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Anotace

Diplomova prace se zabyva zpulsoby, jak mohou moderni technologie z oblasti
mobilnich aplikaci, umélych neuronovych siti a poc¢itacového vidéni pomoci lidem

sledovat jejich kaloricky prijem a tim podporit udrzeni zdravého Zivotniho stylu.

Prvni kapitoly se vénuji ivodu do problematiky sledovani kalorického prijmu
a popisuji soucasna dostupna reseni na trhu. Dale se zaméruji na principy fungovani
umeélych neuronovych siti a podrobné popisuji softwarové technologie pouzité pri
implementaci navrzeného reSeni. Prakticka cast prace se zabyva navrhem aplikace,
pouzitou metodiku vyvoje a postupem implementace. Zavér je vénovan priibéhu

testovani, shrnuti dosazenych vysledki a celkovému zhodnoceni prace.

Vysledna mobilni aplikace na platformé i0S vyuZiva vlastni model umélé
neuronové sité pro identifikaci a rozpoznani potravin s vyuZitim frameworku
CoreML a nastroje CreateML. Navrzena databaze obsahuje informace o kalorickych
a vyzivovych hodnotach potravin, umoznuje fulltextové vyhledavani podle nazvu

potraviny a nasledné zapsani do jidelnicku uzivatele.

Annotation

This diploma thesis explores how modern technologies ranging from mobile
applications to artificial neural networks and computer vision can help people
monitor their calorie intake and thereby support the maintenance of a healthy

lifestyle.

The first couple of chapters provide an introduction to calorie intake monitoring and
describe the solutions currently available on the market. Furthermore, they outline
the principles of artificial neural networks and describe in detail the software
technologies used to implement the proposed solution. The practical part of the

thesis covers the application design, the development methodology used, and the



implementation procedure. The final part details the testing process, summarizes

the results, and provides an overall evaluation of the project.

The resulting mobile application built on the iOS platform uses a fully custom
artificial neural network model built to identify and recognize food items using the
CoreML framework and the CreateML toolkit. The designed backend database
contains data about the caloric and nutritional values of various food types, enables
full-text search based on the food name, and enables the user to enter it into their

saved menu list.

Title: Calorie tracking application for iOS platform
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1 Uvod

Podle dat Ceského statistického tfadu trpi 18,5 % lidi v Ceské republice obezitou
aaz 47 % muzl a 33 % zen trpi lehkou nadvahou [1]. Neni proto prekvapivé, ze se
mnoho z nas rozhodne zacit v ur¢itém okamziku zivota hubnout. Motivaci mtize byt
zlepSeni zdravi, vice energie, citit se psychicky lépe, zvySeni sebevédomi, vice si
uzivat béznych aktivit nebo byt atraktivnéjsi. Nicméné mnoho lidi se do hubnuti
vrhne hlavou napred aniz by si cely proces naplanovali a prostudovali a ¢asto se
potom stane, Ze Clovék zacne hubnout, a nakonec skon¢i s jesté horsi postavou, nez
s jakou zacal. To miiZe byt frustrujici zklamani, coz nékteré lidi vede k tomu, aby se
vzdali svych snah uplné. Je dilezité k hubnuti pristupovat zdravé, udrzitelnym
zplUsobem, s dobfe naplanovanym procesem, nezbytnymi znalostmi a podporou.

Jediné tak lze zajistit dlouhodoby uspéch.

Zdravy zivotni styl je soubor navyki a postoji, které se tykaji naseho zdravi a kvality
zivota. Zahrnuje rtizné aspekty, jako je stravovani, pohyb, odpocinek, psychicka
pohoda, kvalita vztahi a zivotni prostiedi. Cilem zdravého Zivotniho stylu je zlepsit
a udrZet si dobré zdravi a pohodu a zabranit vzniku rtznych onemocnéni. To lze
dosahnout napriklad tim, Ze budeme jist vyvaZenou a pestrou stravu, pravidelné se
hybat, dostatecné odpocivat, fesit stresové situace a vyhybat se Skodlivym navykiim,

jako je koureni nebo nadmérné piti alkoholu.

Kaloricky pfijem je jednim z hlavnich faktord, které ovliviiuji vahu. Pokud pfijmeme
vice kalorii, nez kolik spalime, pravdépodobné pribereme na vaze. Naopak, pokud

spalime vice kalorii, nez kolik prijmeme, pravdépodobné zhubneme.

Zapisovani kalorii umoZnuje sledovat, kolik kalorii prijmeme, a pomaha lépe
planovat stravu tak, abychom mohli dosdhnout svého cile. Miizeme napiiklad snizit
prijem kalorii tim, Ze nahradime nékteré vysoce kalorické potraviny zdravéjSimi
moznostmi nebo tim, Ze omezime mnozstvi jidla, které jime. Zapisovani kalorif také
miiZe pomoci zlepsit stravovaci navyky a vyhnout se nezdravému jidlu. Kdyz si
uvédomime, kolik kalorii obsahuje urcité jidlo, mizeme se rozhodnout, zda je pro

nas vhodné ho jist, nebo zda bychom méli radéji zvolit zdravéjsi variantu.



Diplomova prace se zabyva zpulsoby, jak mohou moderni technologie z oblasti
mobilnich aplikaci, umélych neuronovych siti a poc¢itacového vidéni pomoci lidem

sledovat jejich kaloricky prijem a tim podpofrit udrzeni zdravého Zivotniho stylu.

e

Prvni kapitoly jsou vénovany uvodu do problematiky sledovani kalorického prijmu
a popisuji souc¢asna dostupna reSeni na trhu. Dale se zaméruji na principy fungovani
umeélych neuronovych siti a podrobné popisuji softwarové technologie pouZzité pri
implementaci navrzeného reSeni. Prakticka cast prace se zabyva navrhem aplikace,
pouzitou metodiku vyvoje a postupem implementace. Zavér je vénovan priibéhu

testovani, shrnuti dosazenych vysledki a celkovému zhodnoceni prace.



2 Cil prace

Cilem prace je vytvorit mobilni aplikaci na platformé iOS pro sledovani kalorického
pfijmu a podporeni zdravého Zivotniho stylu s vyuzitim dostupnych modernich
technologii z oblasti mobilnich aplikaci, umélych neuronovych siti a pocitaCového

vidéni.

Aplikace by méla vyuZzivat vlastni model umélé neuronové sité pro identifikaci
arozpoznani potravin. Predpoklada se vyuziti frameworku CoreML a nastroje

CreateML, které jsou soucasti platformy iOS.

Dil¢im cilem je analyza stavajicich aplikaci na trhu. Zjisténi vSech dostupnych
funkci umozni ziskat uceleny pohled o konkuren¢nim prostredi a identifikovat

potencionalni nedostatky a prileZitosti pro inovace.

Dal$im dulezitym krokem je analyza a volba vhodnych nastroji a technologii, které

by mély byt moderni, rychlé a vhodné pro realizaci aplikace.

Nezbytnou soucasti prace je navrh architektury, ktera aplikace zajisti plynuly chod

a efektivni komunikaci mezi jednotlivymi ¢astmi.

Aplikace by méla disponovat prehlednym uzivatelskych rozranim, které poskytne
prostredi pro vyhledavani v databazi a zapisovani potravin do jidelnicku. Novym
uzivatellim je vytvoren individualni plan pro pfijem kalorii a makrozivin. Nezbytnou
funkci jsou nasledné statistiky a doporuceni, které uzivateli poskytnout kontrolu

nad svym zdravim a kondici.



3 Pojmy v oblasti kalorii

Nasledujici kapitola priblizuje a vysvétluje zakladni pojmy souvisejici s tématem

zdravého Zivotniho stylu, které jsou nezbytné pro pochopeni konceptu aplikace.
3.1 Kalorie

Kalorie je jednotka energie oznacovana jako cal, ktera se pouZziva k vyjadreni
energetické hodnoty potravin. V kontextu vyzivy se jedna o energii, kterou lidské
télo potrebuje k udrzeni vSech Zivotné dileZzitych funkci a k provadéni fyzickych
aktivit, béhem kterych tuto energii spotfebovava. Francouzsky chemik Henri Vicrot
Regnault definoval kalorii jako mnoZstvi energie potfebné ke zvysSeni 1 g vody z 0 °C

nal°C|[2].
3.2 Index télesné hmotnosti

Index télesné hmotnosti (BMI) je pomér mezi vahou a vyskou téla (1) [3]. Je to
jednoduchy zptisob, jak zjistit, zda je télesna vaha v normalnim rozmezi vzhledem
kvysce. BMI se obvykle pouziva jako indikator mozZného rizika zdravotnich

problémi spojenych s nadvahou nebo podvahou (Tabulka 1).

_ hmotnost (kg)
 (vyska (m))?

BMI (1)

Tabulka 1- Reprezentace vysledné hodnoty vypoctu BMI [3]

BMI Kategorie
18,5 Podvéaha

18,5 az 24,9 Normalni vaha
25,0az29,9 Nadvaha

30,0 az 34,9 Obezita tridy 1
35az39,9 Obezita tridy 2
40,0 a vyssi Obezita tridy 3




3.3 Bazalni metabolismus

Bazalni metabolismus (BMR) je mnoZstvi energie, které télo vynaklada v klidovém
stavu na zakladni Zivotni funkce jako je dychani, krevni obéh, traveni a udrzovani
teploty téla. Bazalni metabolismus tvori 60 az 75 % celkového denniho
energetického vydeje Clovéka [4]. VySe bazalniho metabolismu zavisi na véku,
pohlavi, télesné hmotnosti, vySce a mnozstvi svalové hmoty. Lidé s vy$Sim podilem
svalové hmoty obvykle maji vysSi bazalni metabolismus, protoze svaly
spotfebovavaji vice energie nez tuk. Je dilezité, aby byl bazalni metabolismus
vyvazeny s celkovym energetickym prijmem a vydejem, aby se zabranilo nadvaze

nebo podvyzivé [5].
3.3.1 Harris-Benedictova rovnice

Harris-Benedictova rovnice je matematicky vzorec, ktery se pouziva k vypoctu
priblizné hodnoty BMR c¢lovéka pomoci hodnot pohlavi, hmotnosti, vySky a véku.

Harris-Benedictova rovnice byla vyvinuta v roce 1919 a upravena v roce 1984 [6].

BMR zeny = 655 + (9,6 X hmotnost kg) + (1,8 X vyska cm) — (4,7 X vék v letech) (2)

BMR muzi = 66 + (13,7 X hmotnost kg) + (5 X vy$ka cm) — (6,8 X vék v letech) (3)

Vysledkem rovnice je hodnota BMR v jednotkach kcal. Napriklad 50leta Zena
s vahou 65 kg a vySkou 165 cm ma BMR 1 341 kcal.

3.3.2 Mifflin-St Jeorova rovnice

Mifflin-St Jeorova rovnice je matematicky vzorec, ktery se pouziva k vypoctu
priblizné hodnoty BMR c¢lovéka. Rovnice byla vyvinuta v roce 1990 a pro vypocet
vyuziva pohlavi, vék, vySku a hmotnost. Dle studie, ktera porovnavala vysledky

a presnost rovnic pro vypocet BMR, je Mifflin-St Jeorova nejpresnéjsi [7].



BMR Zeny = (10 X hmotnost kg) + (6,25 X vySkam) — (5 X vék v letech) — 161 (4)

BMR muzi = (10 X hmotnost kg) + (6,25 X vyska cm) — (5 X vék v letech) + 5 (5)

Vysledkem rovnice je hodnota BMR v jednotkach kcal. Napriklad 50leta Zena
s vahou 65 kg a vySkou 165 cm ma BMR 1 270 kcal.

3.4 Energeticky pfijem a vydej

Energeticky prijem je mnozstvi energie, kterou ¢lovék ziskava z potravy a napojt,
které konzumuje. Energeticky vydej je mnozstvi energie, které télo spotirebuje za
ucelem provadéni svych zakladnich funkci a riznych fyzickych aktivit. Je dilezité,
aby byl celkovy energeticky prijem a vydej v rovnovaze, protoze pokud je prijem
vyssi nez vydej, miZze dojit k nadvaze a obezité, zatimco pokud je vydej vyssi nez
piijem, miize dojit k podvyZzivé. Rovnovaha mezi pfijmem a vydejem je tedy diilezita

pro zdravi a dobry fyzicky stav.
3.4.1 Kaloricky deficit

Kaloricky deficit je situace, kdy celkovy energeticky piijem z potravy a napoji je
nizsi nez celkovy energeticky vydej béhem dne. To znamena, Ze Clovék vynaklada
vice energie, nez kolik prijima, a télo se musi spoléhat na rezervy energie uloZené
v tukovych a svalovych tkanich. Kaloricky deficit je dilezity pro hubnuti. Pokud je
ale prilis velky, mlize mit negativni vliv na zdravi [8]. Je dileZzité, aby byl kaloricky

deficit vyvazeny a mél odpovidajici vyzivové hodnoty, aby se zabranilo podvyzivé.
3.4.2 Kaloricky nadbytek

Kaloricky nadbytek (surplus) nastava, kdyz je celkovy energeticky prijem z potravy
a napoju vyssi nez celkovy energeticky vydej béhem dne. To znameng, Ze ¢lovék
prijima vice energie, nez kolik vynaklada, a télo si uklada prebyteCnou energii

formou tuku [9]. Kaloricky nadbytek je dllezity pro pribirani na vaze a budovani



svalové hmoty, ale je tfeba s nim zachazet s rozvahou, protoze pokud je prilis velky,

muze to vést k nadvaze, ¢i dokonce obezité a zhorseni zdravotniho stavu.
3.4.3 Celkovy energeticky vydej

Celkovy energeticky vydej (TEE) je mnoZstvi energie, kterou télo vynaklada béhem
dne na rizné fyzické aktivity vCetné bazalniho metabolismu. Celkovy energeticky
vydej je individualni v zavislosti na pohlavi, véku, vysce, hmotnosti a drovni
fyzické aktivity. Hodnota TEE je vysledkem soucinu bazalniho metabolismu (Harris-
Benedictova nebo Mifflin-St Jeorova rovnice) a konstanty dle urovné fyzické aktivity

[10] (Tabulka 2).

Tabulka 2 - Konstanty dle tirovné fyzické aktivity

Konstanta Uroven fyzické aktivity
1,2 Sedavy zpiisob Zivota
1,375 Mirné aktivni

1,55 Stredné aktivni

1,725 Velmi aktivni

1,9 Vysoce aktivni

3.5 Makroziviny

Makroziviny jsou zakladni Ziviny, které télo potrebuje ke spravnému fungovani
organismu. Rozdélujeme tfi hlavni druhy makroZzivin: bilkoviny, sacharidy a tuky.
Jsou povazovany za esencialni Ziviny, coZ znameng, Ze si je télo nedokaZe samo
vyrobit a je nutné je ziskavat z potravin. Je dilezité, aby byl ptijem makroZivin
vyvazeny a aby odpovidal individualnim potiebam a cilim pro zajiSténi zdravého

fyzického stavu [11].

3.5.1 Bilkoviny

Bilkoviny (proteiny) patii do kategorie makroZivin. Jedna se o zakladni stavebni

slozku bunék a tkani v téle. Bilkoviny jsou sloZeny z menSich jednotek, které se



nazyvaji aminokyseliny. V téle se bézné nachazi dvacet rlznych aminokyselin
a kazda znich plni své dulezité funkce. Celkem 9 z nich je esencialnich, télo si je
nedokaze vyrobit samo a je nutné je ziskavat z potravin. Aminokyseliny pomahaji v
téle vytvaret nové bilkoviny, které jsou dulezité pro riist a opravu tkani a budovani
svall. Poskytuji strukturu buné¢nym membranam, organim, vlastim, kiizi a nehtim.
Aminokyseliny se podili na tvorbé enzymil, hormoni a spravném fungovani
imunitniho systému. Bilkoviny se nachazi v masu, mlécnych vyrobcich, luSténinach,

obilovinach a orechach [12].
3.5.2 Sacharidy

Sacharidy jsou zdrojem rychle dostupné energie. VétSina sacharidi se rozklada na
molekuly glukézy neboli cukru. Vyjimkou je vlaknina, coz je specificky typ sacharidu,
ktery se nerozklada. Glukoéza je varianta okamzité energie a je diilezita pro spravné
fungovani mozku, nervového systému a Cervenych krvinek. Prebytec¢na glukéza se
uklada ve formé glykogenu ve svalech a jatrech, pro pozdéjsi pouZziti. Sacharidy se

nachazi predevsim v obilovinach, lusténinach, ovoci a zeleniné [13].
3.5.3 Tuky

Tuky se v téle Stépi na mastné kyseliny a glycerol. Jsou zdrojem energie, pomahaji
udrZovat teplotu téla, ochranuji organy a jsou zakladni sloZkou bunécnych
membran. PrenaSeji a napomahaji vstfebani dilezitych latek, jako naptiklad

vitaminy A, D, E a K. Nachazi se v mase, mlé¢nych vyrobcich, ofechach a olejich [14].



4 Soucasné aplikace na trhu

Sledovani kalorii a vyzivovych hodnot potravin je bézny zpusob, jak mohou lidé
dosahnout svych cilli v oblasti télesné vahy a vyzivy. Mnoho aplikaci a webovych
stranek je pro tyto ucely k dispozici a mnoho lidi je pouZziva jako nastroj pro spravné
stravovani a dodrzovani zdravého Zivotniho stylu. Aplikace poskytuji uzivatelim
analyzy a prehled o jejich pokroku a pomahaji jim provadét apravy ve stravé pro
dosazenti jejich cilli. Jedna se o uZzite¢né nastroje pro lidi, ktefi se snazi zhubnout,
udrzet zdravou vahu nebo se jen chtéji dozvédét vice o svych stravovacich navycich.
Zvlasté uziteCné jsou pro lidi, ktefi maji potiZe sledovat sviij prijem kalorii nebo

potrebuji extra motivaci a podporu.
4.1 Kalorické tabulky

Kalorické tabulky je mobilni a webova aplikace, kterou provozuje firma Dine4Fit.
Aplikace nabizi rozsdhlou databazi, ktera poskytuje uzivatelim informace
o kalorickém a vyZivovém obsahu potravin (Obrazek 1). Cilem aplikace je pomoci
uzivatellim udrzet si prehled o prijatych kaloriich, aby mohli 1épe sledovat piijem
potravy a dosadhnout svych zdravotnich cili. Kalorické tabulky eviduji Sest milioni

registrovanych uzivateld a zhruba 200 tisic denné aktivnich uzivatell [15].

Jednou z mnoha funkci je moZnost zaznamenavani télesné aktivity, ¢imz se
automaticky upravuje prijem kalorii. Dale osahuje i komunitni funkce, diky

kterym mohou uzivatelé sdilet své vysledky a rady s ostatnimi.

Zakladni bezplatna verze aplikace umoziuje vyhledavat potraviny v databazi dle
nazvu nebo dle ¢arového kddu a zapisovat je do jidelnicku. Nasledné zobrazuje grafy

a statistiky o aktualnim kalorickém prijmu a hodnoty sacharid{, bilkovin a tuki [16].

Kromé zakladni bezplatné verze je k dispozici také placena prémiova verze. Ta
disponuje dalSimi funkcemi, jako napriklad sledovani aditivnich potravinarskych
latek (tzv. écka), pristup ke vzorovym jidelnickiim, rozsifeni grafli a statistik
o hodnoty cukru, soli, vapniku a mastnych kyselin. V této verzi aplikace nejsou

reklamy [17].
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Obrdzek 1 - Aplikace Kalorické Tabulky (vlastni zpracovdni)

4.2 Macronaut

Macronaut je aplikace, kterou provozuje stejnojmenna ceska firma, pro sledovani
kalorii a vyzivovych hodnot potravin (Obrazek 2). UmoZiiuje uzivatelim
zaznamenavat sviij denni ptijem potravy a cviceni, a poskytuje jim informace o tom,

kolik kalorii, bilkovin, tukti a sacharidii konzumuji [18].

Aplikace obsahuje rozsahlou databazi potravin a ma funkci pro vyhledavani podle
nazvu nebo ¢arového kédu. Umoziuje uzivatellim nastavit cile pro prijem kalorii,
bilkovin, tuki a sacharid{, a sledovat, jak se jim dari napliovat stanovené cile [18].

Aplikace obsahuje grafy a statistiky, diky kterym uzivatelé vidi, jak se jejich
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stravovaci navyky méni, také umoznuje vytvoreni jidelnicku a planovani jidla

dopredu.

Na rozdil od Kalorickych tabulek nenabizi Macronaut webovou verzi a uZivatel je
tak odkdzan pouze na mobilni aplikaci. Hlavnim rozdilem vsak pro fadu uzivateld je
absence bezplatné varianty. Macronaut nabizi pouze sedmi denni zkusebni obdobi

a nasledné je nutné si aplikaci predplacet [19].
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Obrdzek 2 - Aplikace Macronaut (vlastni zpracovdni)
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4.3 Lose lt!

Lose It! je mobilni aplikace, ktera pomaha uzivateliim sledovat ptijem kalorii, cviceni
a celkové zdravotni cile (Obrazek 3). Je vyvijena americkou spole¢nosti FitNow Inc.
Aplikace umoziiuje nastavit personalizované cile a sledovat pokrok v c¢ase [20].
Jednou z hlavnich funkci aplikace Lose It! je jeji rozsahla databaze potravin, ktera
obsahuje informace o kalorickém a vyzivovém obsahu vice nez 7 milioni potravin
a napoji vcetné téch na Ceském trhu. Aplikace také obsahuje nastroje pro sledovani

makrozivin a prijmu tekutin [20].
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Obrdzek 3 - Aplikace Loselt! (viastni zpracovdni)
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5 Neuronové site

Uméla neuronova sit’ je matematicky model pouZivany v oboru umélé inteligence,
ktery je inspirovan principy fungovani lidského mozku a nervového systému [21].
Pracuje tak, Ze prijima vstupni signaly, které zpracovava a vytvari vystupni signal.
Umélé neuronové sité vychazeji z biologické analogie s nervovym systémem, ktery
prijima prichazejici signaly ze smyslovych receptort (vstup). Ty jsou zpracovany,
vyhodnoceny a je vyslan pokyn k efektortim (vystup), ¢imz je zajisténa odpovidajici
reakce, napriklad v podobé pohybu svalu. Fungovani systému si lze predstavit pri
hodu micem na cil. Pokud pfi prvnim pokusu mineme, nervovy systém vyhodnoti
signaly z receptorli (naptiklad vizualni vjem) a hodnoty porovna s pozadovanym
stavem (trefa mice na cil). Vysledkem jsou upravené hodnoty (naptiklad vétsi nebo
mensi zapojeni svalli) pro novy pokus hodu mi¢em [22]. Prostfednictvim zpétné
vazby uméla neuronova sit, potaZmo neuronovy systém, zdokonaluje své
schopnosti, diky moznosti pamatovat si informace na zakladé predchozich stavi,

z nich se ucit a tim dosahnout lepsich vysledki [23].

S urcitou formou umeélé inteligence se Ize v dnesnim svété setkat pomérné snadno.
Neuronové sité se pouzivaji pro riizné ukoly, jako je Kklasifikace fotografi,
rozpoznavani re¢i nebo predikce budoucich hodnot. Mobilni telefony vyuZivaji
neuronové sité pri diktovani pro prevod hlasu na text nebo chytii asistenti jako
napriklad Siri, Alexa nebo Google Assistant pro zpracovani jazyka a porozuméni
textu. Mnohé socialni sité, jako napriklad Facebook vyuZzivaji pokrocilé funkce
rozpoznavani oblic¢eje pro detekci uzivatelli na fotografiich nebo analyzu osobnich
dat a chovani uzivatele pro personalizaci nabizenych piispévki a cilenych reklam.
Dalsi uplatnéni umélych neuronovych siti Ize nalézt ve finan¢ni sfére, marketingu,

zdravotnictvi, hernim nebo automobilovém priimyslu.
5.1 Umély neuron

Umély neuron je matematicky model, ktery se inspiroval principy fungovani
biologického neuronu (napriklad v nervové soustavé). Umély neuron prijima

vstupy, které jsou urcitym zplisobem zpracovany a generuji vystup, ktery je
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pirenasen do dal$ich umélych neuronti formou vstupni informace. Zpracovani
vstupli se provadi pomoci rtiznych matematickych operaci, jako jsou linearni
transformace nebo aktivacni funkce. Vstupy a vystupy jsou reprezentovany jako
vektory nebo matice [24]. V neuronové siti se jednotlivé umélé neurony spojuji mezi
sebou vahami, které reprezentuji silu vztahu mezi vstupy a vystupy jednotlivych
neuront [25]. Umély neuron je zakladni stavebni jednotka neuronové sité, ktera se
sklada z mnoha téchto umélych neuront, vzajemné propojenych a organizovanych

ve vrstvach.

Obrazek 4 - Model umélého neuronu [23]

V modelu umélého neuronu (Obrazek 4) jsou vstupy (x») vynasobeny vahami (wn)
azpracovany v téle umélého neuronu, kde vznikne suma téchto dil¢ich soucind.
Vysledkem matematické operace je vnitfni potencial neuronu (y). V pripadé, Ze
potencial presahne stanovenou prahovou hodnotu (bias), je dale zpracovan
aktivacni funkci a odeslan na vystup neuronu [23; 26]. Z pohledu matematiky

popisuje umély neuron rovnice:
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y= f(Z(xi w;) — b) (6)

Pro rovnici plati nasledujici vtahy:
e yje vystup neuronu, ktery mize byt pouzit jako vstup pro dalsi vrstvy.
e £ jeaktivacni funkce, ktera zpracovava vnitfni potencial neuronu.
e b je prahova hodnota aktiva¢ni funkce. Pokud je hodnota Y;[-, (x; w;) vétsi
nez prah, neuron je aktivni. V opa¢ném ptipadé zlistava neaktivni.
e njepocet vstupl do neuronu.
e xjevstupni hodnota neuronu.

« wje vaha, ktera reprezentuje silu vztahu mezi vstupy a vystupy. Cim je

vvvvvv

5.2 Uméla neuronova sit

Uméla neuronova sit je tvorena matematickymi (umélymi) neurony, které jsou
vzajemné propojeny a usporadany ve vrstvach. Plati pravidlo, Ze neexistuje
propojeni mezi neurony jedné vrstvy, avSak mezi neurony sousednich vrstev
existuje propojeni uplné. Prvni vrstva umélé neuronové sité se nazyva vstupni
a posledni vrstva je oznacovana jako vystupni. Ostatni vrstvy, které se nachazi mezi

dvéma zminénymi, se nazyvaji skryté vrstvy [27] (Obrazek 5).

15



Vstupni Skryta vrstva Vystupni
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Obrdzek 5 - Uspordddni vrstev a neuronti v umélé neuronové siti [27]

Spoje mezi neurony predstavuji cesty pro Sifeni signald, jsou orientovany a kazdy
spoj je ohodnocen vahou, ktera modifikuje intenzitu prochazejiciho signalu. To,
jakym zptisobem uméla neuronova sit prevadi vstupni data na pozadovany vystup,
se urCuje v procesu zvaném uceni. Cilem uceni je stanovit takové hodnoty vah
a praht, aby se hodnota vystupu sité co nejvice rovnala pozadovanému vysledku.
Pokud se nerovnaji, sit provede korekci vah a prahi a cely proces se opakuje do té
doby, neZ je iteracemi docileno poZadované hodnoty na vystupu. Proces uceni lze
rozdélit na dvé hlavni kategorie - uceni s uCitelem (supervised learning) a u¢eni bez

ucitele (unsupervised learning) [27].

Uceni s ucitelem je zaloZeno na znalosti spravnych vystupti, které jsou umélé
neuronové siti predlozeny spole¢né se vstupnimi daty (naptiklad mnozina obrazka,
které jsou kategoricky roztridény do trid). BEhem procesu uceni sit nastavuje
vnitini hodnoty vah a prahid tak, aby se vystup co nejvice rovnal pozadované

predem znamé hodnoté [23].

Varianta uceni bez ucitele nezahrnuje znalost spravnych vystupd. To znameng, Ze
v tomto pripadé musi sit sama najit vzorce a vztahy mezi vstupnimi daty. BEhem
procesu se obvykle provadi shlukova analyza neboli roztridéni vstupti podle vzorci
avztahll (Obrazek 6). To umoziuje rozdélit data do mensSich skupin na zakladé

podobnosti nebo spole¢nych vlastnosti [23].
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Obrdzek 6 — Rozdéleni prostoru dat po shlukové analyze (vlastni zpracovdni)

Umélé neuronové sité se cCasto zabyvaji zpracovanim fotografii. Pri praci
s obrazovymi daty je problém jejich velikost. V pripadé fotografie 100x100 pixeld se
tfemi barevnymi kanaly (RGB) se jedna o vstupni data o velikosti 30 000 hodnot. To
predstavuje pro neuronovou sit problém v podobé velmi velkého mnoZstvi
parametrt, které vyzaduji vysoky vypocetni vykon na své zpracovani. Z tohoto
diivodu se vyuzivaji takzvané konvolu¢ni neuronové sité, které jsou navrzené tak,
aby zpracovavaly fotografii postupné po malych castech, napriklad 3x3. Takova sit
by méla na svém vstupu pouze 27 parametrd, a to predstavuje znatelny rozdil oproti
ptivodni hodnoté 30 000. Konvoluce je matematickd operace, kterd se pouziva
k rozpoznani vzorci v datech. Konvolu¢ni sit se skldda z nékolika takovych
konvoluc¢nich vrstev a kazda obsahuje nékolik filtrii. Ty se postupné posouvaji pies
vstupni data a provadéji konvoluci skrze filtry, které detekuji rysy jako napriklad
hrany, rohy, kruhy a dalsi tvary. Soucasti vrstev v konvolucni siti jsou takzvané
pooling vrstvy. Ty se aplikuji stejné jako konvolucni vrstvy po ¢astech o malych
velikostech, naptiklad 2x2. Ukolem pooling vrstvy je rozdéleni fotografie na ¢asti
avybéru jedné hodnoty (typicky maximalni) z dané oblasti. Tim je docileno
zmenSeni velikosti obrazovych dat. V konvoluc¢nich sitich se zpravidla stridaji
konvolu¢ni a pooling vrstvy. Nasledujici priklad demonstruje pooling vrstvu
o velikosti 2x2, ktera zmensila pivodni obrazova data o 75 % vybérem maximalni

hodnoty z oblasti (Obrazek 7) [28; 29].
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Obrdzek 7 - Ukdzka pooling vrstvy [28]
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6 Softwarové technologie

Nasledujici kapitola predstavuje dtlezité technologie, programovaci jazyky,

knihovny, frameworky a softwarové nastroje, které byly pouZzity pri vyvoji aplikace.
6.1 Swift & SwiftUl

Swift je programovaci jazyk vyvinuty spolecnosti Apple a pouziva se k vyvoji aplikaci
pro operacni systémy macOS, i0S, iPadOS, watchOS a tvOS. Swift byl predstaven
vroce 2014 a postupné nahrazuje jazyk Objective-C, ktery se do té doby pro vyvoj
aplikaci pro zminéné operacni systémy vyuzival. Swift je navrzen tak, aby byl
programovaci paradigma, jako je objektové orientované nebo funkcionalni
programovani a programovani reaktivnich aplikaci. Jednou z hlavnich vlastnosti
jazyka Swift je jeho Citelnost a srozumitelnost, coz umoziiuje vyvojarim psat
udrZitelnéjsi kod. Dalsi vlastnosti je jeho vysoka uroven bezpecnosti a stability, diky

cemuz se snizuje riziko vyskytu chyb a zaroven se zlepsuje vykon aplikaci [30].

Soucasti vyvojovych nastrojii spolecnosti Apple je také framework SwiftUI, ktery se
pouziva pro vyvoj modernich uzivatelskych rozhrani vjazyce Swift. Pouzitelnost
SwiftUl spociva v tom, Ze poskytuje (znovu)pouZzitelné komponenty (tlacitka,
vstupni pole, interaktivni prvky, pohledy), které se diky podpore adaptivniho
rozvrzeni dokdzou prizplsobit riznym platformdm, rozliSenim obrazovek
a orientaci zarizeni. Dale umoznuje vytvaret dynamicka a interaktivni rozhrani
pomoci jednoduché syntaxe a automaticky synchronizuje zmény uZzivatelského

rozhrani s modely dat.

SwiftUI pfindsi novy zptsob vytvareni uzivatelského rozhrani, ktery se zaméruje na

zjednodusSeni prace s kddem a usnadnéni vyvoje aplikaci [31].
6.2 React.js

React.js je open-source framework a JavaScriptova knihovna vyvinuta spole¢nosti

Facebook. Pouziva se k rychlému a efektivnimu vytvareni webovych aplikaci
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a interaktivnich uZivatelskych rozhrani. Framework React.js kombinuje rychlost
a efektivitu jazyka JavaScript, coZ umoZiuje rychlejsi vykreslovani webovych

stranek a vytvareni dynamickych a responzivnich webovych aplikaci [32].

Aplikace v React.js jsou vyvijeny tvorbou (znovu)pouzitelnych komponent, které si
lze predstavit jako nezavislé bloky, které po sestaveni tvori celé uzivatelské rozhrani
aplikace [32]. Komponenty maji své vlastnosti formou vstupnich parametrt (props)
a spravuji sviij vnitini stav (state). Tento deklarativni zplisob prace s daty aplikace

vede k vice predvidatelnému chovani i snadnéjsimu ladéni [33].
6.3 Next.js

Next.js je JavaScriptovy framework pro vytvareni webovych aplikaci. Je postaven na
React.js, popularni knihovné JavaScriptu pro tvorbu interaktivnich uZivatelskych
rozhrani. Nextjs poskytuje sadu funkci a nastroji pro vytvareni server-
renderovanych React aplikaci. To znamend, Ze Nextjs aplikace pred-renderuji
HTML na serveru a posilaji ho klientovi, coZ umozZnuje poskytovat obsah stranek
uzivatelim rychleji. To je uZite¢cné pro zlepSeni vykonu aplikaci na pomalém

internetovém pripojeni nebo na zarizenich s nizkymi specifikacemi [34].

Dalsi klicovou funkci Next.js je automatické déleni kodu. Umoznuje rozdélit kdd na
mensi casti, které jsou na pozadani nacteny. Tim se zlepSuje vykon aplikace
sniZenim mnozstvi kodu, ktery je nutné nacist. Next.js také poskytuje vestavény
vyvojovy server a podporuje funkci Hot module reloading, coz umoznuje vidét

zmény v kodu ihned bez nutnosti obnovit stranku [34].

Jedna se o silny, vykonny a efektivni framework pro tvorbu modernich webovych

aplikaci.
6.4 TypeScript

TypeScript je silné typovany, objektové orientovany, kompilovany programovaci
jazyk, ktery vychazi z jazyka JavaScript. Jedna se o nadstavbu jazyka JavaScript,

ktera je navrZena tak, aby poskytovala statickou typovou kontrolu, coZ znamen3,
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Ze umoznuje definovat typy proménnych, funkci, tfid a dalSich konstrukci. To vede

ke sniZeni poctu chyb v kédu a zlepSeni jeho Citelnosti.

Hlavnim architektem jazyka TypeScript je Anders Hejlsberg, designér jazyka C# ze
spole¢nosti Microsoft. TypeScript dale poskytuje funkce jako rozhrani, tridy,
dédi¢nost a generické typy, které jsou uZiteCné pro vétsi a komplexnéjsi projekty.
TypeScript je kompatibilni s existujicimi knihovnami a frameworky pro JavaScript,

jako napriklad React, Angular nebo Node.js.

TypeScript mize byt kompilovan do JavaScriptu, tudiz kéd naprogramovany

v TypeScriptu lze spustit na jakémkoli prostredi, které podporuje JavaScript [35].

6.5 APl & REST

API (Application Programming Interface) je rozhrani, které umoziuje vzajemnou
komunikaci mezi riznymi systémy nebo aplikacemi. Soubor definic a protokold
urcuje, jakym zplsobem probihd komunikace a vyménovani informaci. API
poskytuje mnozinu funkci, metod, datovych typl a protokolli, které umoziuji

vytvaret interakce mezi aplikacemi a systémy.

API je Casto implementovano pomoci REST nebo GraphQL protokolu a poskytuji
pristup k datim nebo funkcim webové aplikace pomoci standardnich HTTP
pozadavki. API se nejCastéji pouziva pro prenos dat mezi webovymi, mobilnimi

a serverovymi aplikacemi [36].

REST (Representational State Transfer) je architektonicky styl pro navrh
distribuovanych systémi a webovych sluzeb. Je zalozen na protokolu HTTP
a definuje zpusob, jakym klient a server komunikuji. Pfistup ke zdrojim je fizen
standardnimi metodami protokolu HTTP, jako GET, POST, PUT a DELETE. Jednotlivé
zdroje jsou na strané serveru identifikovany unikatnimi URL adresami. REST
aplikace jsou bez stavu, coZ znamenda, Ze veSkeré informace, potrebné pro
zpracovani pozadavku, jsou k dispozici pouze béhem relace a po jejim ukonceni
nejsou data na serveru uchovana. REST se Casto pouZziva pro vyvoj webovych sluzeb,

protoze se jedna o flexibilni zptsob, jak poskytnout pristup k datiim pres sit’.
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REST API jsou snadno implementovatelné a pouzitelné pro rizné jazyky a platformy

[37].
6.6 CoreML & CreateML

CoreML (Core Machine Learning) je framework pro strojové uceni vyvinuty
spolec¢nosti Apple a lze jej vyuZit na platformach iOS a macOS. CoreML umoZnuje
vyvojaifim piendset modely strojového uceni do aplikaci a vyuzivat modely
strojového uceni vytvorené v jinych frameworcich jako TensorFlow. CoreML
umoznuje vyvojarim efektivné implementovat strojové uceni a vytvaret inteligentni

aplikace, které se mohou ucit a prizplisobovat uzivateltim [38].

Prednosti frameworku CoreML je, Ze modely strojové uceni mohou byt spustény
piimo na zafizeni, nezavisle na pripojeni k internetu. To je dilezité pro aplikace
s vysokym dlirazem na soukromi uzivatelskych dat, ktera zlistavaji na zatizeni nebo

pro aplikace vyuzivajici strojové uceni v mistech bez internetového pripojeni.

CreateML je nastroj vytvoreny spolecnosti Apple pro tvorbu modell strojového
uceni. UmoZziiuje vyvojarim vytvaret a trénovat modely strojového uceni pomoci
grafického rozhrani bez nutnosti vétsi znalosti programovani. CreateML nabizi
nékolik predpripravenych modell pro regresni analyzu, detekci objektt, klasifikaci

nebo segmentaci obrazu.

Modely CoreML vytvorené prostrednictvim nastroje CreateML jsou velmi dobte
optimalizované pro mobilni zarizeni. Vyuzivaji vysoky vykon pri malé pamétové
stopé a nizkému mnozstvi spotfebované energie diky specialnim akceleracnim

Ciplim Neural Engine, které jsou soucasti vétsiny produkti spolec¢nosti Apple.
6.7 PostgreSQL

PostgreSQL je relacni databazovy systém, ktery poskytuje pokrocilé funkce pro
spravu dat. Databaze je systém pro ukladani, organizaci a vyhledavani dat, jako jsou
textové informace, cisla, obrazky nebo multimedialni obsah. Data jsou ukladana

v tabulkach, souborech nebo jinych organizovanych strukturach.
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Databaze slouzi jako zdroj informaci pro aplikace a systémy, které potrebuji
pracovat s daty. Aplikace a systémy mohou pristupovat k datlim v databazi pomoci
dotazii a dalsich operaci, coz jim umoziuje Cist, zapisovat, aktualizovat a mazat data

v databazi.

PostgreSQL je jeden z nejvyspélejsich a nejvykonnéjsich databazovych systémi na
svété. Nabizi radu funkci, které umoznuji efektivné spravovat a organizovat data,
napriklad podpora pro triggery, uloZené procedury, indexovani, transakéni
zpracovani, fulltextové vyhledavani nebo praci s geoprostorovymi daty. Diky tomu

je moZné efektivné pracovat s velkymi objemy informaci [39].
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7 Navrh aplikace

Kimplementaci aplikace byla zvolena architektura klient-server. Jedna se o typ
architektury aplikaci, kde existuje jeden nebo vice servert, které poskytuji sluzby
nebo zdroje klientlim. Klienti jsou pocita¢e nebo mobilni zatizeni, které tyto sluzby
a zdroje vyuzivaji. Klienti se pripojuji k servertim a odesilaji zadosti, které server
prijima a zpracovava. Server poté vraci odpovéd klientovi. Tento model komunikace
je Casto pouZzivan pro aplikace, které vyZzaduji sdileni dat nebo sluZzeb mezi mnoha

uzivateli nebo kde je potreba centralizovat data nebo sluzby [40].

Klient a server jsou oddélené entity, které komunikuji pomoci internetovych
protokoldi, jako napriklad HTTP. Klient zobrazuje data a umoznuje uzivateli

interakci s nimi, zatimco server data poskytuje a provadi nad nimi operace.

Architektura klient-server se ¢asto pouziva pro vytvoreni distribuovanych systémf,
jako jsou webové aplikace a e-mailové nebo databazové systémy. Tyto systémy se
skladdaji z mnoha klientdi, ktef{ se pripojuji k jednomu nebo vice servertim, které
poskytuji data a sluzby. V pripadé webovych aplikaci 1ze webovy prohlizec
povazovat za Kklient komunikujici se vzdalenym webovych serverem, ktery

poskytuje data [41].

Sluzby poskytované serverem jsou centralizovany, coZ umoziiuje efektivnéjsi
spravu a udrzbu. Data, uloZena na serveru, mohou byt lépe chranéna pred
neopravnénym piistupem a v pfipadé nedostatku hardwarovych zdrojt Ize kapacitu

serveru navysit [40].

Samotna komunikace a prenos dat mezi klientem a serverem vyuziva rozhrani API
a architektonicky styl pro navrhovani aplikaci REST. Kombinace téchto dvou

technologii se oznacuje jako RESTful API [42].
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7.1 Server

Serverova cast aplikace je zaloZena na architekture webovych sluzeb. Jedna se
o0 jednotny systém, ktery umoznuje vzajemnou komunikaci s jinymi aplikacemi,
nezavisle na programovacim jazyce nebo platformé. Server je implementovan
JavaScriptovym frameworkem pro tvorbu webovych aplikaci Next.js. Zvolené reSeni
poskytuje klientovi API pomoci definovanych URL adres, které umoziuji snadnou
a efektivni komunikaci mezi mobilni aplikaci a serverem. APl implementuje
standardni metody CRUD (create, retrive, upate, delete) pro praci s daty v databazi.
Tato architektura zajiStuje nejen hladky chod aplikace, ale i bezpe¢né a spolehlivé

zpracovani uzivatelskych dat.

VesSkera data jsou uklddana do rela¢niho databazového systému PostgreSQL
aojejich spravu se stara vyhradné server. Samotny klient nikdy nepristupuje

k databazi naprimo, ale pouze skrze prostrednika, kterym je server (Obrazek 8).

Komunikace mezi ¢astmi aplikace

Klient H Server H Databaze

Obrdzek 8 - Schéma komunikace mezi ¢astmi aplikace (vlastni zpracovdni)

Komunikace mezi klientem a serverem probiha prostrednictvim zabezpeceného
Sifrovaného pripojeni diky protokolu HTTPS a kazdy poZadavek na serveru podléha
ovéreni autentizacniho tokenu, ktery je unikatni pro kazdého uZzivatele. V pripadé
Ze token neni k dispozici nebo je neplatny, poZadavek neni obslouZen, protoZe neni

mozné overit autentizaci uzivatele.
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7.2 Klient

Klientem se rozumi mobilni aplikace vyvinuta v jazyce Swift na platformé iOS. Klient
poskytuje uzivatelim prehledné uzivatelské rozhrani, které vyuziva framework

SwiftUI.

Aplikace skrze server pristupuje k databazi potravin s informacemi o kalorickém
obsahu a vyZivovych hodnotach. Uzivatelé mohou vyhledavat potraviny, pridavat je
do svého jidelnicku a sledovat sviij prijem kalorii a makrozivin. Aplikace také
umoziiuje skenovani ¢arovych kédi a rozpoznani potravin prostrednictvim kamery
na zafizeni. Novym wuzivatelim poskytuje doporuceni pro piijem kalorii
a makrozivin na zakladé vyplnéni vstupniho dotazniku. Dale jsou k dispozici
statistiky a personalizovana doporuceni pro uZivatele na zakladé jejich stravovacich

navykda.

UZivatelé jsou autentizovani pomoci sluzby Sign in With Apple. Ta umoZnuje
uzivatellim rychlé a bezpecné prihlaseni do aplikaci pomoci svého ApplelD, misto
toho, aby museli vypliiovat registracni formular a zadavat osobni informace, jako
napiiklad jméno, e-mailova adresa a heslo. Nez miiZe uZzivatel vyuzivat funkci Sign
in With Apple, musi byt na svém zarizeni prihlaseny pod svym ApplelD, a to vCetné
dvoufaktorového ovéreni (Obrazek 9). Tento proces zvySuje bezpelnost uctu
a sniZzuje riziko neopravnéného pristupu. Sluzba dale uZzivateliim umoziuje skryt
svoji skutecnou e-mailovou adresu. Misto toho Apple vygeneruje unikatni anonymni
e-mailovou adresu, ktera je poskytnuta aplikaci. Sluzba se dale postara o preposilani

zprav na skute¢nou adresu. Timto zptisobem mohou uzivatelé zvysit své soukromi.
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Autentizace uzivatele

Ovéreni uzivatele

prostfednictvim
Ciselného kédu nebo
hesla k uc¢tu ApplelD

y

Komunikace se serverem Vygenerovani tokenu

Obrdzek 9 - Schéma prihldseni do aplikace (vlastni zpracovdni)

Klient komunikuje se serverem skrze API, které definuje pristupové URL adresy pro
vyménu dat. Soucasti vSech pozadavki je autentizacni token, ktery je vygenerovan
po prihlaSeni uZivatele. Server ovéri platnost tokenu a po jeho dekddovani ziska
informace o konkrétnim uzivateli. Token miize byt neplatny, pokud jiz vyprsela jeho
platnost. V tom pripadé je uZivatel aplikace vyzvan k opétovnému prihlaseni. Dalsi
moznosti je, Ze doSlo k neopravnénému zasahu a zméné obsahu tokenu pred jeho

odeslanim, ¢imZ se stava neplatnym a pravdépodobné se jedna o podvrh.

Pro uzivatele prinasi sluzba Sign in With Apple vyhody souvisejici se snadnym
ovladanim, soukromim a bezpecnosti. Vyvojari aplikaci se nemusi zabyvat
ukladanim citlivych udaji uzivatele, jako napriklad heslo, protoZe jsou zpravovany

na strané sluzby.
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7.3 Funkéni pozadavky
Vyvijena aplikace by méla spliiovat nasledujici klicové funkni poZadavky.
7.3.1 Databaze potravin

Aplikace disponuje vlastni databazi jidel, potravin a napoji, ktera obsahuje
informace o kalorickych a vyzivovych hodnotach potravin. To uZivateliim umoziuje
vyhledavat jidla, pridavat je do svého jidelnicku a nasledné sledovat, kolik kalorii
a zivin konzumuji. Diky tomu je mozné vypocitat celkovy prijem kalorii a makrozivin

za urcité ¢asové obdobi pro kazdého uzivatele.

Databaze potravin obsahuje zhruba 10 000 zaznam{, které byly vytvoieny autorem
diplomové prace a ¢astecné prevzaty v souladu s autorskym pravem a licen¢nimi
podminkami pro uziti z dostupnych otevienych zdroji OpenFoodFacts.org [43]
a NutriDatabaze.cz [44]. Pfevzaté zaznamy jsou pouZity pouze pro ucely vyzkumu
této diplomové prace a nejsou vyuzivany komerc¢né nebo distribuovany tretim

stranam.
7.3.2 Sledovani kalorického prijmu

UZivatelé maji moznost presné zaznamenat mnozstvi kalorii, které kazdy den
konzumuji, coZ jim umozni ptesnéji planovat svij stravovaci rezim, sledovat svijj
pokrok v ramci splnéni stanovenych zdravotnich cili a v neposledni fadé nabyt
povédomosti o svém jidelnicku, stravovacich navycich a lépe planovat stravovaci

rezim.
7.3.3 Vyhledavani potravin

UZivatelé mohou prochazet databazi potravin prostirednictvim funkce vyhledavani.
Klicovym parametrem pro vyhledavani je nazev potraviny, ktery slouZi jako zaklad
pro vyhledavaci algoritmus. Ten prohleda databazi a nejde vSechny potraviny,
jejichZ nazev se shoduje nebo je dostatecné podobny zadanému klicovému slovu.
Vysledky vyhledavani jsou uzivatelim zobrazeny ve formé seznamu, ze kterého

mohou nasledné vybrat cilenou potravinu pro zapis do jidelnicku.
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7.3.4 Skenovani ¢arovych kédi potravin

Manualni vyhledavani podle nazvu potravin mize byt pro uZzivatele nekomfortni
a casové narocné. Alternativou je skenovani Carovych koédl, coz muze zlepsit
presnost a sniZit chybovost pfi zapisovani potravin do jidelnicku. Aplikace podle
hodnoty ¢arového kédu vyhleda prislusnou potravinu v databazi a ziska presné

informace o kalorickém obsahu a vyZivovych hodnotach.
7.3.5 Rozpoznani potraviny z fotografie

DalSi alternativou k manualnimu zapisovani potravin do jidelni¢ku je rozpoznani
potraviny z fotografie. UZivatelé mohou poridit fotografii potraviny, aplikace ji
rozpozna a poskytne fadu moZnych kandidatii, ze kterych uzivatelé vyberou
pozadovanou potravinu. Tento proces zapisu potravin do jidelnicku muze byt
pro uzivatele privétivéjsi nezZ manualni vyhledavani, protoZe nezahrnuje takové
mnozstvi interakce, a diky tomu miize byt ve vysledku rychlejsi a dlouhodobé

motivujici z divodu snadnéjsiho postupu celkovym procesem zapisu potravin.
7.3.6 Vypocet doporuceného prijmu kalorii a makrozivin

Aplikace poskytne uZivateli individualni hodnoty doporuceného denniho pfijmu
kalorii a makrozivin. To umoZiuje uzivatelim ziskat presné doporuceni pro
kaloricky prijem v zavislosti na pohlavi, véku, télesné hmotnosti, vysce, urovni
fyzické aktivitya stanoveném cili. Pokud clovék konzumuje vice kalorii, nez
spotiebuje, mliZe pribirat na vaze a casem se objevi zdravotni problémy spojené
s obezitou. Naopak, pokud c¢lovék konzumuje méné kalorii, nezZ kolik potfebuje,
miZe trpét nedostatkem zivin a energie. Spravné nastaveni urovné kalorického

prijmu je kliCové pro udrzeni zdravého Zivotniho stylu.

Pro vypocet hodnoty bazalniho metabolismu je vyuzita Mifflin-St. Jeorova rovnice.
Vysledna hodnota predstavuje mnozstvi energie, které clovék potrebuje k udrzeni
zakladnich télesnych funkci v klidovém stavu. Pro ziskani doporuc¢eného denniho
prijmu kalorif je nutné vysledek vynasobit patficnym koeficientem, ktery zohledni

uroven fyzické aktivity clovéka.
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Doporuceny prijem makrozivin se vypocita na zakladé predchoziho vysledku.
Obecné plati ze prijem sacharidi by mél tvorit 45-65 %, tukd 20-35 % a bilkovin

10-35 % celkového doporuceného prijmu kalorii [45].
7.3.7 Statistiky a doporuceni

Diky nashromazdénym udajiim muze aplikace nabidnout fadu uzite¢nych statistik
a poskytnout uzivateli lepsi kontrolu nad svym zdravim a kondici. Statistiky mohou
identifikovat oblasti, ve kterych maji uZzivatelé problémy a navrhnout zlepSeni
téchto oblasti pro uspésné dosazeni stanovenych cili. Pokud ze statistik uzivatelé
vidi, Ze prijimaji priliS mnoho kalorii nebo Ze nejsou dostatecné aktivni, mohou se
rozhodnout pro Upravu svych stravovacich navyki. Pro uzivatele je uzite¢né vidét,
jaky pokrok udélali a jak se zlepsili v pribéhu Casu, a to mize byt motivujici pro

pokracovani v jejich snaze dosahnout dlouhodobého zdravi a kondice.

Aplikace by méla nabizet personalizovana doporuceni na zakladé udaji o uzivateli
a jeho stravovacich navycich. Mlize navrhovat potraviny s vy$sim obsahem urcitych
makroZivin, pokud dle jidelni¢cku identifikuje jejich nedostatek. V pripadé, Ze
uzivatel konzumuje priliS mnoho potravin, které negativné ovliviiuji zdravy Zivotni
styl, poskytne aplikace doporuceni na alternativni zdravéjsi varianty. Pro uZivatele

mohou byt tato doporucenti a tipy zdrojem podpory a motivace.
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8 Implementace resSeni

Nasledujici kapitola popisuje implementaci reSenti, které byly navrzeny v predchozi
kapitole s dirazem na ukazku praktickych aspekti vyvoje s pouzitim drive

uvedenych softwarovych nastrojt, technologii a programovacich jazyki.
8.1 Databaze potravin

Databaze potravin predstavuje jednu z klicovych Casti aplikace. Jejim ucelem je
poskytnout uzivatelim pristup k detailnim informacim o potravinach, které
konzumuji, jako napriklad mnozstvi kalorii a hodnoty makrozivin (sacharidy,
bilkoviny, tuky). Diky tomu mohou uzivatelé presnéji planovat svij stravovaci
rezim a sledovat pokrok v ramci splnéni stanovenych cili. Vyhledavat potraviny
v databazi je mozné pomoci kategorii a klicovych slov, které reprezentuji nazev
potraviny. Vysledkem vyhledavani je seznam potravin, které odpovidaji zadanym
parametriim. Kazdému uZzivateli jsou dale k dispozici individudlni seznamy

oblibenych a nejcastéji zapisovanych potravin.

Potraviny jsou organizovany v tabulce Foods (Obrazek 10). Zaznam predstavuje
konkrétni potravinu a jeji mnozstvi kalorii a hodnoty makroZzivin na 100 gramu.

Atributy jsou dale popsany v nasledujici tabulce (Tabulka 3).
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1

id int id int id int
foodld int J categoryld int ;f— parentld int
name varchar name varchar name varchar
description varchar slug varchar
weight float description varchar
unit varchar calories float
multiplier float carbs float
fat float
protein float
fiber float
ean varchar
Obrdzek 10 -Schéma databdze potravin (vlastni zpracovdni)
Tabulka 3 - Popis tabulky Foods
Tabulka Foods
Atribut Vyznam
id Unikatni identifikator potraviny
categoryld Identifikator kategorie, do které potravina nalezi
name Nazev potraviny
slug Nazev potraviny bez diakritiky a mezer
description Detailni popis potraviny
calories Celkové mnozstvi kalorii na 100 g
carbs Celkové mnozstvi sacharidtina 100 g
fat Celkové mnozstvi tukina 100 g
protein Celkové mnozstvi bilkovin na 100 g
fiber Celkové mnozstvi vlakniny na 100 g
ean Textova reprezentace ¢arového kédu potraviny
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V ramci zprijemnéni pouZzivani databaze potravin je vhodné u kazdé potraviny
evidovat rtizné varianty porci. K tomuto tcelu slouZzi tabulka FoodVariants. Kazda
potravina v tabulce Foods obsahuje minimalné dvé varianty v tabulce FoodVariants,
a to 1 gram a 100 grami. Dal$i varianty jsou pridany individualné dle konkrétni
potraviny. Napriklad v pripadé toustového chleba existuji varianty kus (25 g) nebo
baleni (500 g), balena voda miize mit varianty 250 ml, 500 ml, 1 I nebo 1,5 I. Pro
ziskani presného mnozstvi kalorii a makroZivin je pouZita Ciselna konstanta
multiplier. Souinem konstanty a ptiivodnich hodnot jsou ziskany nové hodnoty pro
konkrétni variantu. Vypocet kalorii je bliZze znazornén v nasledujici tabulce (Tabulka

4). Vypocet bilkovin, sacharidi a tukt probiha analogicky stejnym zptisobem.

Tabulka 4 - Ukdzka pouZiti konstanty Multiplier

Vaha potraviny Konstanta MnoZstvi kalorii
100 g 100 /100=1 1 x 230 =230 kcal
250 g 250/100=2,5 2,5 %230 =575 kcal
777 8 777 /100 =7,77 7,77 x 230 =1 787 kcal

Atributy tabulky FoodVariants jsou popsany v nasledujici tabulce (Tabulka 5).

Tabulka 5 - Popis tabulky FoodVariants

Tabulka FoodVariants

Atribut Vyznam

id Unikatni identifikator varianty

foodld Identifikator potraviny, ke které varianta nalezi

name Nazev varianty

description Detailni popis varianty

weight Hmotnost varianty

unit Jednotka pouzita k vyjadreni hmotnosti (g, kg, ml, ...)

multiplier Ciselna konstanta pouzita pro vynasobeni zakladnich
hodnot potraviny na 100 gramg, tim je ziskana cilena
hodnota na poZadovanou hmotnost
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V ramci organizace jsou potraviny usporadany do 11 kategorii, které se
dale déli na 52 podkategorii. Napriklad hlavni kategorie Ndpoje je rozdélena na
podkategorie Alkoholické, Nealkoholické a Instantni, a kategorie Ovoce pak
obsahuje podkategorie Cerstvé, Susené a Mrazené. Kazda potravina je zaiazena do

jedné konkrétni podkategorie. Atributy jsou popsany v nasledujici tabulce (Tabulka
6).

Tabulka 6 - Popis tabulky Categories

Tabulka Categories

Atribut Vyznam

id Unikatni identifikator kategorie
parentld Identifikator nadrazené kategorie
name Nazev kategorie

Aby uZzivatelé mohli jednodusSe a rychle zapisovat potraviny do svého jidelnicku,
mohou pouzivat funkci oblibenych potravin. Funkce umoziiuje uZivateliim snadno
oznacit potraviny a napoje jako oblibené. Ty se nasledné v aplikaci zobrazi ve
specialni sekci, ktera je snadno dostupna a umoziiuje uzivatelim rychly pristup
k potravinam, které casto konzumuji. Nasledné mohou tyto potraviny vybrat
apridat je do svého jidelnicku. VsSechny oblibené potraviny uzivateld jsou
organizovany v tabulce FavoriteFoods (Obrazek 11). Atributy jsou popsany

v nasledujici tabulce (Tabulka 7).

Tabulka 7 - Popis tabulky FavoriteFoods

Tabulka FavoriteFoods

Atribut Vyznam

id Unikatni identifikator oblibené potraviny
userld Identifikator uZivatele

foodld Identifikator potraviny

variantld Identifikator varianty
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Diky funkci oblibenych potravin se uZzivatelé nemusi vzZdy spoléhat na vyhledavani
potravin v databazi, coZ zna¢né usnadnuje a zrychluje proces zapisovani. Funkce ma
také vyhodu v tom, Ze uzivatelé mohou snadno sledovat své oblibené potraviny

a analyzovat, jaky vliv maji na jejich kaloricky prijem.

id int id int id int
J
categoryld userld name

name b foodld email
description id nt l'—j_< gender
calories foodld

carbs name

fat description

protein weight

fiber unit

ean multiplier

Obrdzek 11 - Schéma databdze potravin a tabulka oblibené (vlastni zpracovdni)

Soucasné s funkci oblibenych potravin ma uZivatel k dispozici také seznam téch
nejcastéji zapisovanych. Uzivatellim poskytuje uzite¢né informace o stravovacich
navycich. Mohou sledovat, jaké potraviny konzumuji nejcastéji a zjistit, zda jsou
jejich stravovaci navyky zdravé a vyvazené. Pokud zjisti, Ze konzumuji prili§ mnoho
kalorii z urcitych potravin, mohou snadno najit zdravéjsi alternativy a nalezité
upravit svilij jidelnicek. Obé zminéné funkce poskytuji uzivatelim moZnost
navrhnout si personalizovany jidelnicek, ktery jim vyhovuje, a diky tomu si vytvorit

zdravéjsi stravovaci navyky.

Kompletni schéma databaze potravin (Obrazek 12) obsahuje celkem Sest tabulek

s prisluSnymi vzajemnymi relacemi, aby bylo dosaZeno pozadované funkcionality.

35



Categories
id int

: : 1 1 1
id int ———

o )
categoryld nt >1—4 parentld
name varchar name varchar

slug

o FavoriteFoods
description varchar
id int

1 id int
calories decimz j_
*
" userld name varchar
carbs lecima
*
fat ——< foodld r email varchar
al aecima
*
) | —— variantld nt height decima
protein decima
fiber decim gender
id int
*
userld nt >/
FoodVariants
*
) 1 M—< foodld nt
id int —
*
* L variantld nt
foodld nt >/
servings decimal
name varcha
o type diaryType
description varcha
) date datetime
weight decim:
unit varchar
multiplier

Obrdzek 12 - Kompletni schéma databdze potravin (vlastni zpracovdni)

Zaznamy o potravindch jsou organizovany v relacnim databazovém systému
PostgreSQL, ktery poskytuje techniku fulltextového vyhledavani (fulltext search).
Na rozdil od pouhého porovnavani slov podle urcitého vzoru nebo masky je
fulltextové vyhledavani presnéjsi a komplexnéjsi. Umoziiuje hledat slova nebo fraze
v kompletnim textovém dokumentu a je navrzeno tak, aby umélo pracovat
s vyrazovymi vztahy mezi slovy, napiiklad synonyma nebo koteny slov. Fulltextové
vyhledavanti je jazykoveé zavislé a spoléha na urcitou droven porozuméni jazyka pro

ziskani sémanticky smysluplnych vysledk.

Vyhledavani v tabulce Foods je provadéno nad atributem name, ktery definuje nazev
potraviny ve formé datového typu text (Tabulka 3). Ten je nutné pievést na datovy
typ tsvector, ktery je vhodny pro efektivni fulltextové vyhledavani. Funkce

to_tsvector prijima dva parametry. Prvni definuje pouzity slovnik a druhy parametr
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je samotny text. Vysledkem je seznam normalizovanych slov, ktery se oznacuje jako
document [46]. Na prikladu (Obrazek 13) lze vidét, Ze slova v mnoZném cisle byla
prevedena na tvar jednotny a zaroven byla odstranéna takzvana stop-slova jako
jsou spojky, predlozky nebo zajmena, ktera neovliviiuji vysledek vyhledavani,
protoZze neposkytuji specifické informace o obsahu textu. Cisla u jednotlivych slov

prredstavuji pozici v pivodnim textu.

SELECT * FROM to_tsvector('cs', 'Livance s banany a kokosem');

-- 'banan':3 'kokos':5 'livanec':1

Obrdzek 13 - Ukdzka pouZiti funkce to_tsvector (vlastni zpracovdni)

Nasledné je nutné prevést hledany text na fulltextovy dotaz datového typu ts_query.
K tomu slouZi funkce plainto_tsquery, ktera prijima dva parametry. Prvni definuje
pouzity slovnik a druhym parametrem je samotny text. Vysledkem je seznam
normalizovanych klicovych slov v kombinaci s operatory &, kterymi jsou slova

spojena (Obrazek 14). Seznam se oznacuje jako query [46].

SELECT * FROM plainto_tsquery('cs', 'livanec s bananem');

-- 'livanec' & 'banan'

Obrdzek 14 - Ukdzka pouZiti funkce plainto_tsquery (vlastni zpracovdni)

Po ziskdni seznaml document a query je mozné provést samotné fulltextové
vyhledavani pomoci operatoru @@, ktery porovna query a document a vrati

vysledek ve formé pravdivostni hodnoty true (ano) nebo false (ne) [47]. V pripadé
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uvedeného prikladu je vysledkem hodnota true, protoze v plivodnim textu doslo

k nalezeni shody ve slovech livanec a bandn.

V pripadé vétSiho mnoZstvi nalezenych shod je moZné vysledky seradit podle skore,
které urcuje, jak je nalezena shoda relevantni. Ktomu je mozné pouzit funkci ts_rank,
ktera prijima parametry document a query. Vysledkem je hodnota v intervalu <0; 1>,

ktera udava miru relevantnosti [48].

U mobilnich aplikaci se wuzivatelé pri psani na Kklavesnici bézné setkavaji
s nechténymi preklepy. Pokud by se slova v predchozim prikladu lisila, byt jen
v jediném znaku, nemuselo by dojit ke spravné normalizaci slov a tim by byly
vysledky vyhledavani nepresné. PostgreSQL databaze poskytuje operator %
k porovnavani dvou textovych tetézci a vraci pravdivostni hodnotu (true nebo
false), ktera urCuje, zda jsou si retézce podobné [49]. Dale je moZné stejnym
zplUsobem vyuzit operator <->. Vysledkem je ¢islo v intervalu <0;1>, které udava
miru podobnosti slov. Proces vyhledavani 1ze rozsirit o tuto hodnotu. V pripadé, kdy
nedojde k nalezeni shody pomoci porovnani query a document, je mozné vyuzit

hodnotu podobnosti retézcti.

Rychlost provedeni sestaveného dotazu je primeérné 700 ms. To je pro bézné
pouziva mobilni aplikace pomérné vysoka hodnota. Vykon dotazu lze optimalizovat
pridanim atributu nameVector do tabulky Foods. Hodnotou bude vysledek funkce
to_tsvector. Diky tomu je mozné v dotazu vyuzit pfedem pripravenou hodnotu a neni
nutné funkci pro kazdy zaznam opakované volat. DalSim krokem optimalizace je
pridani indext atributim name a nameVector. Rychlost dotazu se po optimalizaci

vyrazné zlepSila a dosahuje hodnoty 6 ms.
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WITH search AS (
SELECT 'banan' AS term,
plainto_tsquery('cs', 'banan') query
)
SELECT "Food".*
FROM "Food",
search,
NULLIF(ts_rank("Food"."nameVector", search.query), 0) nameRank,
NULLIF((
SELECT COUNT(x)
FROM "Diary"
WHERE "Diary"."foodId" = "Food"."id"), 0) diaryRank
WHERE "Food"."nameVector" @@ search.query
OR "Food".name % search.term
ORDER BY nameRank DESC NULLS LAST,
"Food".name <-> search.term, diaryRank DESC NULLS LAST;

Obrdzek 15 - Ukdzka fulltextového vyhleddvdni (viastni zpracovdni)

Je-li provedeno vyhledavani potraviny pro klicové slovo bandn, je nalezeno osm
relevantnich zdznamf, které jsou sefazeny sestupné podle hodnot skére nameRank
a similarityRank. Na prikladu (Obrazek 16) lze vidét, Ze k presné shodé dle
klicového slova doslo v prvnich trech pripadech. Ostatni zaznamy byly nalezeny
diky doplikovému skére podobnosti slov bandn a bandnovy. Ke kazdému zaznamu
je pocitana hodnota diaryRank, ktera rika, kolikrat byla dana potravina zapsana
vSemi uZzivateli do jidelnicku. Lze predpokladat, Ze uzivatel bude vyhledavat
potraviny, které jsou ostatnimi uzivateli také vyhledavany a diky hodnoté skére

diaryRank mize byt potravina v seznamu zvyhodnéna a zobrazena vySe nez ostatni.
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Banan

SuSené banany

Bananovy
Bananova
Bananovy
Bananové

Bananovy

|
|
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|
Banadn suSeny platky |
|
\
|
|
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donut
babovka
koktejl
livance
chléb

0.06079271
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0.06079271

\

\

\

\ 0.33333334
\ 0.3
\ 0.3125
\ 0.3125
\ 0.2777778
\ 0.2777778
\ 0.25

Obrdzek 16 - Vysledek fulltextového vyhleddvdni (vlastni zpracovdni)

V aplikaci ma uZivatel k dispozici vyhledavaci vstupni pole, ve kterém specifikuje
nazev hledané potraviny. Béhem zadavani znakl aplikace odesila pozadavek na
server, ktery provede fulltextové vyhledavani v databazi a aplikaci vrati seznam
nalezenych potravin v¢etné variant (Obrazek 17). Uzivatel mliZe ze seznamu vybrat
potravinu, nasledné konkrétni variantu a hodnoty uloZit do jidelnicku. Proces
vyhledavani zaroven implementuje podporu strankovani. Seznam potravin, ktery
server vraci, je omezen na 30 poloZek. Pokud uZivatel prochazi seznamem smérem
dolli a priblizuje se jeho konci, jsou automaticky nacitany dalsi stranky po 30
poloZzkach a pridavany k aktualnimu obsahu seznamu. Jedna se o techniku zvanou

Infinity scroll, kterd umoziiuje uzivatelim kontinualné prochazet obsah bez potieby

kliknuti na tlac¢itko Dalsi stradnka nebo Nacdist vice.
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x Log Breakfast x Log Breakfast

Banan Banan

Banan
94 /100g

Susené banany

Breakfast @

Banan suseny platky

Bananovy donut velky kus (110 g)

Bananova babovka

Bananové livance

Breakfast @

Log breakfast Log breakfast

Obrdzek 17 - Vyhleddvdni potravin a seznam vysledku (vlevo),

zdpis potraviny a jeji varianty do jidelni¢ku (vpravo) (vlastni zpracovdni)

41



8.2 Sledovani kalorického prijmu

NeZz je mozné aplikaci pouZivat, musi uZivatel vyplnit vstupni dotaznik, ktery
obsahuje sérii jednoduchych otazek tykajicich se zdravi, Zivotniho stylu, fyzické
aktivity a vyzivovych preferenci (Tabulka 8). Ziskana data se pouziji pro vytvoreni

kalorického a vyzivového planu dle individualnich potreb uzivatele.

Tabulka 8 - Udaje vstupniho dotazniku

Udaj Pripustné hodnoty
Zhubnout
Cil Byt fit
Nabrat svaly
Pohlavi “ena
Muz
Vék 13-99 let
Vyska 120-220 cm
Vaha 30-220 kg
Sedavy zpiisob Zivota
Mirné aktivni
Uroveti aktivity Sttedné aktivni
Velmi aktivni
Vysoce aktivni
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v D - o G - -

What's your goal? What's your gender?

Lose weight
Female

Stay healthy

Gain weight

Obrazek 18 - Vstupni dotaznik, vyber cile (vlevo),

vybér pohlavi (vpravo) (vlastni zpracovdni)
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How old are you? How tall are you?

Obrazek 19 - Vstupni dotaznik, volba véku (vievo),

vyber télesné vysky (vpravo) (vlastni zpracovdni)
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Dle zadané vysky a pohlavi probiha vypocet rozmezi doporucené vahy s pouzitim
rovnic Hamwi a Miller (Obrazek 18). Vyuzivaji se pro odhad idealni télesné
hmotnosti pro Zeny a muze v zavislosti na vysce (Obrazek 19). Jedna se vSak o hruby
odhad, protoze nejsou zohlednény faktory jako svalova hmota, télesny tuk, vék nebo
fyzicka aktivita. Rovnice byly navrZzeny pro l1ékare, aby jim pomohly pfi rychlém

posuzovani télesné hmotnosti pacientti [50].

Hamwi zeny = 45.5 4+ (2.2 X pocet palcii pres 5 stop vysky) (7)

Hamwi muzi = 48 + (2.7 X pocCet palcii pres 5 stop vysky) (8)
Miller zeny = 53.1 4 (1.36 X pocet palct ptes 5 stop vysky) (9)
Miller muzi = 56.2 + (1.41 X pocet palcti ptes 5 stop vySky) (10)

Vysledné hodnoty obou rovnic jsou zobrazeny uzivateli jako doporuceni formou
spodni a horni hranice pti vybéru télesné hmotnosti a maji informativni charakter
(Obrazek 20). Dle vysky a vahy je spoctena hodnota BMI, ktera poskytuje prehled
o tom, zda je vaha uZivatele v normalnim rozmezi nebo hrozi mozna zdravotni rizika

spojena s podvahou nebo nadvahou.

Na zakladé adaji pohlavi, vék, vyska a vaha je spoctena hodnota bazalniho
metabolismu dle Mifflin-St Jeorovi rovnice. Jedna se o mnozstvi energie, kterou télo
potrebuje v klidovém stavu na udrzeni zakladnich Zivotnich funkci jako je dychani,

krevni obéh, traveni a udrZovani télesné teploty.

Doporuceny celkovy energeticky prijem je vysledkem soucinu hodnoty bazalniho
metabolismu a konstanty dle urovné fyzické aktivity, kterou uZzivatel zvolil dle
svych pohybovych preferenci (Tabulka 2) (Obrazek 20). Nasledné je hodnota
upravena soucCinem s konstantou dle vybraného cile a tim je ziskana konecna
hodnota celkového energetického prijmu dle individualnich potfeb uZivatele

(Tabulka 9). Pokud je cilem hubnout, hodnota bude mensi nez doporucena, ¢imz se
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docili mirného kalorického deficitu, ktery je pro hubnuti nezbytny. Jeli cilem nabrat
svaly, konecna hodnota energetického prijmu bude vyssi neZ doporucena, aby se
docililo kalorického nadbytku, ktery je souCasné se silovym cvicenim pro rist

svalové hmoty nezbytny.

Tabulka 9 - Konstanty dle cile

Konstanta Cil

0.85 Zhubnout
0.985 Byt fit

1,1 Nabrat svaly

Nasledné aplikace vypocita doporuceny piijem makrozivin. Denni ptijem sacharidi
by mél tvorit 45-65 %, tukd 20-35 % a bilkovin 10-35 % z hodnoty celkového
kalorického prijmu. Ve vychozim nastaveni vytvori aplikace plan, ktery obsahuje
35 % sacharidti, 30 % tukd a 35 % bilkovin (Obrazek 21). Uzivatelé maji moZnost
rozloZeni hodnot upravit dle svych preferenci, plati vSak omezeni, Ze jednotlivé
hodnoty neprekroc¢i doporuceny denni prijem a soucet energetické hodnoty

makrozivin neni vyssi nez celkovy prijem kalorii.

Po dokonceni vstupniho dotazniku se hodnoty celkového energetického prijmu
a makroZivin pro konkrétniho uzZivatele odeslou z aplikace na server, kde probéhne
jejich uloZeni do databaze. Pokud uZivatel zapiSe potravinu do svého jidelnicku, jsou
na zakladé téchto potravin vypocitany aktualni hodnoty celkového energetického
piijmu a makrozivin. Uzivatel ma tak prehled o tom, jakych pokroki dosahuje
béhem dodrZovanti jidelnicku. K dispozici jsou udaje o poctu kalorii, které zbyvaji
a procentualni hodnoty makrozivin, které ma uzivatel dle svého individualniho

planu dodrzet (Obrazek 21).
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v G = v G -

What's your weight? How active are you?

Not very active

I have a sedentary lifestyle.

Moderately active

I spend a good part of the day on
my feet.

Active

I spend a good part of the day walking
or doing some physical activity.

E.g. waiter, nurse

Very active

| spend most of the day doing
heavy physical work or activity.

Obrazek 20 - Vstupni dotaznik, volba télesné vdhy (vievo),

vybér urovné fyzické aktivity (vpravo) (vlastni zpracovdni)
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< Macronutrients

Calorie intake 2419

Today

Remaining

1774

Daily goal
———

Macronutrients

32“ 48 %

Protein

Breakfast

Banan

Obrdzek 21 - Pldn prijmu kalorii a makroZivin dle vstupniho dotazniku (vlevo),

aktudlIni hodnoty dle zapsanych potravin (vpravo) (vlastni zpracovdni)
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8.3 Skenovani ¢arovych kodu

Funkce skenovani ¢arovych kédd usnadiiuje a zrychluje zapisovani potravin do
jidelnicku, protoZe uzivatelé nemusi manualné zadavat informace o potraviné,
kterou vyhledavaji. KdyZ uZivatel skenuje ¢arovy kdd na baleni potraviny, aplikace
automaticky vyhleda danou potravinu v databazi, a v pripadé shody uzivateli
potravinu zobrazi s moznosti zapisu do jidelnicku. Diky tomu zaroven dochazi ke
sniZeni chybovosti pri zadavani potravin do aplikace. Implementace této funkce

zahrnuje vyuZiti frameworku AVFoundation a knihovny Vision.

AVFoundation je soucasti platformy iOS a poskytuje nastroje a rozhrani pro praci
multimediadlnimi daty. Skrze tfidu AVCaptureSession je mozZné na zarizenich
s operacnim systémem iOS pristoupit ke vstupnim zarizenim jako jsou fotoaparaty,
videokamery nebo mikrofony. Diky tomu je moZné nahravat video, porizovat
fotografie nebo zobrazovat ZzZivy nahled z kamery. K inicializaci tridy
AVCaptureSession je nutné nastavit vstupni zarizeni jako zdroj dat. To je moZné
pomoci tridy AVCaptureDevice, ktera reprezentuje konkrétni fyzické vstupni
zarizeni, jako napriklad fotoaparat nebo mikrofon. Instance se nasledné preda do
tridy AVCaptureDevicelnput, ktera poskytuje dalSi moZnosti konfigurace vstupniho
zarizeni, napriklad velikost rozliSeni, snimkovaci frekvence nebo uUroven svétla
a barevné tdony. Instance tridy AVCaptureDevicelnput je nasledné pouZita pro tridu
AVCaptureSession. Tim je inicializace dokoncena a je moZné zacit snimat data ze

vstupniho zarizeni (Obrazek 22).

Cely proces cteni dat z nakonfigurovaného vstupniho zarizeni lze spustit pomoci
funkce startCapturing (Obrazek 23), ktera jako parametr prijima funkci handler. Ta
se vola vzdy, jsou-li k dispozici nova data ze vstupniho zarizeni. Vystupem funkce
handler je snimek z kamery reprezentovany jako objekt Ullmage, ktery je moZné

zobrazit uZivateli a nasledné s nim dale pracovat.
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class CameraService {
private var session: AVCaptureSession?
private var output: AVCaptureVideoDataOutput?

init() {
let deviceSession = AVCaptureDevice.DiscoverySession(
deviceTypes: [.builtInDualCameral,
mediaType: .video,
position: .back

if let input = try? AVCaptureDeviceInput(device: deviceSession.devices.first!) {
let session = AVCaptureSession()
session.sessionPreset = .high
session.addInput(input)

let output = AVCaptureVideoDataOutput()

if session.canAddOutput(output) {
session.addOutput (output)
self.output = output

session.commitConfiguration()

self.session = session

Obrdzek 22 - Inicializace objektu AVCaptureSession

class CameraService {
private var session: AVCaptureSession?
private var output: AVCaptureVideoDataOutput?
private var videoHandler: ((UIImage) -> Void)?

init() {leee }

func startCapturing(_ handler: Rescaping (UIImage) -> Void) {
if let session = session {
session.startRunning()
}
self.videoHandler = handler

func stopCapturing() {
session?.stopRunning()

}

Obrdzek 23 - Implementace funkce startCapturing
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Proces nasledné pokracuje identifikaci ¢arového kdédu na ziskaném snimku
z kamery. K tomu je vyuZzita knihovna Vision, ktera je soucasti platformy iOS a nabizi
pokrocilé metody zpracovani obrazu, napriklad rozpoznani obli¢eje nebo textu,
detekce objekti a také skenovani ¢arovych a QR kddi. Snimek ziskany z kamery je
predan do tridy VNImageRequestHandler. Nasledné je mozné zavolat funkci perform
s parametrem VNDetectBarcodeRequest, ktery specifikuje poZadovanou operaci se
snimkem. V tomto pripadé bude funkce na snimku hledat ¢arovy koéd a v pripadé
shody je mozné pristoupit k textové podobé carového kdédu pomoci atributu

payloadStringValue (Obrazek 24)

class BarcodeDetectionService: ObservableObject {
func detectBarcode(image: CGImage, completetion: @Pescaping (String?) -> Void) {
let handler = VNImageRequestHandler(cgImage: image)

let handlerRequest = VNDetectBarcodesRequest(completionHandler: { request, _ in
guard let result = request.results?.first else { return }

if let result = result as? VNBarcodeObservation,
let payload = result.payloadStringValue {
completetion(payload)
})
do {
try handler.perform([handlerRequest])
} catch {

completetion(nil)

}

Obrdzek 24 - Implementace detekce cdrového kédu

Knihovna Vision je soucasti frameworku CoreML pro strojové uceni, ktery se
nachazi platformach i0OS a macOS spoleCnosti Apple a veSkeré operace jsou

provadény modely umélych neuronovych siti [51].

Po ziskani textové hodnoty ¢arového kddu odesle aplikace poZadavek na server, kde
je provedeno vyhledavani v databazi potravin v tabulce Foods dle parametru ean

(Obrazek 12). Pokud je potravina uspésné nalezena, server vraci aplikaci odpovéd

ve formé zaznamu potraviny vCetné variant. V aplikaci je nazev potraviny zobrazen
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uzivateli s moznosti volby pozadované varianty a nasledného zapsani do jidelnicku

(Obrazek 25).

x Food Scanner

x Log Breakfast

Eidam 30% platky pilos

Eidam 30% platky pilos

Breakfast

Eidam 30% platky pilos

Obrazek 25 - Ukdzka skenovdni ¢drového kodu a zobrazeni vysledku (vilevo),

vyhleddvani dle vysledku (vpravo) (vlastni zpracovdni)
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8.4 Rozpoznani potraviny z fotografie

Rozpoznani potraviny z fotografie predstavuje funkci, ktera uzivatelim znacnym
zplisobem usnadni zapisovani potravin do svého jidelnicku. Cilem je, aby uzivatel
poridil fotografii potraviny a aplikace s vyuZitim umélé neuronové sité detekuje
vSechny mozné potraviny, které by mohly odpovidat tém na poftizené fotografii,

a seznam zobrazi uzivateli.

Funkce je implementovana prostfednictvim frameworku pro strojové uceni
CoreML, ktery je soucasti platforem i0OS a macOS spoleCnosti Apple. V ramci
ovéreni pozadované funkcionality vznikne uméla neuronova sit, urCena pouze
k detekci ovoce a zeleniny. Pripraveny dataset zahrnuje 58 druhi ovoce a zeleniny
a obsahuje celkem 2900 fotografii. Objekty na fotografiich jsou zaznamenany
v riznych thlech, pozicich, tvarech a Urovni osvétleni, ve snaze pokrytco nejvice
moZnych variant z realného prostredi. K vytvoreni samotné neuronové sité je pouzit
nastroj CreateML, dostupny z frameworku CoreML. Jedna se o program urceny
k trénovani vlastnich modelt neurnovych siti v mnoha rtiznych oblastech, napriklad
klasifikace fotografii, extrahovani vyznamu slov z textu nebo hledani vztahi
a spojeni mezi numerickymi hodnotami. Pro tucely detekce objektii na fotografiich je

zvolena moznost klasifikace fotografii (Image Classification) (Obrazek 26).

Nasledné je nutné zvolit tfi datasety - training, validation a testing. Jedna se
o zakladni datové sady pouzivané v procesu uceni umélych neuronovych siti

(Obrazek 27).

Dataset training (trénovaci) obsahuje fotografie ovoce a zeleniny, které jsou
organizovany ve vlastnich adresarich podle nazvu. Kazdy adresar pak obsahuje 30
fotografii konkrétni potraviny (Obrazek 28). Model umélé neuronové sité tyto
fotografie zpracovava, upravuje vnitini hodnoty vah a praht, a hleda rysy, podle

kterych by bylo moZné objekt na fotografii jednoznac¢né urcit.
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Image Classification
Classify the dominant object or scene in an image.

Obrdzek 26 - Vybér zaméreni neuronové sité v CreateML (vlastni zpracovdni)

Dataset validation (ovérovaci) obsahuje fotografie, které se pouzivaji pro ovéreni
kvality modelu umélé neuronové sité béhem procesu uceni. Pokud model dosahuje
az stoprocentni shody na trénovacich datech, miize to byt znamka pieuceni. To je
moZzné odhalit pravé na validatnim datasetu, kde by takovy model nedosahoval
témér Zadné shody. Nasledné je nutné upravit parametry modelu s cilem zlepSit
proces uceni. Fotografie pro ovérovaci dataset je mozné dodat samostatné ve formé
adresar, stejné jako v pripadé trénovaciho datasetu, nicméné nastroj CreateML
umoznuje trénovaci dataset automaticky rozdélita 20 % fotografii pouZzit pouze pro

ovérovaci dataset. Posledni varianta je také pouzita v pripadé tohoto modelu.

Training (testovaci) dataset obsahuje fotografie organizované ve vlastnich
adresarich, stejné jako trénovaci dataset. Jedna se o fotografie, které nebyly
pouzity béhem trénovani ani ovérovani, tudiZ se snimi model zatim nesetkal.
Diky tomu je moZné ovérit, zda je model schopen sam a spravné detekovat

objekty na novych fotografiich bez toho, aniz by predem znal spravny vysledek.
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Obrdzek 27 - Rozdéleni pouZitého datasetu (vlastni zpracovdni)
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Obrdzek 28 - Ukdzka fotografii pro kategorii Banana (vlastni zpracovdni)
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Nastroj CreateML nabizi fadu moznosti nastaveni procesu uceni umélé neuronové
sité (Obrazek 29). Parametr iterations (iterace) urcuje kolikrat se bude opakovat
proces trénovani. CreateML vyuziva béhem uceni algoritmus gradient descent, ktery
v kazdé iteraci prizptisobuje vahy modelu ve snaze minimalizovat chybu (rozdil
mezi predpovézenymi a skutecnymi vysledky). PoCet opakovani je dllezitym
parametrem modelu, protoze miiZe ovlivnit jeho vykon. Pokud je pocet opakovani
prili$ nizky, model se nemusi spravné naucit rozpoznavat vzorce v datech a bude
mit nizkou presnost. Na druhé strané, pokud je pocet opakovani prilis vysoky, miize
se model pretrénovat, coZ znamena, Ze se nauci priliS dobfe rozeznavat vzorce
v trénovacich datech a nebude schopen spravné pracovat s novymi daty. Pro
dosaZzeni optimalniho vykonu a uUspéSnosti je nutné zvolit spravnou hodnotu
parametru iterations. V pripadé tohoto modelu se jako nejlepsi hodnota jevi 30
opakovani, nebot’ pri niZsich hodnotach dosahoval model velmi malé tspésnosti
detekce, a naopak p¥i vyssich hodnotach dosahoval podobnych vysledki uspésnosti
jako pri hodnoté 30, ale za cenu potreby delSiho ¢asu a vyssiho vypocetniho vykonu

béhem trénovani, tudiz vyssi hodnoty neprinesly vyrazné zlepSeni.

DalSi moznosti je uméla augmentace datasetu, neboli vytvoreni kopii fotografii,
které jsou urcitym zpilisobem upraveny, aby se odliSovaly od originald. CreateML
dokaze fotografie ndhodné otacet, oriznout, upravit irovné jasu, pridat Sum nebo
rozmazani. Pro ucely pouZzitého datasetu je zvolena augmentace pomoci ndhodného

otaceni fotografii.

Nastroj CreateML vyuZziva techniku zvanou transfer learning (prenesené uceni).
Myslenka spociva v tom, Ze pri vytvareni modelu nezaciname od uplného zacatku,
ale pouZijeme takzvany pred-trénovany (pre-trained) model. V tomto pripadé se
jedna o model VisionFeaturePrint navrZeny spoleCnosti Apple a trénovany na

velkém mnozstvi fotografif riznych kategorif [52].
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> Settings Training Evaluation Preview Output
Train Activity

Data
Training Data Validation Data Testing Data
58 2320 Auto 58 580
Classes Items Classes Items
Split from Training Data
View View
dataset 8o Automatic & test 8o
Parameters

Iterations 30

<>

Augmentations Add Noise
Blur
Crop
Expose
Flip
Rotate

Ready to train for 30 iterations

Obrdzek 29 - MoZnosti nastaveni uceni neuronové sité (vlastni zpracovdni)

Prenesené uceni funguje spravné tehdy, jsou-li rysy vlastniho datasetu fotografii
dostatecné podobné tém rysim fotografii, které byly pouzity k prvotnimu trénovani
modelu neuronové sité. Model je jiZ naucen, jaké rysy ma ve fotografii hledat a jak
tyto rysy kombinovat, aby fotografii spravné klasifikoval. Béhem trénovani na
datasetu fotografii ovoce a zeleniny uz model vi, jaké rysy ma hledat a extrahovat.

Diky tomu je uSetren vypocetni vykon a ¢as straveny samotnym trénovanim.

Apple verejné neuvadji, jak je model VisionFeaturePrint navrzen. Nejsou k dispozici
informace o presném poctu konvolucnich a sdruZovacich vrstev ani pouzitych
aktivaCnich funkcich. Dostupné zdroje uvadi, Ze model byl vytrénovan na
otevieném datasetu ImageNet, ktery obsahuje pies 14 miliond fotografii pro vice
nez 20 tisic kategorii [53; 54]. Jedna se vSak o informaci z roku 2019 a je vice nez

pravdépodobné, Ze Apple své pred-trénované modely v priibéhu ¢asu vylepsuje.
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Zvysledného grafu (Obrazek 30) lze vycist, Ze model dosahl uspéSnosti 96 % béhem
uceni, 94 % béhem validace a 78 % béhem testovani. Vysledek uceni 1ze povazovat

za UspésSny a model je mozné pouZit v aplikaci.

Settings Training Evaluation Preview Output s
Activity

96 % 94 % 78 %
°

Accuract y lterations 30

Completed 30 iterations

Obrdzek 30 - Graf vysledku uceni neuronové sité (vlastni zpracovdni)

CreateML je inovativni nastroj, ktery vyrazné zjednoduSuje proces vytvareni
a exportu modelli umélych neuronovych siti pro vyvojare aplikaci zaloZenych na
jazyce Swift. Jednim z hlavnich prednosti tohoto nastroje je jeho schopnost
minimalizovat vyslednou datovou velikost modell, coZz zjednodusuje jejich
nasazeni na mobilnich zarizenich. Vytvoreny model ma velikost zhruba 900 kB,
a proto umoznuje rychlé nasazeni na rtizné typy mobilnich zatizeni, bez znatelné

zatéZe na datové ulozisté nebo vykon.

Poté, co se model importuje do projektu, je moZné provést jeho inicializaci. Ta se
provadi zavolanim konstruktoru tridy, ktera se jmenuje stejné jako pouzity model,
v tomto pripadé se jedna o tfidu FoodRecognitionModel (Obrazek 31), kterou Swift

sam na zakladé modelu vytvori a provede jeho nacteni.
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class FoodRecognitionService: ObservableObject {
@Published var model: VNCoreMLModel?

@Published var results: [Stringl = []
@Published var capturedImage: UIImage? = nil

init() {
let configuration = MLModelConfiguration )

if let foodRecognitionModel = try? FoodRecognitionModel(configuration: configuration),
let model = try? VNCoreMLModel(for: foodRecognitionModel.model) {
self.model = model
} else {
model = nil
}
}

func recognizeFood(image: CIImage) => [String] { s}

Obrdzek 31 - Ukdzka inicializace modelu v aplikaci (vlastni zpracovdni)

class FoodRecognitionService: ObservableObject {
@Published var model: VNCoreMLModel?

@Published var results: [Stringl = []
@Published var capturedImage: UIImage? = nil
init() { eee}
func recognizeFood(image: CIImage) -> [Stringl {
guard let model = model else {
return []
}
let request = VNCoreMLRequest(model: model)
let handler = VNImageRequestHandler(ciImage: image)
try? handler.perform([request])
guard let results = request.results as? [VNClassificationObservation] else {
return []
}

let identifiers = Array(results.map { "\($0.identifier)" }[0 ... 31)

return identifiers

Obrdzek 32 - PouZiti modelu pro detekci (vlastni zpracovdni)
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http://FoodRecognitionServd.ee

Vstupni data ve formé fotografie pro model umélé neuronové sité jsou ziskana
stejnym zplisobem, jako v piipadé Cteni carového kédu, a to vyuzitim frameworku
AVFoundation a knihovny Vision (Obrazek 22). Volanim funkce startCapturing je
ziskan aktualni snimek z kamery (Obrazek 23). Ten je dale odeslan do funkce
recognizeFood (Obrazek 32). Je vytvoren objekt typu VMImageRequestHandler,
ktery prijima snimek jako parametr a poskytuje funkci perform s parametrem
VNCoreMLRequest, ktery specifikuje pozadovanou operaci. V tomto pripadé bude

snimek vstupnim parametrem pro definovanou umélou neuronovou sit.

Vysledkem operace je seznam vSech objektii, které umeéla neuronova sit' dokaze
identifikovat, serazeny sestupné dle Ciselné hodnoty, ktera vyjadruje
pravdépodobnost, Ze se dany objekt na snimku nachazi. Suma vSech ciselnych
hodnot je vZdy rovna hodnoté 1 (Obrazek 33). Seznam je nasledné zkracen, aby

obsahoval pouze prvni tfi vysledky dle nejvyssi hodnoty pravdépodobnosti.

"banana - 0.8204197",
"sweet-potato - 0.087092124",
"peas - 0.080527216",
"zucchini - 0.006535075",
"eggplant - 0.004853919",
"apple - 0.0003481222",
"pear - 0.00017189767",
"leek - 2.956564e-05",
"radish - 1.6264174e-05",
"carrot - 3.099818e-06",
"olive - 1.8087952e-06",
// ... (+46 results)

]

Obrdzek 33 - Vystupni hodnoty umélé neuronové sité (viastni zpracovdni)

V aplikaci je uzivateli seznam zobrazen ve formé nazvu potraviny. Po kliknuti na
konkrétni nazev aplikace odesle pozadavek na server, kde je provedeno vyhledavani

v databazi potravin v tabulce Foods dle parametru name (Obrazek 12). Pokud je
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potravina Uspé$né nalezena, server posle aplikaci odpovéd ve formé zaznamu
potraviny. V aplikaci je nazev potraviny zobrazen uzivateli s moZnosti volby

poZadované varianty a zapsani do jidelnicku (Obrazek 34).

x Food Scanner

breakfast @

94 kcal

94 kcal
Log breakfast

Obrdzek 34 - Identifikace potraviny z fotografie (vlevo),

vwbér potraviny pro zdpis do jidelnicku (vpravo) (vlastni zpracovdni)
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Funkce recognizeFood je automaticky volana kazdé dvé vteriny. Tim je seznam
identifikovanych potravin aktualizovan dle aktualniho snimku z kamery. Rychlost
samotné detekce na urovni neuronové sité byla mérena na zakladé provedeni 100
po sobé jdoucich detekci. Z namérenych hodnot ¢ini primeérna rychlost detekce
5,8 ms na zarizeni iPhone 14 Pro z roku 2022 s Cipem Apple A16 Bionic a 72,5 ms
na zarizeni iPhone X z roku 2017 s Cipem Apple A1l Bionic. Diky optimalizaci
frameworku CoreML a soucinnosti specialnich akcelerac¢nich Cipi Neural Engine
v Cipech rady Bionic je moZné dosahnout vysokych rychlosti i na starSich mobilnich

zafizenich.
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8.5 Statistiky a doporuceni

Sledovani pokroku patii mezi jednu z nejdilezitéjsich funkci aplikace. Pokud
uzivatel pravidelné zaznamenava sviij kaloricky prijem, statistiky poskytuji uzitecny
pirehled o tom, jak se jeho usili promita do redlnych vysledkii, coz poskytuje
dodate¢nou motivaci v dosaZeni cili. Statistiky poskytuji objektivni pohled na
vysledky dle uZzivatelskych dat. Diky tomu je mozné kaloricky avyZzivovy plan

kazdému uzivateli individualné prizptisobovat v pribéhu c¢asu tak, aby byl cil

ambicidzni, ale zaroveii realisticky dosaZzitelny.

Aplikace sleduje a zaznamenava denni hodnoty télesné vahy, celkového prijmu

kalorii a makrozivin. Statistické hodnoty jsou organizovany v databazovych

tabulkach WeightStats (Tabulka 12) a IntakeStats (Tabulka 10) (Obrazek 35).

WeightStats
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date

int

i id
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email
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=
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id
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Obrdzek 35 - Schéma databdze pro statistickd data (vlastni zpracovdni)
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Zaznamy v tabulce IntakeStats jsou aktualizovany automaticky pomoci triggeru,
ktery je spusStén pri jakékoliv zméné v tabulce Diaries. Pokud napriklad uZzivatel
zapiSe potravinu do jidelnicku, spuStény trigger vypocita prijem Kkalorii
a makrozivin pro konkrétni den a vyslednymi hodnotami aktualizuje zaznamy
v tabulce IntakeStats. Stejnym zplisobem dochazi k aktualizaci hodnot v pripadé
odstranéni potraviny z jidelnicku nebo pri upravé mnozstvi. Diky atributu date je
mozné upravovat zaznamy v minulosti a zaroven udrZovat dlouhodoby prehled.

Atributy jsou popsany v nasledujici tabulce (Tabulka 10).

Tabulka 10 - Popis tabulky IntakeStats

Tabulka IntakeStats

Atribut Vyznam

id Unikatni identifikator

userld Identifikator uZivatele

calories Hodnota celkového denniho prijmu kalorii
date Datum vytvoreni statistiky

Tabulka UserInstake udrzuje prehled o planech prijmu kalorii a makroZivin
uzivatell. Kazdy zaznam predstavuje konkrétni vyzivovy plan, ktery byl uzivateli
vypocitan na zakladé vyplnéni vstupniho dotazniku nebo upravé dle statistickych
dat. V ramci uvedeni konkrétniho pripadu si lze predstavit nového uZivatele,
kterému aplikace vytvori plan pro hubnuti s urcitymi hodnotami celkového prijmu
kalorii, sacharidd, tukd a bilkovin. Plan je uloZen do tabulky UserIntake a aplikace
snim dale pracuje. Po urc¢itém Case dojde u uZivatele ke zlepSeni zdravotnich
vysledkii v podobé poklesu vahy na cilenou hodnotu. V tuto chvili je nutné vytvorit
novy plan, ktery bude reflektovat aktualni potfeby uZivatele. Plan je uloZen do
tabulky UserIntake. Aplikace dale pracuje pouze s timto novym planem a ptivodni
zlstava k dispozici pouze pro uUcely zobrazeni historickych statistickych dat.

Atributy jsou popsany v nasledujici tabulce (Tabulka 11).
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Tabulka 11 - Popis tabulky UserIntake

Tabulka UserIntake

Atribut Vyznam

id Unikatni identifikator

userld Identifikator uZivatele

calories Hodnota celkového denniho prijmu kalorii
carbs Hodnota celkového denniho ptijmu sacharidd
fat Hodnota celkového denniho ptijmu tuki
protein Hodnota celkového denniho prijmu bilkovin
date Datum vytvoreni zdznamu

Statisticka data v tabulce WeightStats jsou aktualizovana na zakladé vyvoje télesné
vahy uZivatele, ktery ma moZnost kazdy den zaznamenat jeji aktualni hodnotu.
Diky tomu je mozné spolecné s udaji z tabulek IntakeStats a UserIntake vypocitat

a predikovat trend, kterym se hodnota télesné vahy pohybuje.

Tabulka 12 - Popis tabulky WeightStats

Tabulka WeightStats

Atribut Vyznam

id Unikatni identifikator
userld Identifikator uZivatele
weight Hodnota télesné vahy v kg
date Datum vytvoreni statistiky

Pokud je napftiklad cilem uZivatele hubnout a vyvoj vahy ma dle statistik za dané
obdobi stoupajici tendenci i presto, Ze uzivatel dodrzuje denni kaloricky prijem, je
moZné proveést adekvatni dpravy v individualnim planu, coZ znamena snizit denni
prijem kalorii, aby se docililo vétsiho kalorického deficitu, ktery je pro hubnuti
nezbytny. Novy plan je nasledné uloZen do tabulky UserIntake. Alternativou pak
miuze byt navyseni fyzické aktivity.
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Aplikace disponuje moznosti propojeni s aplikaci Apple Health. Jedna se o centralni
misto pro shromazd'ovani a analyzu zdravotnich a pohybovych dat uzivatele. Apple
Health integruje data z rlznych zdrojli, vcetné fitness aplikaci, chytrych vah,
sportovnich naramki a jinych nositelnych zarizeni. Vyvijena aplikace dokaze cist
data o fyzické aktivité uzivatele jako je pocet krokt, spalené kalorie a cetnost

cviceni.

Pristup k datum je fizen skrze framework HealthKit, ktery je soucasti platformy iOS.
Inicializace probiha vytvorenim objektu HKHealthStore a volanim funkce authorize
(Obrazek 37). Ta ma definovany seznam identifikatora (identifiers), které se pouziji
pro udéleni pfistupu k datim wuzivatele (Obrazek 38). Aplikace vyuZziva
identifikatory pro pocet krokt, spalenych kalorii a minut cvi¢eni. Pokud uzivatel
aplikaci povoli pristup k témto ddajim, probihd ziskani aktualni hodnoty za
konkrétni den (Obrazek 36). Dle zjisténych dat je moZné individualné upravit plan

uZzivatele pro dosaZeni stanoveného cile (Obrazek 39).

func getStepsCount(completetion: Rescaping (Double) -> Void) {
let stepCountQuery = HKStatisticsQuery(
quantityType: HKQuantityType.quantityType(forIdentifier: .stepCount)!,
gquantitySamplePredicate: predicate,
options: .cumulativeSum
) { _, result, _ in

if let result = result,
let sum = result.sumQuantity() {
let stepCount = sum.doubleValue(for: HKUnit.count())
completetion(stepCount)

}

healthStore!.execute(stepCountQuery)

Obrdzek 36 - Ziskdani poctu krokil pro konkrétni den (vlastni zpracovdni)
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class StatsService: ObservableObject {
@Published var healthStore: HKHealthStore?

@Published var predicate: NSPredicate?

@QPublished var stepsCount: Double = @
@Published var activeEnergySum: Double = @
@QPublished var moveTimeSum: Double = @

init() {
if HKHealthStore.isHealthDataAvailable() {
healthStore = HKHealthStore()

predicate = HKQuery.predicateForSamples(
withStart: Calendar.current.startOfDay(for: Date()),
end: .distantFuture,
options: .strictEndDate)

authorize { [self] result in
if let _ = result {

getStepsCount { [self] count in
stepsCount = count

}

getActiveEnergySum { [self] sum in
activeEnergySum = sum

}

getMoveTimeSum { [self] sum in
moveTimeSum = sum

}

}

func authorize(completetion: @escaping (Bool?) -> Void) { eee}

func getStepsCount(completetion: @escaping (Double) -> Void) { eee}

func getActiveEnergySum(completetion: @Pescaping (Double) —> Void) { eee}

func getMoveTimeSum(completetion: Qescaping (Double) —> Void) { eee}

Obrdzek 37 - Integrace frameworku HealthKit (vlastni zpracovdni)
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func authorize(completetion: @Pescaping (Bool?) -> Void) {
let identifiers = Set([HKObjectType.quantityType(forIdentifier: .stepCount)!,
HKObjectType.quantityType(forIdentifier: .activeEnergyBurned)!,
HKObjectType.quantityType(forIdentifier: .appleExerciseTime)!])

healthStore!.requestAuthorization(toShare: nil, read: identifiers) { success, in

completetion(success)
}

Obrdzek 38 - Udéleni povoleni pro pristup k datiim (vlastni zpracovdni)

x Adjust your plan

Current Weight

Goal Weight

Calorie intake 2 860

Protein

v Accept

35 —ee

Obrdzek 39 - Uprava pldnu na zdkladé statistik (vlastni zpracovdni)
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Aplikace umoziuje zobrazeni vyvoje denniho prijmu kalorii pomoci grafu, kde osa
x reprezentuje datum a osa v kalorickou hodnotu v kcal. Zobrazeni je moZné upravit
vybérem Casového rozmezi: Posledni mésic, 3 mésice, 6 mésicli, Rok a VSe (Obrazek

40). Data jsou nacitana z tabulky IntakeStats.

UZivatel ma také mozZnost zobrazit graf vyvoje télesné vahy. Osa x reprezentuje
datum a osa Y hodnotu télesné vahy v kg. Zobrazeni je mozné upravit podobné, jako
v pripadé grafu vyvoje kalorického pfijmu, vybérem c¢asového rozmezi: Posledni
mésic, 3 mésice, 6 mésicli, Rok a VSe (Obrazek 41). Data jsou nacitana z tabulky

WeightStats.
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x Diet Progress x Diet Progress

Last Month 3 Months 6 Months 13 Months 6 Months 1 Year All Time

2800 keal 2721 kg ! 2800 keal

Last Month Progress q 1Year Progress

pi D Apr 14 / 5 > i D M

Entries

Entries

April April
April 16 2852 kcal April 16 2852 kcal

April 15 2637 kcal April 15 2637 kcal

April 14 2980 kcal April 14 2980 kcal

Obrdzek 40 - Statistiky vyvoje denniho kalorického prijmu (vlatsni zpracovdni)
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x Weight Progress

Last Month 3 Months 6 Months

Last Month Progress

Entries

April
April 5
April 4

April 3

x Weight Progress

Last Month 3 Months 6 Months

6 Months Progress

Entries

April
April 5
April 4

April 3

Obrdzek 41 - Statistiky vyvoje télesné vdhy (vlastni zpracovdni)
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9 Testovani aplikace

Spravna funkc¢nost aplikace byla ovéfena fadou testovacich scénaii. Ty definuji
seznam kroki, které uZzivatel provede béhem pouzivani aplikace, v€etné moznych
vstupid a vystupli. Prvnim krokem je identifikace cilové skupiny. Je diilezité mit
prehled otom, kdo bude aplikaci pouzivat a vytvorit scénar, ktery bude co
nejpresnéji odpovidat realnym situacim, ve kterych se uZivatelé ocitnou. Cilovou
skupinou aplikace pro sledovani kalorického prijmu jsou obvykle lidé, ktefi chtéji
kontrolovat sviij kaloricky prijem za ucelem hubnuti, udrzeni zdravé télesné vahy

nebo zlepSeni své vykonnosti pri sportovnich aktivitach.
9.1 Individualni kaloricky a vyzivovy plan

Jednou z prvnich funkci aplikace, se kterou se uzivatel setka, je uvodni vstupni
dotaznik. Jeho ukolem je vytvorit kaloricky a vyZivovy plan dle individualnich
potreb uZivatele na zakladé vyplnéni série jednoduchych otazek tykajicich se zdravi,
zivotniho stylu a fyzické aktivity. V zavislosti na pohlavi, véku, télesné hmotnosti,
vySce, drovni fyzické aktivity a stanoveném cili jsou uzivatellim stanoveny hodnoty

denniho doporuceného prijmu kalorii a makroZivin.

Tabulka 13 definuje scénar vcetné vstupnich a vystupnich hodnot pro uZivatele
s cilem hubnout. Denni prijem kalorii pro hubnuti byl spocitan na 2 140 kcal. To
predstavuje nizsi hodnotu nez 2 480 kcal pro udrZeni stavajiciho fyzického stavu
a vznika tim kaloricky deficit, ktery je pro hubnuti nezbytny. Pfijem makroZzivin se
pohybuje v doporucenych hodnotach 30 % bilkoviny, 35 % sacharidy a 35 % tuky.

Vysledny plan Ize povaZovat za adekvatni a udrzitelny.
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Tabulka 13 - Testovaci scéndr pro pldn hubnuti

Scénar s cilem hubnout

Vstupni parametry

Parametr Hodnota

Pohlavi Muz

Vék 251let

Hmotnost 110 kg

Vyska 179 cm

Fyzicka aktivita Sedavy zpiisob Zivota
Cil Zhubnout

Vystupni parametry

Parametr Hodnota
Doporuceny denni 2 480 kcal

prijem kalorii

Denni prijem pro 2 140 kcal

kaloricky deficit

BMR 2 098 kcal

BMI 34.3 (obezita prvniho stupné)
Sacharidy 187 g

Bilkoviny 160 g

Tuky 83g

DalSim testovanym scénarem je uZzivatel s cilem nabrat svaly. Tabulka 14 definuje
vstupni a vystupni hodnoty. Vypocitany denni prijem kalorii je dle vstupniho
dotazniku 2828 kcal. Jedna se o vy$si hodnotu nez 2 532 kcal pro zachovani aktualni
fyzického stavu, a tim padem se jedna o kaloricky surplus, ktery je soucasné se
silovym cvi¢enim nezbytny pro nabirani svalové hmoty. Prijem makrozivin je
rozdélen v doporuceném poméru 30 % bilkoviny, 35 % sacharidy a 35 % tuky. Plan

prijmu kalorii a makroZivin lze povaZovat za vhodny pro stanoveny cil.
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Tabulka 14 - Testovaci scéndr pro pldn nabirdni vahy

Scénar s cilem nabrat svaly

Vstupni parametry

Parametr Hodnota
Pohlavi Muz

Vék 18 let
Hmotnost 65 kg

Vyska 175 cm
Fyzicka aktivita Stredné aktivni
Cil Nabrat svaly
Vystupni parametry

Parametr Hodnota
Doporuceny denni 2 532 kcal
prijem kalorii

Denni prijem pro 2 828 kcal
kaloricky nadbytek

BMR 1 658 kcal

BMI 21.2 (normalni vaha)
Sacharidy 247 g
Bilkoviny 212 g

Tuky 109 g
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9.2 Vyhledavani a rozpoznani potravin

Aplikace nabizi fadu moznosti vyhledavani potravin. Nejbéznéjsi je vyhledavani
podle nazvu potraviny. To probiha skrze implementované fulltextové vyhledavani
na strané serveru a databaze. Pouzity Cesky slovnik provadi normalizaci slov na
zakladni tvar. Hodnoty jsou nasledné porovnany s nazvy potravin v databazi a je
vypocitano skore relevantnosti a podobnosti. Podle hodnot skore jsou vysledky

sefazeny.

Béhem implementace bylo zjisténo, Ze fulltextové vyhledavani nefunguje spravné,
pokud je pouZit vychozi anglicky slovnik. Slova nejsou spravné prevedena na
zakladni tvar a problém zaroven predstavuje ¢eska diakritika. Bylo vytvoreno reseni
v podobé odstranéni diakritiky hledaného vyrazu, nicméné bylo zapottebi odstranit
diakritiku i u jednotlivych potravin béhem porovnavani. To predstavovalo
znatelnou zatéZ na vypocetni vykon a vyhledavani bylo v tomto stavu pomalé.

vV v

Dokonceni dotazu bézné trvalo nékolik vtefin, a to i pri pouziti indexa.

Nasledna implementace zahrnovala vyuziti ¢eského slovniku, kdy jiZ nebylo nutné
provadét manualni normalizaci slov. Vyhledavani se podarilo vyrazné zrychlit a diky

optimalizacim a pouzitym indexim se nyni rychlost pohybuje na hodnoté 6 ms.

Vyhledavani podle carového koédu bylo implementovano pomoci frameworku
AVFoundation a knihovny Vision. Proces vyhledavani je zahajen ziskanim
aktualniho snimku z kamery zarizeni. Ten je nasledné predan modelu umélé
neuronové sité z knihovny Vision, ktera se pokusi na snimku nalézt ¢arovy kéd
aziskat jeho textovou reprezentaci. V pripadé pozitivniho nalezu se odeSle
poZzadavek na server, ktery provede vyhledavani dle v tabulce Foods dle parametru
ean. V databazi neni parametr ean vyplnén u vSech zaznami. Pokud se stane, Ze

¢arovy kdd neni nalezen, je uzivateli zobrazena informativni zprava.

Moznost vyhledavani podle fotografie potraviny byla navrZzena s pouZitim
frameworku pro strojové uceni CoreML. Byl vytvoren vlastni dataset obsahujici

2 900 fotografii pro rozpoznavani 58 druhti ovoce a zeleniny. Uméla neuronova sit
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trénovana nad timto datasetem dosahla uspésnosti 78 %. Pouziti této varianty

vyhledavani se v praxi ukazalo jako uzitené pro rychly zapis potravin do jidelnicku.

Uspésnost rozpoznani na realnych fotografiich je ve vétsiné piipadd velmi dobra
(Obrazek 42). Existuji vSak druhy ovoce a zeleniny, které si jsou vzajemné podobné
a v krajnich pripadech je uméla neuronova sit zaméni. Ukazkovy priklad
predstavuje rajce a jablko, pripadné pomeranc a mandarinka (Obrazek 43). Problém
lze fesSit zobrazenim prvnich tii vysledki podle nejvyssi hodnoty, ktera vyjadiuje
pravdépodobnost, Ze se dany objekt na snimku nachazi. Misto aktualniho jednoho
vysledku, ktery miize byt neptesny, by mél uzivatel moznost vybéru z nékolika
moznych kandidatt. Dal$i variantou je vytvoreni nového robustnéjsiho datasetu.
Pouziti vétsitho mnozstvi kvalitnéjsich fotografif jednotlivych druht ovoce a zeleniny
mize zvysit presnost neuronové sité béhem uceni, a tim také zlepsit vyslednou

uspésnost detekce.

9:41

x Food Scanner x Food Scanner

Jablko

Obrdzek 42 - Ukdzka sprdvného rozpozndni ovoce (vlastni zpracovdni)
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9:41 9:41

%X Food Scanner %X Food Scanner

Obrdzek 43 - Ukdzka sprdvného a chybného rozpozndni (vlastni zpracovdni)
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10 Shrnuti vysledki

V ramci této diplomové prace probéhl priizkum modernich dostupnych technologii
z oblasti mobilnich aplikaci, umélych neuronovych siti a pocitacového vidéni s cilem

vytvorit mobilni aplikaci na platformé iOS pro sledovani kalorického prijmu.

Doslo k vytvoreni mobilni aplikace, jejiz funkcionalita odpovida stanovenym
cilim a byly implementovany vSechny funk¢ni pozadavky dle kapitoly 7.3 Funk¢ni

poZadavky.

Pro spravu a organizaci dat byla navrZzena databaze v relacnim databazovém
systému PostgreSQL, vcetné fulltextového vyhledavani (s vyuZitim Ceského
slovniku) v tabulce Foods nad atributem name, aby bylo moZné vyhledavat
potraviny dle nazvu. Na rozdil od pouhého porovnavani slov je fulltextové
vyhledavani presnéjsi a komplexnéjsi. Vyhledava v kompletnim textovém
dokumentu a umi pracovat s vyrazovymi vztahy mezi slovy. Fulltextové vyhledavani
je jazykové zavislé. Diky optimalizacim a pouzitym indextim je rychlost provedeni

dotazu zhruba 6 ms.

Jednou z hlavnich funkci je vlastni model umélé neuronové sité, ktery slouzi pro
identifikaci potraviny dle pofizeného snimku z kamery mobilniho zafizeni. V ramci
ovéfeni proveditelnosti je navrzeny model urcen k rozpoznani 58 druhi ovoce
a zeleniny. Dataset je tvoren 2 900 fotografiemi a model dosahuje ispéSnosti 78 %.
V kapitole 9 Testovani aplikace byly popsany krajni pripady, kdy rozpoznani
potraviny nefunguje spravné a dochazi k zaménam, napriklad rajce a jablko nebo
pomeran¢ a mandarinka. Kapitola také zminuje mozné zplisoby reSeni tohoto

problému.

Model ma velikost zhruba 900 kB, a proto umoZiuje rychlé nasazeni na rizné typy
mobilnich zatizeni, bez znatelné zatéZe na datové ulozisté nebo vykon. Vyhodou je
nezavislost na internetovém pripojeni. Uméla neuronova sit je provozovana primo
na mobilnim zarizeni, ¢imz je zvySen diiraz na soukromf uzivatelskych dat. Rychlost
neuronové sité byla popsana na zavér Kkapitoly 8.4 Rozpoznani potraviny

z fotografie. Rychlost na urovni neuronové sité byla mérena na zakladé provedeni
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100 po sobé jdoucich detekci. Z namérenych hodnot ¢ini priimérna rychlost detekce
5,8 ms na zarizeni iPhone 14 Pro z roku 2022 s Cipem Apple A16 Bionic a 72,5 ms
na zarizeni iPhone X z roku 2017 s Cipem Apple A1l Bionic. Diky optimalizaci
frameworku CoreML a soucinnosti specialnich akcelerac¢nich Cipi Neural Engine
v Cipech rady Bionic je moZné dosahnout vysokych rychlosti i na starSich mobilnich

zafizenich.

NavrZeny vstupni dotaznik umoznuje na zakladé série otazek tykajicich se zdravi,
zivotniho stylu, fyzické aktivity a vyzivovych preferenci vytvorit plan prijmu kalorii
a makrozivin pro kazdého uzivatele na zakladé jeho individualnich potieb. Priichod
vstupnim dotaznikem a vypocet vSech potrebnych hodnot jsou popsany v kapitole

8.2 Sledovani kalorického prijmu.
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11 Zavér

Cilem diplomové prace bylo vytvorit mobilni aplikaci na platformé iOS pro sledovani
kalorického prijmu a podporeni zdravého Zivotniho stylu s vyuZzitim dostupnych
modernich technologii z oblasti mobilnich aplikaci, umélych neuronovych siti

a pocitacového vidéni.

Vyvoj aplikace zahrnoval analyzu a rozbor stavajicich dostupnych aplikaci na trhu
pro spravnou identifikaci cilové skupiny uzivateld. Tou jsou lidé, kteri chtéji
kontrolovat sviij kaloricky piijem za ucelem hubnuti, udrzeni zdravé télesné vahy

a kondice nebo zlepSeni své vykonnosti béhem sportovnich aktivit.

Stanoveny cil se podafilo splnit vCetné vSech funk¢nich pozadavkd, dle kapitoly

7.3 Funk¢ni pozadavky.

Vytvorena databaze potravin v rela¢nim databazovém systému PostgreSQL
umoznuje fulltextové vyhledavani potravin dle nazvu. Implementace zahrnuje
vyuziti ceského slovniku pro normalizaci slov a porozuméni jazyka pro ziskani
sémanticky smysluplnych vysledki. Diky Ffadé optimalizacim a pouZzitym indextim

je dosahuje rychlost dotazu 6 ms.

Vstupni dotaznik umoZznuje vytvorit plan prijmu kalorif a makroZivin pro kazdého
uzivatele dle individualnich potreb na zakladé série otazek tykajicich se zdravi,

zivotniho stylu, fyzické aktivity a vyzivovych preferenci.

Klicovou funkci aplikace je uméla neuronova sit, ktera slouZi pro rozpoznani
a identifikaci potravin dle porizeného snimku z kamery zarizeni. Vytvoreny model
neuronové sité se jevi jako velmi dobre pouZitelny. Aktualni implementace dosahuje
uspésnosti detekce 78 % a dokaZe rozpoznat celkem 58 druhti ovoce a zeleniny.
V pripadé dalsiho vyvoje aplikace je moZné dataset umélé neuronové sité rozsirit
o dal$i druhy potravin, napriklad pecivo nebo masné vyrobky. Velikost modelu je
900 kB, a proto umozinuje rychlé nasazeni na rtizné typy mobilnich zatizeni, bez

znatelné zatéZe na datové ulozisté nebo vykon.
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V pripadé dalSiho vyvoje je moZné rozsitit sledovani makroZivin i o hodnoty
vlakniny, soli, cukru nebo nasycenych a nenasycenych tukd, a to pridanim atributt
do databazové tabulky Foods. Stejnym zpusobem je mozné provést rozsifeni
o hodnoty obsahu mineralnich latek, vitamina a aditivnich potravinarskych latek

(tzv. éCka).

Vzhledem k tomu, Ze serverova c¢ast aplikace je implementovana frameworkem
Next.js, ktery se pouziva nejen pro tvorbu serverovych aplikaci s vyuzitim
architektury webovych sluZzeb, ale také k tvorbé interaktivnich uZivatelskych
rozhrani, je mozné v pripadé dalSiho vyvoje implementovat webovou aplikaci. Ta
by fungovala podobné jako mobilni aplikace, pouze bez moZnosti vyhledavani
potravin podle ¢arového kédu nebo rozpoznani ze snimku z kamery. Webova
aplikace by vyuZivala stejné rozhrani API jako mobilni aplikace. Webova aplikace
nebyla cilem této prace, nicméné diky zvolené architekture je mozné webovou

aplikaci vytvorit bez zmén ve stavajici implementaci.
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