba vyuzit obrazovy snimac. Jelikoz v soucasné dobé nejsou koleje
vybaveny potfebnymi kamerami, je zapotiebi sestavit levné a univerzalni feseni. Pro sbér dat
je vytvorena fotopast, kterd je nezavislda na elektrické siti a téZ nepotitebuje piipojeni

k internetu. Fotopast uklada videa pouze po zaznamenani pohybu pied kamerou.

Ze snimkt potiebuje aplikace vyhledat a precist identifikacni kod vozu. Pro detekovani
koédu je vytvorena vlastni neuronova sit, ktera na snimku vyhled4d pozici a typ daného
identifika¢niho kodu. Pro vytvofeni vlastni neuronové sité je zapotiebi ziskat dostateCny
dataset vozi, ktery je nasledn¢ zpracovan na trénovaci a testovaci mnozinu dat. Detailn¢j$i

popis a postup vytvotreni neuronové sité je v kapitole 7.

Po nalezeni kodu je potfeba prevést snimek na strojové Citelny text. Tento proces
zajistuje strojové vidéni cloudové sluzby Azure. Piectenim snimku ziskdme kod, ktery je

mozn¢ dal zpracovavat.
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5.1 Priprava trénovacich mnozin pro neuronové sité

5.1.1 Stavajici reseni

Pro anotaci dat ozkouSena nize vypsana stavajici feSeni. Zadna z téchto aplikaci nenaplnila
ocekavani a nedosahla potfebné plynulosti zpracovavani dat zdavodu neptiznivého

uzivatelského prostfedi. Z tohoto diivodu byla pro anotaci dat vytvotena vlastni aplikace.

Labelbox

Jedna se o online platformu pro piipravu dat k u¢eni neuronové sit€. Vyhledavané objekty na
snimku je mozné oznacovat pomoci boxtii nebo pomoci polygonti. Data je mozné vyexportovat
ve formatu JSON. Jelikoz se jedna o webovou aplikaci je vhodna téZ pro praci v tymu.

Obsahuje 1 moznost kontroly kvality hodnoceni. Jeji rozséhlejsi pouziti je zpoplatnéno. [19]

Labellmg

Labellmg je grafickd aplikace vytvofena v jazyku Python s grafickym rozhranim v Qt.
Aplikace je pod licenci MIT a zdrojové kody jsou publikovany na githubu®. Snimky je mozné
hodnotit pomoci oznaCovani boxu a vystupem aplikace jsou .xml soubory se souradnicemi.

Aplikace umoziuje rychlé zpracovani pouzitim klavesovych zkratek. [20]

5.1.2 Navrh aplikace pro anotaci dat

Pro anotaci dat byla vytvotena vlastni aplikace z divodu nedostatku funkci aktualnich
feSeni. Jednou z vyhod navrhované anota¢ni aplikace oproti stavajicim feSenim je samotny
vybér typu boxu. Ten neni volen podle ndzvu anotovaného boxu, ale pfimo z ukazkového

snimku, na kterém je vidét, ktery typ boxu je anotovan.

Vyhodou je moznost implementace vlastniho kédu, ktery usnadni anotovani snimku.
Soucasti aplikace je také samotné predzpracovani snimku. Naptiklad na Obrazek 15 vidime
dvé barevné rozliené ¢asti. Zelend ohranicen je snimek uréeny k anotaci dat. Zluté ohrani¢en
je ptiklad snimku, ktery obsahuje v§echny boxy urc¢ené k anotaci. Kliknutim na tyto jednotlivé
boxy ve zluté ¢asti vybereme typ boxu, ktery obsluha chce anotovat na snimku v zelené Casti.
Obsluha tahem mys$i oznaci anotovanou ¢ast snimku danym typem boxu. Timto postupem

ziskame typ a pozici boxu na anotovaném snimku.

3 https://github.com/tzutalin/labellmg
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Obrazek 15 Ukazka anotacni aplikace

DalSim diivodem k vytvofeni vlastni aplikace k anotaci, je seznameni autora prace

s procesem zpracovani mnozin pro uc¢eni neuronovych siti a nezavislost na externim systému.

Ziskana data je potieba anotovat pro nauceni vlastni neuronov¢ sité. Cilem je obrazovy
z4znam anotovat a prevést na data, kterd poté vyuziva sit’ ve frameworku Tensorflow* pro
uceni.

Anotace je informace, ktera je piidana ke snimku a timto rozs$ifi jeho informacni

hodnotu. Anotace v tomto kontextu je zadani pozice a typu urcité¢ informace na snimku.

Anotaéni aplikace Python script

= ) M =N

VloZzeni
videosouboru

Extrakce snimk z videa Anctace snimka Prevedeni dat
na tesorflow format

Obrazek 16 Proces anotace snimku

Jednim z cila je tedy pfevést video na staticky obraz, ktery je pouzitelny pro anotaci.
Prvni pokus byl inspirovan fddkovou kamerou. Bylo potieba ziskat tenky pruh ze snimkt
videa o ur€ité frekvenci, poskladat pruhy za sebe a sestavit tak dlouhy snimek celé vlakové
soupravy. Jelikoz systém nebyl opatien €idly pro zjisténi aktualni rychlosti soupravy, bylo
ziskéani rychlosti z obrazového zaznamu pomérné obtizné. Cely proces pokusu je popsan

v kapitole 8.1.

4 https://www.tensorflow.org/
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Jako nejlepsi postup se nakonec osvédéilo snizeni frekvence snimani a prevedeni
snimki na staticky obraz ve formatu png. Frekvence se snizila na 10 snimk za vtefinu. Diky
tomu se anotované objekty opakovaly na rtiznych pozicich snimku. Vygenerovany snimek je
preveden na stupné Sedé a z duvodu snizené kompenzace expozice kamery je zaroven
zesvétlen. Na snimek byl také vyzkouSen sharpening pomoci matice nebo Cannyho detekce

hran, ale vSechny tyto pokusy mély horsi vysledky nez samotny zesvétleny obraz.

Na vyslednych statickych snimcich jsou anotovany objekty potfebné pro detekci, coz
jsou v tomto piipadé texty a tabulky. Soucasti anotacni aplikace je knihovna Tesseract, ktera
vyhledava texty na snimku. Pfedem vyhledané texty usnadnuji anotaci, kde se dany objekt

ptipadné pouze doupravi.

Pouziti aplikace probihd tak, ze obsluha na zacatku vlozi do aplikace cestu k videu,
ktery ma byt zpracovano. Aplikace z vybraného videa extrahuje snimky pro anotaci. Obsluha
prochazi extrahované snimky, na kterych anotuje boxy pomoci postupu, ktery je popsany vyse.

Funkcionalita programu je formalné€ popsana v nasledujici kapitole 5.1.3.

Pomoci anotacni aplikace obsluha anotuje na snimcich 15 boxt. Jedna se o boxy, které
oznacuji bloky informaci, ale i1 také informace dil¢ich elementii. Jednotlivé boxy jsou dle

struktury identifika¢niho kodu popsané v kapitole 3.1.

Snimky jsou ukladany na disky. V databazi aplikace je uloZena cesta ke snimku
se vSemi vytvofenymi anotacemi. MnoZina zpracovanych snimkl je prevedena pomoci
Python scriptu na testovaci a trénovaci mnoziny, které jsou prevedeny do formatu pro uceni

pomoci Tensorflow.
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5.1.3 Scénare pouziti

Aplikace

Pridani videozaznamu

Generovani snimkd

Zobrazeni seznamu snimku

Zobrazeni detailu snimku

Zpracovani snimku

Obrazek 17 Diagram uziti pro anotacni aplikaci
Pridani videozaznamu
Registrace videozdznamu do systému
Zdkladni scéndr
1. Systém nabidne obsluze formulaf.

2. Obsluha vyplni cestu k souboru s videozaznamem a odesle.

3. Systém ulozi idaje do databaze.

Generovani snimku

Generovani a ptredzpracovani snimkt z videozaznamu.

Vstupni podminky

Obsluha vybrala dany videozédznam.

Zakladni scenar

1. Obsluha pozaduje po systému generovani na daném videozaznamu.
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2. Systém zpracuje video na snimky a provede ptredzpracovani. Systém ulozi vytvorené

snimky a zavede do databéze.

Zobrazeni seznamu snimku

Zobrazeni vygenerovanych snimki z videozdznamu.

Vstupni podminky

Obsluha vybrala dany video zdznam.
Zakladni scénar

1. Systém zobrazi seznam vygenerovanych snimkt daného videozaznamu.

Z.obrazeni detailu snimkua

Zobrazeni detailu pro dany snimek.

Vstupni podminky
Obsluha vybrala dany snimek.

Zakladni scenar

1. Systém zobrazi detailni popis dané¢ho snimku.

Zpracovani snimku

Ohodnoceni daného snimku.

Vstupni podminky

Obsluha mé zobrazeny detail daného snimku.

Zakladni scenar
1. Provedeni scénare: Zobrazeni detailu snimku
2. Obsluha oklasifikuje dany snimek a uloZi.

3. Systém ulozi data do databaze.

5.2 Navrh aplikace pro identifikaci vlakovych
souprav

Ve této kapitole je popsan ndvrh feSeni aplikace pro identifikaci vlakovych souprav. Aplikace

zajistuje automatické zpracovani snimkt, na kterych bude pomoci neuronové sit¢ nalezen
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identifika¢ni koéd vozu. Pomoci strojového vidéni Azure bude zajisténo prevedeni kodu ze
snimku na text. Aplikace bude poté ziskané snimky s kédy seskupovat do dat piehlednéjsich

pro obsluhu.

Aplikace bude slouzit zaméstnancim Severoceskych dolt k ziskani seznamu souprav a
vozu, které byly zpracovany. Obsluha bude moci nactené vozy libovolné upravovat a ptipadné
manualné dopsat ty, jenZ nebylo mozné automaticky zpracovat, naptiklad z diivodu Spatné
kvality identifika¢niho kdédu. Néavrh procesu automatizovaného zpracovani na snimku je

blokové popsan na Obrazek 18.

Pfedzpracovani yHEdan]
Ziskani snimku > srfl'mku > identifikacni »  UloZeni snimku
informace

Y

OCR zpracovani Validace identifikacni Agregace snimku Agregace vozU
snimku informace do vozl do souprav

Y
Y
Y

Obrazek 18 Proces zpracovani snimku identifikacni aplikaci

Proces automatického zpracovani bude zac¢inat pfijmutim snimku potizeného fotopasti
do aplikace. Snimky budou setfazeny do fronty, aby bylo pfedchazeno pretiZzeni aplikace a

zajisténo plynulé zpracovani pouze omezeného mnozstvi v dany moment.

Jednotlivé snimky budou otoCeny do spravné orientace, prevedeny do Sedoténu a
zesvétleny. Snimek timto bude ptedzpracovan pro pouziti v neuronové siti, kterd bude naucena

pro vyhledavani identifika¢niho kédu vozu na snimku.

Snimky, které neobsahuji identifikacni kod budou zahozeny, ulozeny na disk budou
pouze snimky s identifikacnim kodem. Dale bude snimek odeslan na cloudovou sluzbu Azure,
ktera pomoci OCR precte identifikacni kod. Pozice ptrecteného textu budou porovnany
s pozicemi ziskanymi z neuronové sit¢ pro ovéifeni, Ze se skutecné jedna o identifikacni kod

vOoZzZu.

Precteny identifikacni kod bude validovan pomoci algoritmu, ktery je detailné popsany
v kapitole 3.1. Do databaze bude ulozena cesta ke snimku, pozice nalezenych identifikacnich

kodu, precteny kod a zdali je validni. Po vyprazdnéni fronty budou snimky agregovany do
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jednotlivych vozil, jelikoz jeden viz miize byt na vice snimcich. Nésledné¢ budou vozy

agregovany do vlakovych souprav. Vozy i vlakové soupravy budou uloZzeny do databaze.

Funkcionalita cel¢ identifikacni aplikace s automatickym zpracovanim a moznostmi

pro obsluhu je popsana formaln¢ v nasledujici kapitole 5.2.1.

5.2.1 Scénare pouziti

Aplikace

CRUDL kamery

Zobrazeni seznamu viakd

Pridani viaku

Zobrazeni seznamu vozu
daného viaku

Zobrazeni detailu vozu

Z ]
NS

Obsluha Zobrazeni seznamu

nezpracovanych snimkud

Pridani snimku ke
zpracovani

Obrazovy agent
Pridani vozu

Zobrazeni seznamu
nezpracovanych snimku pro
dany viak

Editace vozu

Editace snimku

Obrazek 19 Diagram uziti identifikacni aplikace
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CRUDL?’ kamery

Vytvofeni nového zdznamu kamery, editace zaznamu kamery, smazani zdznamu kamery,

zobrazeni seznamu kamer, zobrazeni detailu kamery.

Zobrazeni seznamu vlakii
Zobrazeni seznamu vlak ze systému.
Zakladni scénar

1. Systém zobrazi seznam vlak.
Pridani vlaku
Vytvoteni nového zaznamu vlaku.
Zakladni scénar

1. Obsluha zvoli novy vlak.

2. Systém vytvoii novy zdznam vlaku.

Zobrazeni seznamu vozi daného vlaku
Zobrazeni seznamu vozu pro vybrany vlak.
Vstupni podminky
Vybrany dany vlak.
Zakladni scénar

1. Obsluha vybere dany vlak.

2. Systém zobrazi seznam vozl po dany vlak.

Zobrazeni detailu vozu
Detailni popis vozu.
Vstupni podminky
Vybrany dany viiz.
Zakladni scénar
1. Obsluha vybere dany viiz.

2. Systém zobrazi detailni popis vozu.

3 Create, read, update, delete, list (Vytvofit, &ist, upravit, smazat, seznam)
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Zobrazeni seznamu nezpracovanych snimku
Zobrazeni vSech systémem nezpracovanych snimk.
Zadkladni scénar
1. Systém zobrazi seznam vSech vyfiltrovanych snimkd, které nemaji pfifazeny viz.

Zobrazeni seznamu nezpracovanych snimki pro dany vlak

Zobrazeni vSech nezpracovanych snimkl systémem pro dany vlak

Vstupni podminky
Vybrany dany vlak.

Zdkladni scéndr
1. Obsluha vybere dany vlak
2. Systém zobrazi seznam vSech vyfiltrovanych snimki, které nemaji pfifazeny viz a
zasahuje do ¢asového intervalu vlaku.
Pridani vozu
Manualni ptidani vozu pro vlak
Vstupni podminky
Vybrany dany vlak.
Zadkladni scénar
1. Obsluha vybere dany vlak.
Systém zobrazi formulaf pro zadani dat.

2
3. Obsluha zada data a odesle.
4

Systém vytvoii novy viiz o danych datech a ptitadi je danému vlaku.

Editace vozu
Upraveni zdznamu vozu.
Vstupni podminky
Vybrany dany viiz.
Zdkladni scéndr
1. Obsluha vybere dany viiz.

2. Systém zobrazi formulaf pro editaci dat.

3. Obsluha upravi data a odesle.
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4. Systém aktualizuje data.

Editace snimku

Upraveni dat u snimku.

Vstupni podminky
Vybrany dany snimek.

Zdkladni scéndr

1. Obsluha vybere dany snimek

2. Systém zobrazi formulaf pro zpracovani snimku.
3. Obsluha upravi data a odesle.
4

Systém aktualizuje data u snimku a pokusi se pfifadit snimek k vozu.

Pridani snimku ke zpracovani

Zavedeni nového snimku do systému

Vstupni podminky

Pozadavek obsahuje snimek.

Zakladni scénar
1. Obsluha vlozi snimek systému.

2. Systém snimek ptfedzpracuje, vyhleda znacky a zpracuje.

5.2.2 Volba OCR technologie

Pted vlastni implementaci aplikace byly pro obrazové zpracovani textu otestovany dvé
technologie. Prvni technologii je pocitatové zpracovani obrazu od Microsoft Azure. Tato
technologie obsahuje mnohé moznosti zpracovani obrazu a jednou z nich je 1 zpracovani textu.
Jedna se o cloudovou sluzbu, které je pro vétsi pocet pozadavkl zpoplatnéna. Vyhodou je, Ze

pro implementaci nejsou potieba znalosti se strojovym ucenim a je ulehceno aplikaci od

vvvvvv

Druhou porovnavanou technologii je Tesseract. Jedna se o OCR® Engine, ktery je pod
licenci Apache. Tesseract vyzaduje dikladnéjsi pfedzpracovani obrazu. Podporuje vice jak

100 jazyk.

6 Optical Character Recognition (Optické rozpoznavani znak)

28



Porovnani bylo provedeno na 205 snimcich, na nichZ byl k pfecteni cely identifika¢ni
kod. Vysledek z technologii byl testovan, aby se ukazalo, zda je mozné zpracovat text pomoci
regularniho vyrazu na identifika¢ni kod’ a nasledné zdali je kod &iselné validni®. Technologie
Tesseract byla otestovana s ¢eskym, anglickym a némeckym modelem, jelikoz vozy pochazeji
z riznych zemi. Na Azure byly snimky odesilany v plném rozliSeni a nasledné¢ se vyhledaval

text, Tesseractu byly pfedkladany vytezy identifikaéniho kodu.

Z porovnani vyslo 1épe Azure, které bylo nasledné v aplikaci pouzito. Divodem mize
byt nedostatecné predzpracovani obrazu pro technologii Tesseract, ale vysledek je dikazem

toho, jak je pouziti Azure jednoduché a kvalitni i na zhorSené kvalité dat.

M zpracovatelny mvalidni

93,17
86,34

PROCENTA
47,8
43,41

30,73

19,51

14,15

<
.
. I

AZURE TESSERACT CES TESSERACT ENG TESSERACT DEU
TECHNOLOGIE

Obrazek 20 Provnani Technologie Azure a Tesseract

5.2.3 Prehled vybranych technologii

Server
Na serverové casti, ktera jen napsana v programovacim jazyku C# .NET byly vyuzity
knihovny pro ukladéni dat, aplikovani neuronovych siti a dotdzani do externich systémd.

Pro praci sdaty je vyuzity Entity framework. ZajiStuje napojeni do databaze,

mapovani objektll s databazi a migrace schématu databaze. Entity framework byl pouzity

7O regularnim vyrazu vice v kapitole Serverova ¢ast
8 O validit¢ kodu vice v kapitole Znageni vozl
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stylem code first, kdy je z kodu generovana struktura databaze. K implementaci Tensorflow
byla vyuzita knihovna TensorFlowSharp®, ktera zajistuje moznost pouziti Tensorflow v C#.
Ke komunikaci s externimi systémy byla vyuZita knihovna RestSharp'?, jenz generuje REST

API pozadavky.

Azure

Na platform& Azure byla vytvofena sluzba pocitatového zpracovani textu!!. Tato externi

sluzba zajist'uje Cteni textu ze snimku. Platforma Azure je detailnéji popsana v kapitole 4.5.
Klientska cast
Uzivatelska strana je vytvorena jako ,,single page application” (SPA), kterd se nacte pouze

jednou, nasledné se pfi uzivatelskych interakcich obnovuje a ziskavé data pouze pro zménéné

komponenty. Tento zpusob pouziti zajistuje vysokou rychlost prace s aplikaci.

Pro lepsi praci s Javascriptem je vyuzity Typescript'?, jenZ zajistuje typovani Javascript
a pridava dalsi funkcnost pro zjednoduseni vyvoje a ziskani lepSi ptehlednosti kodu.
Interaktivni SPA je vytvorena ve frameworku Vue.js, ve kterém se vytvaieji komponenty a
vSechna logika uZzivatelské ¢asti aplikace. Aby uzivatel mohl ptistupovat ke komponentam
pomoci url, je pouzity Vue-router', ktery routuje jednotlivé stranky dle url. Data fronendu
jsou ulozena pomoci Vuex!* v globalnim storu aplikace. Globalni store se vyuZziva z diivodu
lepsi prace s daty napii¢ mnoha komponentami. Ke komunikaci se serverem je pouzita
knihovna Axios'®, ktera generuje REST API pozadavky na serverovou stranu. UZivatelskd ¢ast
je graficky ostylovdana pomoci frameworku Vuetify'®, jenz je sadou piedem graficky
nadefinovanych a pied vytvofenych komponent. Pro vlastni styly byl pouzit sass'’. Na
frontendu je pouzita neuronovd sit, kterd je implementovdna pomoci knihovny

t19

Tensorflow.js'®. Cely vyvoj systému je verzovany pomoci néstroje git'®, kde je vidét proces

vyvoje kodu.

° https://github.com/migueldeicaza/TensorFlowSharp
19 http://restsharp.org/

1 https://azure.microsoft.com/cs-cz/services/cognitive-services/computer-vision/
12 https://www.typescriptlang.org/

13 https://router.vuejs.org/

14 https://vuex.vuejs.org/

13 https://github.com/axios/axios

16 https://vuetifyjs.com/en/

17 https://sass-lang.com/

18 https://github.com/tensorflow/tfjs

19 Systém spravy verzi
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5.2.4 Architektura systému

Systém je rozdélen na dvé hlavni ¢asti, které mezi sebou komunikuji. Z diivodu pouZiti
frameworku Vue.js se mezi serverem a uZivatelskou ¢asti nepedava celé HTML?, ale pouze
potiebnd data a HTML kod je nésledné sestaveny v klientské Casti. Data si predavaji ve

formatu JSON?! pomoci HTTP APIL

Azure API| Fotbbast
Cognitive Service D
Server Graficky Klient
MSSQL Ziskani snimku
A
VL Vizualizace

. Ul - Vue.js
Zpracovani dat

(Pfrevedeni na
prehledna data)

A

Neuronova sit
(Lokalizace kodu)

Y

Ukladani snimku
na disk

OCR

A

Obrazek 21 Architektura systému

Serverova cast aplikace udrzuje vSechna data, na kterych provadi naro¢néjsi operace,
které se netykaji zobrazovaci logiky. Také zajiStuje komunikaci s externimi API a pouziti
neuronové sité. Zarovei je cilovym bodem pro zasilani snimki z fotopasti, které jsou zde
zpracovany. Klientskd ¢ast zpracovava uzivatelsky privetivé zobrazeni dat a diky
javascriptovému frameworku je zde pfesunuta ¢ast logiky aplikace, kterd umozni snizit zat¢z

na serverovou ¢ast a zrychlit celou aplikaci.

20 Hypertext Markup Language
2! JavaScript Object Notation. Datovy format pro pfenos dat.
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6 Implementace

6.1 Fotopast pro shér experimentalnich dat

Ke sbéru dat byla vytvotena fotopast, ktera na pohyb pted fotopasti uklada videozaznam.
Pro ucel natrénovani vlastni neuronové sité je zapotiebi ziskat dostatek dat. Pro ziskavani dat
bylo vybrano misto s nejvyssi Cetnosti prijezdt vozii. Dané misto se nachazelo mezi
rozvétvenim kolejisté, kde jsou dveé odjezdové (prijezdové) koleje a jedna manipulacni kole;.
Velkou nevyhodou odlehlého mista je nezavedeni elektfiny, zadné piipojeni k siti, ale i vysoké
riziko kradeze. Zaznamenavané vozy se pohybuji ve vzdalenosti 9 metri od umisténé kamery.
K poftizeni dostatecné kvalitniho snimku je zapotfebi snimac s dostateCnym rozliSenim, nebo

¢ocka s nizS§im uhlem zabéru, ktera obraz zvetsi.

Obrazek 22 Umisténi fotopasti na sloupu vedle kolejisté

Prvni sbéry dat probihaly pomoci webové kamery Microsoft LifeCam Cinema??, kdy
autor byl fyzicky pfitomen a manualné¢ zaznamenaval. Tento postup byl ¢asové pomérné

naro¢ny, neproduktivni a kamera se ukéazala jako nedostatec¢na.

22 https://www.microsoft.com/accessories/cs-cz/products/webcams/lifecam-cinema/h5d-00004
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DalSim krokem byla snaha tento postup co nejvice osamostatnit a zautomatizovat. S
vyuzitim Raspberry Pi Model B+%3, infraervené kamery s pfisvicenim a externi baterie autor

sestrojil fotopast na zaznamenavani projizd¢jicich vozi.

Diky programu napsaném v pythonu fotopast zaznamenava pouze v piipad€ pohybu v
zorném poli kamery. Pro jednodus$i administraci se pfipoji na wifi, kde diky HTTP 2* serveru
poskytuje potiebnd data ke kontrole. Box, pfedem vytistény na 3D tiskarné z modelu, byl

piivazan na stozar vedle koleji.

Vyvoj fotopasti se neobeSel bez komplikaci. Nastal problém ve spojeni Microsoft
LiveCam a Raspberry Pi. Po otestovani na nové&jsi verzi Raspberry Pi* bylo zjistény limity
pouzitého USB 2.0 pro propojeni kamery a Raspberry Pi. Datova propustnost USB 2.0 neni
dostate¢na?® pro HD video o 30 snimcich za vtefinu. Stavajici kamera vyfesila tento problém,
ponévadz je napiimo piipojena ke grafické karté pies proprietarni konektor a nevyzaduje fadic
USB. Fotopast byla vyvijena a testovana na projizd¢jicich automobilech, které byly pro vyvoj

lepe dostupné nez vlakové kolejiste.

6.1.1 Hardwarova cast

Pro spojeni vSech komponent fotopasti je jako jadro pouzito Raspberry Pi Model B+,
které je napojené na kameru s rozliSenim 1920px na 1088px a snimaci frekvenci 30 snimkt

za vtefinu.

Vagon
Snimaé
Objektiv
30px
fadek kodu
7cm
fadek kodu

9 metrd

< L
< >

Obrazek 23 Illustracni obrazek snimani fotopasti

23 https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-1-model-b-plus/
24 Hypertext Transfer Protocol

25 Raspberry Pi 3 Model B+

26 60 MB/s
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Uhel zabéru kamery je 70°. Pii tomto uspofadani se vyska fadku identifikaéniho kodu
pohybuje kolem 30px, je tudiz dostacujici pro nasledné zpracovani. Kamera snimd v
infracerveném spektru, osvétluje zabér dvéma infracervenymi diodami a je otocena vertikalne,

aby snimala vz po celé vySce. [lustrace snimani je na Obrazek 23.

Napajeci obvod g
(powerbanka)

D Raspberry Pi @O
Kamera s IR diodami Model B+

Uloziste Q
MicroSD

A
N

Y

Wifi modul ﬁ
(USB)

Obrazek 24 Blokové schéma fotopasti

Pro mozZnost jednodussi spravy fotopasti je Raspberry Pi rozsifeno o USB wi-fi modul.
Raspberri Pi je napajeno z 10050 mAh baterie, ktera zajistuje chod pies vice nez 10 h. Vse je

umisténo ve vlastné vymodelovaném boxu, vytisténém na 3D tiskarné.

L]

Obrazek 25 Sestavend fotopast
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Pro vymodelovani boxu byl pouzity software Tinkercad®’” od spole¢nosti Autodesk.
Tinkercad je bezplatnd webova aplikace na vytvareni 3D navrhil. Jedna se jednoduchou a
intuitivni aplikaci. VSechny komponenty, které bylo potieba umistit do boxu, byly zméteny
a nasledné¢ prevedeny do 3D svéta. Box byl vytvoren pro vyuziti Microsoft LiveCam kamery,
kterd nasledné pouzita nebyla. Vytvofeny otvor pro tuto kameru byl zacelen a pro ptipojeni

stavajici kamery bylo pouzito pfedem vymodelované vétrani.

Obrazek 26 Ukadzka 3D modelu fotopasti ze software Tinkercad

6.1.2 Softwarova cast

Béhem startu Raspberry Pi se automaticky spousti aplikace napsana v jazyce Python [21]. Tato
aplikace zajistuje ziskani videozaznamu pouze na pohyb pied kamerou. Aplikace je rozdélena
na tfi ¢asti. Prvni z Casti je urCena pro sledovani pohybu, druhd rozhoduje o spusténi a
ukonceni nahravani a posledni ¢asti je webserver urceny k administraci fotopasti. Cely proces

je popsan na Obrazek 27.

27 https://www.tinkercad.com/
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Wifi modul je nastaven, aby se automaticky pfipojoval do urcenych siti. Napiiklad do

domaci sit¢ pro moznost vyvoje anebo pfipojeni na hotspot telefonu pro administraci v terénu.

)

Vytvofeni webserveru J Cekani na http dotaz
Url dotazu
Ziskani snimku
kamery
4 N\
/camera »| Odeslani posiednino
snimku
1 J
f N\
Ziskani hodnoty fir 5| Odeslani historie
pohybu hodnot pohybu
1 J
/ délka nahravani = 5s/ - ( )
u Odeslani poctu
T : vytvorenych zaznamu
. J

Porovnani s

konshanstanton Zacit nahravani

Délka nahravani
>0

Nahrava se?

délka nahravani - 15/

Cekat 0,5s Ukongit nahravani

Obrazek 27 Diagram programu ve fotopasti
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Sledovani pohybu

Fotopast vyuziva knihovnu OpenCV?® pro zjisténi zmény stavajiciho snimku oproti
pfedchozimu. Porovnani snimku probihd pomoci metody absdiff(InputArray srcl, InputArray
src2, OutputArray dst)®, ktera ziska absolutni hodnotu rozdilu jednotlivych bodd snimku.
Metodou treshold(InputArray src, OutputArray dst, double thresh, double maxval, int type)*°
nastavenou na typ THRESH BINARY a s nastavenim thresholdu na 25 je ziskany bindrni
snimek veSkerych rozdilnych bodi. [22] Jakmile pocet rozdilnych pixelt prekro¢i urcitou
hodnotu, fotopast spusti nahravani. Pokud se béhem 5 vtefin opét nepiekroci dana hodnota,
nahravani se vypne. Diky tomu se docili urcité rezervy pro piipad, ze by doslo ke kratkému
preruseni pohybu — vystupem by tak i v tomto piipad¢ byl pouze jeden videozaznam. Pokud
je fotopast ve stavu, kdy nenahrava, tak testuje pohyb pouze jednou za 0.5 vtefiny, aby se

snizila ndro¢nost na procesor a zvysila se vydrz baterie.

Nahravani

Pro nahravani je pouzita knihovna PiCamera®!, které je uréena pro komunikaci s rozhranim,
do néhoz je zapojena kamera. Knihovna zajistuje ziskavani cyklu aktualnich snimku kamery
a také zajist'uje nahravani.

Kamera je nastavena na maximalni mozné rozliSeni (1088 x 1920px) a téz na
maximalni snimkovaci frekvenci (30 snimk za vtefinu). Kvili rychlej§imu pohybu
projizd¢jiciho vlaku je expozice kamery nastavena do rezimu sport a je snizena kompenzace
expozice na hodnotu -15. Vysledkem je mnohem krat$i ¢as expozice, ale také zhorSené

snimani béhem nizsich svételnych podminek.

Vytvoreny videozaznam je ukladdn na SD kartu, na které je nahran filesystém
Raspberry Pi s ndzvem, ktery obsahuje pocate¢ni Cas nahravani. Vysledny soubor je ve

formatu .h264.

28 https://opencv.org/

2% https://docs.opencv.org/2.4/modules/core/doc/operations_on_arrays.html#absdiff
30

https://docs.opencv.org/master/d7/d1b/group imgproc_misc.html#gae8ad4al46d1ca78c626a53577199e9¢57
31 https://picamera.readthedocs.io/
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Obrazek 28 Porovnani zdkladniho nastaveni fotopasti (vlevo) a rezimu sport (vpravo)

Webserver

Webserver je implementovany pomoci knihovny socket®?, ktera vytvoii lokalni webserver na

portu 8000, jenz je spustény v samostatném vlakné, aby byl oddélen od nahravani.

Vldkno s webserverem vyckava na zaslané HTTP pozadavky na definovany port.
Zpracovava pozadavky na ,,/count®, kde vypisuje pocet nahranych videozdznamu. Na url ,,/tr*
vypisuje hodnoty zmén na snimcich za urcity ¢asovy interval. Slouzi k ovéfeni, Ze dany pohyb
piekroc¢i ur¢enou hodnotu pro zahéjeni nahravani. Posledni url ,,/camera® je urCena pro

aktualni pohled kamery.

6.2 Aplikace pro anotaci dat

Tato aplikace se dé€li na 3 hlavni Casti. Prvni Cast je pfevedeni videa na staticky zdznam a
pfedzpracovani, druhd je urcena na samotnou lokalizaci a klasifikaci, posledni ¢ast se stard o

pfevedeni dat pro Tensorflow.

32 https://docs.python.org/3/library/socket.html
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Zpracovani videa a preprocessing

Vstupem do této komponenty je video pofizené z fotopasti. Video je nasledné
pfevedeno do .png soubort o frekvenci 10 snimkl za vtefinu. Snimek je pfeveden do Sedo

tonu a zesvétlen.

Anotace
Tato Cast zajistuje vlozeni snimkli do systému, ukladani stavu a oznaceni hledanych
objektli. Seznam snimki se ziska z predeslé komponenty a vlozi se do databaze pro dany vlak.

Data o vlaku, snimcich a labelech jsou drZena v databazi.

TrainSet ImageSet LabelSet

#Id #Id #lId

* Date fk TrainSet_Id fk ImageSet_lId

* Path * Source * Labelld

*X
*Y
* Width

* Height

Obrazek 29 Struktura databdze anotacni aplikace

Je to webova aplikace napsana v jazyku C# .NET>? s vyuzitim Entity frameworku®* a
code first stylu programovani. Jedné se o napsani datovych model a néasledné je z téchto
modeld vygenerovana struktura databdze. Backendova Cast obstarava datové uloziste a
generovani snimk@ za pomoci pfedchozi komponenty. Samotnd prace nad snimky je
provadéna v Javascriptu. Frontendova &ast aplikace vyuziva framework Vue.js®, ktery
zajistuje chod aplikace. Pro praci nad snimky je pouzity framework Fabric.js*, ktery
umoziuje zakreslovat obdélniky nad snimek a ziskat jejich polohu. Pro usnadnéni oznaceni
hledaného textu je pouzity Tesseractjs’’. Tesseractjs je javascriptovd implementace

neuronové sit¢ Tesseract pro vyhledavani textu.

33 https://www.microsoft.com/net/

34 https://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa937723(v=vs.113).aspx
35 https://vuejs.org/

36 http://fabricjs.com/

37 https://tesseract.projectnaptha.com/
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Vyhodou vlastniho vyvoje je moznost co nejvice zjednodusit a zrychlit zpracovani
snimku. Na Obrazek 30 je ukazka obrazovky, na které obsluha anotuje snimek vozu. Jelikoz
se anotuje 15 raznych objekti, tak by mohlo byt zmate¢né nebo slozité anotovat podle nazvi.
Pro zjednodusSeni je na pravé stran¢ obrazovky ukazany vzor, na kterém se vybira, jaky objekt
je zrovna anotovan. Dals$i zajimavosti je zelené tlacitko “pfedpovéd™ v pravém dolnim rohu,
které spusti Tesseract a oznac¢i na snimku vSechny texty nalezené touto knihovnou. VSechny
vybrané objekty jsou odeslany na server a uloZzeny do databéaze. Dalsi obrazovky aplikace pro

anotaci jsou ptilozeny v Ptiloha B.

31 RV
80 D-TSSC

6657 581-8
Fals-x

54 CZ-CDC 6679 029-4
6682 470-4
Fau‘ &

Obrazek 30 Snimek z aplikace pro labeling. Na pravé strané je videt vzor pro vybér typu a
na leve strané prave zpracovavany snimek. Cervené objekty jsou nalezeny pomoci
Tesseractu, ale nejsou anotovany, tudiz se nezapocitaji.

Prevedeni zpracovanych dat na format pro uceni siti Tensorflow

Préce s frameworkem Tensorflow je mnohem jednodusi v jazyku Python a z toho
ditvodu byl vyuzit pro exportovéani dat. Byl vytvoten program v Jupyteru®$, ktery dotazuje na
HTTP API*° anota¢ni aplikace pro uréité snimky vozil a jejich znacky. Tyto snimky se
znackami jsou ziskany ve formatu JSON a pomoci skriptu jsou pievedeny na typ

Htf.train.Example® vyuzivany Tensorflow. Snimky jsou nahodné rozdéleny pomérem 80 % na

trénovaci mnozinu a 20 % na testovaci mnozinu.

38 https://jupyter.org/
39 Application Programming Interface
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'Id': integer,
'Labels': [
'Id': integer,
'LabelId': integer,
'X': integer,
'Y': integer,
'width': integer,
'Height': integer,
1,

'Source': string,

}

Obrazek 31 JSON z anotacni aplikace

'image/height': integer,
'image/width': integer,
'image/filename': string,
'image/source id': string,
'image/encoded': bytes,
'image/format': string,
'image/object/bbox/xmin': float[],
'image/object/bbox/xmax': float[],
'image/object/bbox/ymin': float[],
'image/object/bbox/ymax': floatl],
'image/object/class/text': stringl[],
'image/object/class/label': int[],

}

Obrazek 32 Struktura pro Tensorflow tf.train. Example

Z vyslednych mnozin jsou za pomoci frameworku vytvoreny dva .record soubory,

které obsahuji data potiebna pro nauceni vlastni neuronové site.

6.3 Nauceni neuronové sité pro detekci kédu

Pro potieby dosazeni cili aplikace bylo potifeba vytvofit neuronovou sit, vyhledavajici
na vozech identifikacni kody a dalsi vedlejsi informace z obrazovych podkladi. Pro
zpracovani sité byla vyuzita platforma Tensorflow. Proces uceni, popis modelu a vysledky

naucené sit¢€ jsou popsany v kapitole 7.

6.4 Aplikace pro identifikaci vlakovych souprav

Tato aplikace je klicova ke splnéné cile prace. Jedna se o spojeni fotopasti, kterd dodava do

této aplikace snimky z kolejisté a implementace neuronové sité pro detekcei identifikacnich
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koda. Identifikacni aplikace zajist'uje koncovy bod pro fotopast, lokalizaci a precteni kodu ze
snimku a nésledné uloZzeni do databaze. Aplikace je mifena pro pouzivani drazni obsluhou,

ktera aktudlné zpracovava identifika¢ni kody manualné.

6.4.1 Serverova ¢€ast

Serverova Cast aplikace zajistuje veskerou logiku pro ptfedavani dat do uzivatelské cCasti,
ukladéani dat a zpracovani snimku vozu, véetné vygenerovani vozi a vlakovych souprav, na
kterou je celd aplikace zaméfena. Server pro komunikaci s okolim a klientskou ¢asti vyuziva

HTTP API pozadavky, diky kterym je zajisténa nezavislost.

Logika aplikace je rozdélena na samostatné fungujici ¢asti nazyvané service. API je
definovdno pomoci kontrolert, které pouzivaji pfidélené service — ty nasledné zajiStuji

celkovou logiku aplikace a praci s daty.

Na serverové casti je vyuzita samostatné naucena blokovd neuronova sit’ pro
vyhleddvani boxt (labeli) na snimcich, které by mohli obsahovat potfebné informace
k identifikaci vozu. Pro ziskani dat ze snimku je dotazovano do Azure pro OCR c¢teni a ziskani

potiebného textu.

Aplikace je napojena na databazi MSSQL*’ pomoci Entity frameworku. V databazi
jsou ulozeny vSechny snimky s labely nalezenymi neuronovou siti a s pfeCtenymi daty
z Azure. Nasledné jsou zde ulozeny vSechny nalezené vozy a vygenerované vlakové soupravy.

Dal8imi uloZzenymi daty jsou fotopasti.

40 Microsoft SQL Server
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Aplikace zpracovava velké mnozstvi snimkl z fotopasti. Na vstupu pro odeslani
snimku je vytvofena fronta. Velikost je upravena dle vykonu serveru, aby nedochazelo

k naprostému zahlceni prostfedkti. Snimky jsou zpracovavany asynchronné z diivodu ¢ekani

Cameras Labels Images
#1d #1d #1d
* Name fk Image_|Id £ ik Wagon_Id
* Url X i WagonData_Id
=y *Un
* Width * Date
Trains * Height * Removed
#Id
Wagons
#I1d
fk Train_Id
ik WagonData_Ild

WagonDatas

#Id

Obrazek 33 Struktura databadze identifikacni aplikace

odpovédi z Azure, aby bylo zajiSténo plynulé zpracovani.

V ptedchozi kapitole je popsano, Ze logika aplikace je rozd€lena do samostatnych

service (komponent). Server obsahuje méné zajimavé komponenty, které zajistuji CRUDL

dat anebo ukladani snimkt na disk.

Nejveétsimi a nejzajimavéjSimi komponenty jsou ty, které jsou vyuzivany ke

zpravovani snimki az po vytvoreni vlakové soupravy. Cely tento proces je popsan na Obrazek

34 Proces zpracovani snimku na serveru.

Ziskani snimku

> Pfedzpracovani

snimku

Vyhledani

Y

identifikaéni
informace

* Text

* Text2

* Textd

* Texd

* Texts

* Text

* Texty

* Textd

* Text9

* TableWeight
* TableSpeed
* TableC

* Valid

A 4

UloZeni snimku

Y

OCR zpracovani
snimku

«| Validace identifikacni

informace

Agregace snimku
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Obrazek 34 Proces zpracovani snimku na serveru
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Ziskani snimku
Ziskéani snimku je vstupni bod celého procesu. Zde je predany snimek z fronty, pievedeny

z base64 kodovani na datovy typ Image.

Predpracovani snimku

Na snimku je provedeno ptedzpracovani, kdy je snimek otocen do spravné orientace, pieveden

do Sedo tonu a zesvétlen pro dalsi zpracovani.

Vyhledani identifika¢ni informace

Snimek je zpracovany vlastni naucenou neuronovou siti na vyhledavani blokovych dat. Pokud

na snimku nenalezne identifika¢ni kdd vozu, je snimek zahozen a dal nezpracovavan.

UloZeni snimku

Snimek zpracovany neuronovou siti je ulozen na disk. Nasledné je vlozeno do databaze jeho
misto ulozeni, nalezené boxy a ¢as zdznamu.

OCR zpracovani snimku

V této komponenté je zajisténo propojeni s Azure APIL. Snimek je odeslany jednim
pozadavkem na zpracovani, kdy v odpovédi pozadavku se nachazi ID procesu. DalSim
pozadavkem se ziskanym ID, je dotazovani na stav procesu. Dokud neni proces zpracovan, je
dotazovani opakovéno. Jakmile je proces dokoncen, soucasti odpovédi jsou nalezené texty

S pozicemi.

Tento proces je proveden na celém snimku z diivodu zmenseni poctu zpoplatnénych
pozadavkl na Azure OCR. Z mnoziny nalezenych texta jsou vybrany pouze ty, které spadaji

do lokace nalezeného identifika¢niho kodu boxu.

Validace identifika¢ni informace

Vsechny texty, které jsou lokalizovany v oblasti identifika¢niho kodu, jsou sefazeny do

jednoho. Tento text je rozsekany na podtexty pomoci vytvoreného regularniho vyrazu.

(P<text1>\d{2}). (?<text2>\b[\w|]*\b).*(?<text3>\d{2}).*(2<textd>\b\w+\b).*(?<text5>\b\w+\)
K(2<text6>\d{4}). ¥ (?<text7>\d{3}).*(P<text8>\d{1}). (?<text9>\b[\w|-]+\b)

regularni vyraz na rozsekani identifikacniho kodu vozu
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Pokud se zpracovani regularnim vyrazem zdafi, je zpracovany identifikacni kod ulozen
do databdze ke snimku. Identifikacni kod je validovan pomoci valida¢niho algoritmu

z kapitoly Znaceni vozii. Validita kddu je ulozena do databaze.

Agregace snimki do vozi
Po kazdém vyprazdnéni fronty se snimky je zavolana metoda na vytvofeni vozl ze snimku.
Frekvence zaznamendavani je vyssi a identifikacni kod jednoho vozu se vyskytuje 2—4x, zalezi

na rychlosti projizdéjiciho vozu.

Od snimku, ktery byl naposledy takto zpracovén, je zahajeno spojovani snimkl se
stejnym identifika¢nim kodem. Z nichz je ndsledné do databdze vytvofen zdznam se

seznamem vsech nalezenych snimki vozu.

Agregace vozu do souprav

Po zpracovani agregace snimkl do vozi, je potieba vozy spojit do projizdé€jici soupravy. Od
posledni nalezené soupravy jsou vSechny vozy spojeny. Nova vlakova souprava je vytvorena,
pokud je mezi vozy rozestup alespoil jedné minuty. Nalezené vlakové soupravy jsou nasledné

ulozeny do databaze.

Rucni pridani a editace vozu

Vsechny dfive vypsané komponenty jsou pln¢ automaticky zpracovany. Nekteré snimky
neprosly validaci nebo se nezdafilo pfecteni pomoci OCR. Obsluha systému ma moznost
nechat si vypsat seznam téchto nezpracovanych snimkt a nésledné dopsat nebo upravit
identifika¢ni kod rucné.

Takto dopsany identifikacni kod je téz zapsan do databdze. Prvnim krokem je
zkontrolovat, zda v blizkém ¢asovém horizontu neni viiz, ktery je uz zpracovany, se stejnym
kodem. V takovém piipadé by se snimek rovnou pftifadil. Pokud dany vz neexistuje, je
vytvoien novy a k nému jsou pfifazeny vSechny snimky v rozmezi dvou vtetin. Nasledné¢ je
tento viiz porovndn s existujicimi soupravami, pfi¢emz se hleda shoda v casovém rozmezi. V

piipadé nalezeni soupravy je viz ptifazen.

6.4.2 Klientska cast

Klientska ¢ast je urcena ke grafickému zobrazeni dat a interakci s uzivatelem. Diky pouziti
javascriptového frameworku je cast logiky aplikace piesunuta do klientské ¢asti. Jednou

z véci, kterd je pfesunuta na frontend, je zpracovani url stranky. Zobrazeni stranky se
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rozhoduje na stran¢ javascriptu a tim, Ze se nemusi dotazovat na server, se urychli zména
stranky. Zobrazovana data jsou odd€lena do globélniho store, ktery zajistuje ziskavani dat
z API serveru, filtraci dat a uchovani stavu aplikace. Na Obrazek 35 je snimek aplikace, ktery

ukazuje seznam vSech zpracovanych vozi aplikaci. Dalsi snimky z aplikace pro identifikaci

vlakovych souprav jsou piilozeny v Pfiloha C.

_

dzPET |BSDALSi MOZNY SNIMKY ~+ PRIDAT MANUALNE VAGON

B A B
5
3

Automaticky Automaticky Automaticky Automaticky Automaticky Automaticky
33TEN 33TEN 33TEN 33TEN 33TEN 33TEN

54CZC0C 54CZ COC 54cZCOC 54CZCDC 54CZCOC 54CZCOC
6633096 6 66330784 66330164 66330719 66330156 66330453

1 Falns Falns Falns 1 Falns

Snimkd: 3 Snimki: 3 Snimic: 4 Snimki: 4 Snimkd: 5 Snimkd: 4

(ue (vana (ue  (vina ) (ue)) (Vina ) ‘v vane (e ) (vans
@ Cretiost) @ (roniost ) © (oot @ (aeniost) @ (otiost)

Automaticky Automaticky Automaticky Automaticky Automaticky Automaticky
33TEN 33TEN 33TEN 33TEN 33TEN 33TEN
54 CZ COC 54CZ COC 54CZ COC 54 CZ COC 54 CZ COC 54.CZCOC

Obrazek 35 Ukazka identifikacni aplikace se seznamem vozii

Na strané uzivatele je pouzit nauceny model blokové neuronové sité. Model byl
preveden do formatu, ktery je Citelny knihovnou Tensorflow.js, a je vyuzity pro moznost

vyfotografovani vozu a jeho zapséani do systému.

Vysledna aplikace je vytvorena formou progresivni webové aplikace (PWA), ktera se
chova jako bézna webova stranka, ale je mozné ji ulozit do telefonu, kde se chova jako nativni

aplikace.
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List a editace
Kamera
kamer
Snimky
List a editace
snimku
Nezpracované
snimky
: List a pfidani
ARp Vliakové soupravy ot s
List a editace
Vozy I
vozl
Pfidani vozu
Statistiky vyfotografovanim
Manualni pfidani
vozu
Error

Obrazek 36 Komponenty klientske casti

Kamera

Komponenta s kamerami je udélana ve formé CRUDL pro moznost uloZeni kamer a zobrazeni

aktualniho pohledu kamery.

Nezpracované snimky
Na tomto pohledu je zobrazeny seznam obsahujici veskeré snimky vSech vlakovych souprav,
které¢ se nepovedlo automaticky zpracovat. Stranka je urCena pro obsluhu k manualni

identifikaci snimku.

Vlakové soupravy

Tato komponenta zobrazuje vSechny vygenerované soupravy s informaci o poctu vozi a o
case, ve kterém projizdé€la. Je zde i moznost pfidat ruéné dalsi vlakovou soupravu. Téz jsou
zde vyfiltrovany vSechny nezpracované snimky pro danou soupravu, jez je nasledné potieba

zpracovat manualn¢.

47



Vozy

Zobrazeni vSech vozli dané vlakové soupravy. Jsou zde vidét snimky, jejich pocet, Cas a ikony
nalezenych dat na snimku. Na detailu vozu pak nalezneme vsSechny snimky tykajici se
konkrétniho vozu s moznosti upravit piectend identifikacni data. Viiz je mozno doplnit ruéné
nebo vyuzit ptidani vyfotografovanim.

Pridani vozu vyfotografovanim

Vyfotografovani vozu je mifeno na mobilni zafizeni. Obsluha touto komponentou ziskava
moznost viiz vyfotit mobilem a v javascriptu je vzapéti vyhledan identifika¢ni kéd pomoci
blokové neuronové sité. Snimek je nasledné odeslan na server a zpracovan pro predem dany

vuz.

Statistiky
Statistiky jsou urceny k rychlejSimu zorientovani obsluhy ve vypise ¢ast projizd¢jicich vozi

a poctu snimkt pottebnych k manuélni opravé.
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7 Experimenty

Pro lokalizaci identifikacnich kodi na boku vozu bylo potieba vytvofit neuronovou sit’, ktera
bude vyhledavat identifikacni kody na vozech a dalsi vedlejSi informace z obrazovych
podkladi. Pro zpracovani sité byla vyuzita platforma Tensorflow. Pro zrychleni uceni uz byl

pouzity prednauceny model SSD Inception v2, ktery je popsany v kapitole 4.4.

Snimek je pied vstupem do sité predzpracovany. Jako dostatecné piedzpracovani se
ukézalo prevedeni do Sedotonu a zesvétleni snimku. Byly ozkouseny také detekce hran nebo

vyuziti prahovani, ale nebylo to potieba.

Z duvodu pievedeni problému na mensi feSitelné Casti byly nauceny dva modely sité.
Prvni model, pojmenovany blokovy, byl vytvofen pro vyhledavani bloka, jenz obsahuji vice
informaci. Druhy model, pojmenovany elementdrni, byl vytvofen pro vyhleddvani informaci

z identifika¢niho kodu vozu, skladajiciho se z dil¢ich informaci podstatnych pro tento model.

7.1 Uéeni site

Vytvofena mnozina piedzpracovanych a ohodnocenych snimka byla rozdélena v poméru
80 % na testovaci mnozinu a 20 % na trénovaci mnozinu. Kazda ztéchto mnozin byla
prevedena na soubor typu ,,.record”, ktery obsahuje prevedenou mnozinu dat na typ
Htf.train.Example®, ktery je Tensorflow schopno nadist pro proces uceni. Uceni bylo
provadéno lokalné na grafické kart€¢ Nvidia GeForce GTX 860M s procesorem Intel Core 17-
4720HQ a 8 GB RAM paméti.

Virtualni prostiedi pro Python bali¢ky bylo vytvoreno pomoci programu Miniconda®*!.
Seznam balickt je piilozen u zdrojovych koda. V konfiguratnim souboru Tensorflow byl
nastaven pocet typti box, cesta k jejich ndzviim a cesta k souboriim s trénovaci a testovaci
mnozinou. Po spusténi se z konfiguracniho souboru vygeneroval soubor s modelem sité pro
uceni. Béhem uceni se vytvaieji soubory s aktudlnim mezistavem naucené sit¢. Tento mezistav
muze byt vyuzit pro obnoveni uceni pii ptfipadném vypadku. Z téchto soubort je

vygenerovany model potfebné sité, ktery je urcen k pouziti v implementacnich aplikacich.

41 https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html
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7.2 Model sité

V této kapitole je popsany model vytvoreny ve frameworku Tensorflow, ktery je vyuzity pro
vyhleddvani boxti na snimku. Na Obréazek 37 je digram sité¢ s vyobrazenymi nejhlavnéjSimi

komponentami a déle v textu je popsan tok dat pies jednotlivé komponenty.

Vstupni obrazek
1088x1920

Pfevod na
vstup sité:
image_tensor
I Preprocesor » FeatureExtractor > BoxPredictor
Vystupy sité:
Posprocessor »detection_boxes
—>detection_scores

—>detection_classes

Obrazek 37 Diagram modelu

Vstupem do modelu je image tensor. Jedna se o fadu byt vytvofenou ze snimku o
rozmérech 1088 x 1920px. Rada dat vstupuje do preprocesoru, zmensi snimek na potiebné
rozmeéry, které jsou 300 x 300px o hloubce 3 byty. Po zredukovani velikosti vrstvy nasleduje
FeatureExtractor, ktery implementuje Inception v2 popsany v kapitole 4.4. Také vyhledava
potiebné informace ze snimku. FeatureExtractor pouziva jako aktiva¢ni funkci relu. Skupina
BoxPredictori ziskava vystup z FeatureExtraktoru a z téchto vstupt predikuje pozice boxi a
typ pro kazdy box. BoxPredictor téZ pouziva jako aktivacni funkci relu. Tato popsana Cast

modelu je zobrazena na Obrazek 38.

50



FeatureExtractor

InceptionV2

Preprocessor

Obrazek 38 Ve spodni casti je vstup do sité a dale pokracuje pres Preprocessor,
FeatureExtractor do BoxPrediction

Vstupem do postprocesoru jsou predpovédi BoxPredictoru pievedeny na vystupy
modelu. Vystupy modelu jsou typu DT _FLOAT. Vystupni funkce modelu je sigmoid. Jedna
se 0 hodnotu v rozsahu 0 az 1. Detection_boxes je pole se soufadnicemi nalezeného boxu.
Jelikoz se jedna o hodnotu 0 az 1, tak pozice je popsdna procentudlné vuci snimku.
Detection_scores je pole pravdépodobnosti nalezeného boxu. Vystup detection classes urcuje

typ daného boxu, pievedeny na jeho ID. Ukazka této ¢asti modelu je na Obrazek 39.

detection...

adddetection... detection... detection... num_det... raw_dete... raw_dete...

concat_1 Postprocess...

Obrazek 39 Data z BoxPrediction vstupuji do Postprocessoru, ktery urcuje vystupy sité
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7.3 Naucené sité

Neuronova sit’ pro vyhledavani bloki

celd identifikacni informace. Nejvice viditelna je na levé ¢asti vozu a sklada se ze ¢tyt radka.
Dalsi informace, jez vyhledava, jsou tabulky loznych hmotnosti a tabulka s hmotnosti vozu.
Vstupem do sité je predzpracovany snimek vozu a vystupem sité jsou pozice nalezenych boxii,

jejich typ a procentudlni kvalita.

AIE]EIC] 81 MY .
HEDFI N TE 3 54
54 CZ-CDC 6679 029-4

=) [k 6682 470-4

. Falis ™

Obrazek 40 Ukazka boxii vyhleddavanych blokovou siti

Velikost trénovaci mnoziny byla 1070 snimkti, mnoziny testovaci pak 261 snimkii. Uceni
bylo ukonceno po 42 100 iteracich. Proces uceni trval necelych 20 h. Vzdy po dosazeni
urcitého poctu krokli bylo provedeno ovétreni procesu uceni, aby bylo jasné, v jakém stavu se
sit’ nachazi. Béhem procesu byla nékolikrat snizena hodnota rychlosti uceni, aby se chyba sité
ustalila. Rychlost u¢eni na pocatku byla 0,004, po 18 000 krocich byla snizena na 0,0004 a po
27 000 krocich na 0,00004.

Neuronova sit’ pro vyhledavani dil¢ich elementi

Elementarni sit’ byla vytvofena za ucelem ziskani samostatné¢ informace z identifika¢niho
kodu vozu. Tento kod obsahuje 9 informacnich blokti popsané v kapitole 3.1. Vstupem do sité
je ptedzpracovany snimek vozu a vystupem jsou pozice, typ a kvalita boxu jako u ptedchozi

neuronove site.
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Obrazek 41 Ukdzka boxu vyhleddavanych elementarni siti

Trénovaci mnozina byla o velikosti 649 snimku a testovaci mnozina o velikosti 154
snimka. Uceni bylo ukonceno po 66 540 iteracich. Proces uceni trval kolem 30 h. Jako u
piedchozi sité byl proces prubézné testovan za cilem zjistit kvalitu nauceni sité. Rychlost u¢eni
byla zpocatku nastavena na hodnotu 0,004, po 46 000 krocich byla snizena na 0,0004 a po 64
000 krocich na 0,00004.

7.4 Vysledky siti

Neuronova sit’ pro vyhledavani bloki

MAP@.5010U
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U
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Obrazek 42 Vyvoj hodnoty mAP@.5010U béhem ucent site pro vyhledavani blokii

Uceni bylo ukonceno na zdklad¢é zastaveni stoupani hodnoty mAP@.5010U, kterd se
timto ustalilana 0,9629. Vypocet této hodnoty je popsan v kapitole teoretické ¢asti 4.4. Kvalita
sit¢ byla ovéfena vlastnim porovndnim vysledkl sité oproti o¢ekdvanym vystuptim. Byla
zmeéfena prumérna odchylka vzdalenosti stfedu boxt, ktera je v priméru 5,26px. Odchylky
jednotlivy stiedll boxtl jsou zobrazeny na Obrazek 43. Nasledn¢ byly porovnavany boxy, jenz

byly nalezeny siti navic a boxy, jenz nalezeny nebyly. 1,37 % boxl bylo nalezeno navic a 0,16
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% box1li nebylo nalezeno. Pro test bylo pouzito 400 snimkii. ZvySeny rozptyl sité je z diivodu,
ze se ve vysledku vyskytovali jednotky boxt, které méli odchylku 200px a vice. V téchto

pripadech se jednalo o naprosto chybny nélez. Kvalita sité je popsana v Tabulka 3.

Sit” dosahuje dostacujicich vysledki a je pouzita v identifikacni aplikaci.

10 - T
8.
6.

a
4 T
1T I 1T 71
0-

1 2 3 4 5 6
Typ boxu

Obrazek 43 Odchylka stiedu jednotlivych boxu nalezenych siti pro vyhledavani bloku

Tabulka 3 Kvalita site pro vyhledavani blokii

Primérné odchylka stiedii 5,26px (rozptyl 959,54) ze 400 vzorkil
Nalezené boxy navic 1,37 % ze 400 vzorki

Nenalezené boxy 0,16 % ze 400 vzorka

mAP@.5010U 96,29 %

Presnost klasifikace neuronovou siti 96 %
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Neuronova sit’ pro vyhledavani diléich elementii

mMAP@.5010U

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U
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Obrazek 44 Vyvoj hodnoty mAP@.5010U beéhem uceni site pro vyhledavani dilcich elementii

Uceni sité bylo ukonceno po ustaleni hodnoty mAP@.50I0U na hodnoté 0,6873.
Vypocet této hodnoty je popsan v kapitole teoretické ¢asti 4.4. Kvalita byla nasledné¢ znovu
ovéfena vlastnimi postupy na zéklad€ porovnavani vystupii a ocekavanych vystupt. Primérna
odchylka stfedii boxu se pohybuje kolem 5,11px. Odchylky jednotlivy stiedii boxa jsou
zobrazeny na Obrazek 45 Odchylka stfedd jednotlivych boxti . Nalezenych boxt navic bylo
1,72 % a nenalezenych boxt1 9,88 %. Pro test bylo pouzito 400 snimkti. Kvalita sité je popsana

v Tabulka 4.

Tato sit’ byla vytvofena za ucelem experimentu, zdali je mozné tohoto vystupu docilit.

Vysledek sité nebyl dostatecné kvalitni a nebylo tudiz potieba pouziti této sité v identifikacni

aplikaci.
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Obrazek 45 Odchylka stiedu jednotlivych boxu vyhledavanych siti pro vyhledavani dilcich
elementii
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Tabulka 4 Kvalita sité pro vyhledavani dilcich elementi

Prtiimérna odchylka stredi 5,11px (rozptyl 54,78) ze 400 vzorka
Nalezené boxy navic 1,72 % ze 400 vzorka

Nenalezené boxy 9,88 % ze 400 vzorki
mAP@.5010U 68,73 %

Presnost klasifikace neuronovou siti 69 %
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8 Testovani

Béhem vyvoje aplikace byla provedena tada testl, které se ukazaly jako slepa cesta, ale byly
nalezeny téz postupy, které byly nasledné pouzity ve vytvofenych aplikacich. V nésledujicich

kapitolach je popsan proces testovani aplikaci béhem vyvoje.

8.1 Skladani snimku

Nejprve byly provedeny experimenty pro zjisténi rychlosti vozu ze snimku. Jednim z testi
bylo vyhledavat podobnosti mezi dvéma snimky a nésledné zjistit posun podobnosti na

snimku, ale Gspésnost nebyla moc vysoka a jednalo se o vypocetné narocny proces.

Dalsim testem pro zjiSténi rychlosti bylo snimani podvozku na zacatku a konci snimku.
Jelikoz podvozek vozu je tmavy oproti svétlému pozadi 1ze snaze rozpoznat tuto zménu na
snimku. Byl méfen ¢as mezi zménou svételnosti v boxu na pocatku a na konci snimku, ale ani
tento zpusob nebyl ptili§ spolehlivy. Dochdzelo k neuplnému vykresleni identifikacniho kodu
nebo jeho duplikovani (viz. Obrazek 46 Ukdzka neuspésného skladani snimku). Tento postup
by mohl byt Gspésny v piipade€, Ze by byla k dispozici kamera s vyssi frekvenci snimani a
pripadné také senzory na kolejisti pro zjisténi piesné rychlosti vlakové soupravy. Skladani

snimk do dlouhého pruhu se v tomto experimentu ukazalo jako zbytecné.

P
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Obrazek 46 Ukdzka neuspésného skladani snimku
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8.2 Testovani fotopasti

Prvni vyvijenou ¢ésti byla fotopast. Z pocatku bylo otestovano, zdali bude rozliSeni dostacujici
a po uspésném oveieni kvality byl software fotopasti testovan na projizdéjicich automobilech,
které byly 1épe ptistupné nez vlakové kolejiste. Posledni fazi testovani fotopasti bylo ovétreni
funk¢nosti v redlném provozu. Po prvnim dni provozu byly opraveny drobné nedostatky a

fotopast zapocala sbér dat.

8.3 Testovani neuronové sité

Uceni neuronové sité bylo priibézné testovano a kontrolovdno pomoci TensorBoard*?, ktery
je ureny pro spravu uceni modelli pomoci Tensorflow. Béhem uceni bylo pravidelné
provadéno opakované vyhodnoceni sité, jez bylo pokazdé porovndvano s predchozim
vysledkem, pro zjisténi kvality sité. Naucend sit’ byla dodatecné otestovdna vlastnim
programem, kde byla méfena vzdalenost stfedii nalezenych boxt od boxt predikovanych,

nebo pocet spravného nalezeni boxu. Vysledky testovani jsou k nalezeni v kapitole 7.4.

8.4 Testovani aplikace pro identifikaci

Aplikace pro identifikaci byla testovana béhem prabéhu celého vyvoje. Vzdy byla otestovana
dana komponenta, jiz se tykal aktudlni vyvoj. Testovad no bylo vzdy odesilanim testovacich
pozadavk®i na API kontroler pomoci aplikace Postman*’, kde byly ndsledn& kontrolovany

vystupy z identifikacni aplikace.

8.5 Testovaci provoz identifikacni aplikace

Po spojeni aplikace s vizudlni ¢asti probihalo testovani n€kolika manualnimi prichody, aby
byla kazd4d komponenta otestovana co mozna nejefektivnéji a nejdikladnéji. Na aplikaci byl
nasledn¢ poslan simulovany provoz skriptem v Pythonu, ktery simuloval chovani fotopasti,
pied kterou projizdi vlak. Bylo odeslano 1000 pozadavk na aplikaci se snimkem, z nichz na

381 byla nalezena relativni informace pro zpracovani. Pro detekci textu bylo odeslano na

42 https://www.tensorflow.org/tensorboard
43 Aplikace pro pohodIné otestovani API pozadavki na server - https://www.getpostman.com/
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Azure 796 pozadavki. Plné automatickd uspeSnost zpracovani byla na 78 % a 14 %

potiebovalo pouze lehkou Gpravu v rozpoznaném textu. 8 % snimki rozpoznano nebylo.

m zpracovano automaticky
= ruc¢né upraveno

= rucné dopsano

Obrdzek 47 Uspésnost testovaciho provozu
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9 Zaver

Cil préace byl splnén. Byl vyvinut funkcni systém na identifikaci zelezni¢nich vozim, ktery je
pfipraven na pouziti v redlném provozu a zautomatizovani aktualniho manualniho procesu.
Prace se zabyva problematikou sbéru dat, pro kterou byla navrzena a vytvorena fotopast jak
po strance softwarové tak hardwarové, jiz je mozné umistit ke kolejisti. Ziskana data, urCena
pro nauceni neuronové¢ sit€, byla anotovana pomoci vlastni navrzené a implementované
anotacni aplikace specializované pro anotaci snimkt identifika¢nich ko6dd na boku vozu.
Na vytvofenych testovacich a trénovacich mnozinach byly nauceny dvé neuronové sité. Prvni
sit’ je urCena pro vyhledavani blokl a druhd pro vyhledavani dil¢ich elementti. Pro ziskani
zpracovatelného textu ze snimku je pouzita externi cloudova sluzba Azure. Je navrzena a
implementovana aplikace pro identifikaci Zelezni¢nich vozii. Tato aplikace automatizuje dany
proces s vyuzitim vlastni naucené neuronové sité pro vyhledavani bloki a vyuziva API Azure

OCR pro ziskani textu.

V pribehu vyvoje prace byly provedeny testy pro zjisténi optimalniho ptedzpracovani
snimku pro neuronovou sit’. Jako pln¢ dostacujici pfedzpracovani se ukazalo pouhé zesvétleni
snimku. Také byly otestoviny OCR technologie pro nalezeni nejvhodnéjsi sluzby.
S nejlepsimi vysledky se osvédCila sluzba Azure. DalSim testovani se tykalo zjiSténi rychlosti
vozu ze snimku, ale tento test skoncil neuspéchem, coz nijak neovlivnilo kvalitu aplikace,
jelikoZ tento proces se pozdéji ukazal jako nepottebny. Vyvoj aplikaci byl téZ doprovazen
prabéznymi testy. Neuronové sité byly testovany vlastnimi metrikami. Sit’ pro vyhleddvani
blokl dosahuje Gispésnosti 96 %, ktera je dostacujici pro pouziti v aplikaci. Druhd neuronova
sit’ slouZzici pro vyhledani dil¢ich elementi dosahuje uspéSnosti pouze 69 %, neni tudiz
dostatecné kvalitni a nebyla v aplikaci pouzita. Tato sit’ se pozdéji téZ ukazala jako nepotiebna
v identifika¢ni aplikaci. Identifika¢ni aplikace byla otestovana zkuSebnim provozem. Plné
automaticky bylo zpracovéano 78 % vozi, 14 % vozi muselo byt lehce ruéné upraveno a pouze

8 % vozl nebylo rozpoznano a bylo potieba je doplnit manudlné.

Fotopasti bylo ziskano 66 videozaznamii vozi se stopazi 1 hodiny a 13 minut. Program
pro fotopast se pohybuje okolo 140 fadka kodu. Anotacni aplikace se serverovou a klientskou
¢asti ma okolo 1500 fadkd. Aplikace pro identifikaci Zelezni¢nich vozl se serverovou a
klientskou ¢asti ma ptiblizné 4 500 fadkt kodu. Autor prace uplatnil celou skélu technologii.
Programovaci jazyk Python byl pouzit pro fotopast a prevodové scripty mnozin pro neuronove

sité. Serverové cCasti aplikaci byly psany v programovacim jazyku C# NET
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s Entity frameworkem. Programovaci jazyk Javascript byl vyuzity na klientskych castech s
pouzitim frameworku Vue.js. Prace se snimky byla ulehc¢ena pomoci knihovny OpenCV. Pro
implementaci neuronovych siti bylo vyuzito Tensorflow. Bylo také vyuzito externi sluzby

Azure.

Systém byl vyvinut s nizkymi naklady za hardware a je tudiz spiSe ovéfenim konceptu
této problematiky, na kterém se bude dale rozvijet a zvySovat tispé$nost. Nejslabsim bodem
systému je fotopast, kterou by bylo potfeba osadit kvalitn€jSim snimacem. DalS$i moznosti
zlepSeni by bylo pfesunout implementaci vlastni neuronové sité na vyhledavani identifikacni
informace pfimo do fotopasti, tim snizit pocet pozadavkl a odlehcit zaté€z na serveru. I pfes

tyto nedostatky se stale v tuto chvili jedna o funkéni a pifinosny systém.

Zdrojové kody jsou nahrany na ptilozeném DVD s popisujicimi README.md soubory
danych slozek. Systém byl piedan SeveroCeskym dolim a vzdjemna spoluprace byla

hodnocena kladné. Celé vyjadreni je k nahlédnuti v Pfiloha A Hodnoceni Severoceskymi doly.

61



10 Literatura

[1] Oznaceni Zelezni¢nich vozu. Vagony. [Online] 2020.

https://www.vagony.cz/vagony/oznaceni.html.
[2] Zelezniéni viiz. Vagény. [Online] 2020. https://www.vagony.cz/vagony/vagony.html.

[3] Camea unirail overview. Camea. [Online] 2019.

https://camea.cz/underwood/download/files/unirail_overview.pdf.

[4] Arar, Steve. Digital Image Processing: Point Operations to Adjust Brightness and
Contrast. All about circuits. [Online] https://www.allaboutcircuits.com/technical-

articles/digital-image-processing-point-operations/.

[5] Histogram Equalization. OpenCv. [Online] 2020.
https://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/histograms/histogram_equalization/h

istogram_equalization.html.

[6] Obrazové filtry. Mendelu. [Online] 2020.

https://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/zobraz_cast.pl?cast=18431.

[7] Canny Edge Detection. OpenCV-Python Tutorials. [Online] 2020. https://opencv-
python-
tutroals.readthedocs.io/en/latest/py tutorials/py imgproc/py_canny/py_canny.html.

[8] Image Thresholding. OpenCV documentation. [Online] 2020.
https://docs.opencv.org/3.4/d7/d4d/tutorial_py_thresholding.html.

[9] Yiu, Tony. Understanding Neural Networks. fowards data science. [Online] 2020.
https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230.

[10] Using neural nets to recognize handwritten digits. neuralnetworksanddeeplearning.

[Online] 2020. http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap1.html.

[11] Saha, Sumit. A Comprehensive Guide to Convolutional Neural Networks — the
ELIS way. towards data science. [Online] 2020. https://towardsdatascience.com/a-

comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53.

[12] Max-pooling / Pooling. computersciencewiki. [Online] 2020.

https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling / Pooling.

[13] Why TensorFlow. Tensorflow. [Online] 2020. https://www.tensorflow.org/about.

62



[14] Forson, Eddie. Understanding SSD MultiBox — Real-Time Object Detection In
Deep Learning. Towards data science. [Online] 2020.
https://towardsdatascience.com/understanding-ssd-multibox-real-time-object-

detection-in-deep-learning-495ef744fab.

[15] Asharul Islam Khana, Salim Al-Habsi. Machine Learning in Computer Vision.
ScienceDirect. [Online] 2020.
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050920308218.

[16] Raj, Bharath. A Simple Guide to the Versions of the Inception Network. Toward
data science. [Online] 2020. https://towardsdatascience.com/a-simple-guide-to-the-

versions-of-the-inception-network-7{c52b863202.

[17] Seznameni se s Azure. Microsoft  Azure. [Online] 2020.

https://azure.microsoft.com/cs-cz/overview/.

[18] Woodford, Chris. Optical character recognition (OCR). Explainthatstuff. [Online]

2020. https://www.explainthatstuff.com/how-ocr-works.html.

[19] Detect objects with superhuman ability. Labelbox. [Online] 2020.
https://labelbox.com/product/object-detection.

[20] Labellmg. Github. [Online] 2020. https://github.com/tzutalin/labellmg.

[21] Lutz, Mark. Learning Python. misto neznamé : O'Reilly Media, Inc, USA, 2013.
1449355730.

[22] Bradski, Gary. Learning OpenCv. misto neznamé : O'Reilly Media, Inc, USA, 2008.
0596516134.

63



Priloha A Hodnoceni Severoceskymi doly

Projekt Identifikace zelezni¢nich vozi na zdkladé obrazové informace vychazi z praktické

potieby nahrazeni neproduktivni ¢innosti obsluhy pfi ptejimce Zelezni¢nich nakladnich vozi.
Obsluha v soucasné dobé musi obejit jednotlivé vozy vlaku, zapsat jejich tdaje do tzv.
soupisky a nasledn¢ je piepsat do PC. To je narocné jak z pohledu ¢asového, tak z pohledu
mozného vzniku chyb pfi prepisovani udaji. Vzhledem ke skutecnosti ze IT Severoceskych
dolt ¢asto zkousi nové technologie jsme uvitali moznost zpracovani diplomové prace, ktera
by tento problém fesila s vyuzitim Al Spolu se zpracovatelem P. Sepsem jsme zvolili metodu
Proof of concept, tedy vyvoje praktického prototypu, ktery by ukdzal vhodnost pouziti
takovéto metody v praxi. Zpracovatelem jsme byli pii konzultacich pribézné seznamovani
s postupem praci od vyvoje fotopasti a zachyceni snimki jednotlivych vagdnd, pfes jejich
zpracovani az k zavéretnému vyhodnoceni. Price byla zakoncena prezentaci ptisluSnym

pracovnikiim a ukdzkou zpracovani dat.

Vysledky z testovaciho provozu ukazuji, ze tento zpusob zpracovani dat ma velkou

Sanci byt zaveden v praxi. Projekt povazujeme za velmi zdafily.

Jako dalsi krok planujeme névrh odpovidajicitho (profesiondlniho) technického
vybaveni, zpracovani investicniho zaméru a pfedloZeni projektu ke schvaleni investi¢ni

komisi Severoceskych dolt.

Zpracovatel pii vyvoji prokdzal vysokou miru samostatnosti a rychlou orientaci

v problematice. Spolupréci s nim hodnotime jako vynikajici.

Ing. Miloslav Cerny

vedouci oddéleni aplikaéni podpory
T

Severoceské doly a.s.

ul. 5. kvétna 213
418 29 Bilina
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Priloha B Vizualni ¢ast anotacni aplikace

= Train labeling tool

83
54 CZ-AWT
6680 3250

81 My 2 5%
54 CZ-CDC  gg78 029-¢
6682 470-4

Falls *"

Obrazek 49 Detail snimku v anotacni aplikaci (vlevo klasifikovana snimek, vpravo legenda)
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Priloha C Vizualni ¢ast identifikacni aplikace

® laky

o List

B simey _

Kolej 1 Kolej 3
Obrazek 50 Seznam kamer identifikacni aplikace

B laky
& Kamen y List
By snimky

15:14.18 02.04.2020 15:14.19 02.04.2020 15:14.24 02.04.2020 15:14.25 02.04.2020
Labeld: 3 Labeld: 1 Labeld: 1 Labeld: 1

Obrazek 51 Seznam snimku potiebnych k manualni identifikaci
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Obrazek 52 Detail snimku k manudalni identifikaci

_

B Viaky
a List
£ snimky

14:57.31 - 14:58.48 15:14.09 - 15:15.30 15:23.18 - 15:24.38 15:44.54 - 15:46.37

02.04.2020 02.04.2020 02.04.2020 02.04.2020

Id:5 1d:6 1d:7 d:8

15:54.18 - 15:55.46 16:20.23 - 16:21.52 16:33.52 - 16:35.07 16:43.15 - 17:09.47
02.04.2020 02.04.2020 02.04.2020 02.04.2020

Wagon: 15 Wagoni:: 13 Wagoni:: 16 Wagonii: 3

1d:9 1d:10 1d:11 1d:12

11:44.12 - 11:45.32
04.04.2020

Wagoni:: 10

1d:13

Obrazek 53 Seznam viakovych souprav
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& Kamey zPET |BDALST MOZNY SNiMKY + PRIDAT MANUALNE VAGON

B snimky
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Obrazek 54 Seznam vozii viakové soupravy
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Obrazek 55 Detail vozu se snimky a identifikacnima informacemi
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Obrazek 56 Ukazka identifikace vyfocenim
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