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Anotace

V této bakalarské praci se zabyvame vyvojem neuronové sité pro trasovani geome-
trického bodu v prostoru pomoci kamerového systému. Zkoumame moznosti jejiho
vyuziti pro uré¢ovani souradnic bodu. V teoretické ¢ésti je analyzovana architektura
a funkce neuronovych siti. Prakticka cast popisuje provedené testy za ticelem nale-
zeni optimalni topologie sité. Vysledky byly experimentalné ovéreny a porovnany s
triangulac¢ni metodou.
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Anotation

In this bachelor thesis, we develop a neural network to trace a geometric point in
space using a camera system. We investigate the possibilities of using it for determi-
ning the coordinates of a point. In the theoretical part, the architecture and functions
of neural networks are analyzed. The practical part describes the tests performed in
order to find the optimal network topology. The results were experimentally verified
and compared with the triangulation method.
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Seznam pouzitych zkratek,
symbolu

10 Aktivaéni funkce.

b Bias neuronu.

RGB Barevny model cervena - zelena - modra.

HSV Barevny model odstin - sytost - jas.

t Cas mezi jednotlivymi body v prostoru. [s]

Az, Chyba mezi skuteénou polohou a polohou ziskanou pomoci [m]
regrese.

M P4 Format multimedidlniho kontejneru definovany standardem
ISO/TEC 14496-14:2003.

GHz Frekvence procesoru.

2(t) Funkce popisujici polohu v ose z za cas. [m]

fps Jednotka snimkové frekvence videa (frame per second).

k Konstantni vzdalenost senzoru od ohniska kamery. [px]

A B,C Koeficienty kvadratické linearni regrese.

Ur Leva projekce skuteéného bodu. [px]

maxAzy Maximalni absolutni chyba v roviné xy. [mm)]

maxAzryz  Maximalni absolutni chyba v prostoru xyz. [mm)]

ms Milisekunda.

F Ohnisko kamery.

Ve) Okamzité rychlost. [m/s]

Va(t) Okamzitd rychlost v ose x. [m/s]

V(1) Okamzitd rychlost v ose y. [m/s]

V(1) Okamzitd rychlost v ose z. [m/s]

C Opticky stied.

O; Opticka osa kamery.

f2 Optimalizovana funkce regrese pro osu z.

Si Oznaceni senzoru kamery.

n Pocet prvku.

300 — 150  Pocet neuronu ve skrytych vrstvach.

Zn Poloha n-tého bodu v ose z. [m]

Ys, Poloha okrajového pixelu bodu na snimku. [px]

P, Poloha stfedu bodu na snimku v ose x. [pz]

P, Poloha stiedu bodu na snimku v ose y. [px]

R Polomeér sledovaného bodu. [mm)]

Up Prava projekce skutecného bodu.
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RMSE

Procesor.

Pramérné absolutni chyba v roviné xy.

Pramérna absolutni chyba v prostoru xyz.

Rozte¢ mezi kamerami.

Snimac.

Snimany bod pomoci triangulace.

Skutecna poloha bodu pfi triangula¢ni metodé.
Souradnice optického stfedu v ose x.

Soufadnice optického stfedu v ose y.

Soufadnice snimaného bodu pomoci triangulace v ose x.
Soufadnice snimaného bodu pomoci triangulace v ose y.
Soufadnice snimaného bodu pomoci triangulace v ose z.

Stredni kvadraticka odchylka nebo stredni kvadraticka chyba.

Suma chyb pii regresy.
Synapticka vaha.

Uhel nato¢en{ kamer v roviné Xy.
Uhel zabéru bodu.

Uhel zabéru bodu v ose x.

Uhel zébéru bodu v ose z.

Uhel sklonu kamery v roviné xz.
Vnitini potencidl neuronu.
Vstupni signal.

Vystup funkce.

Vyska kamery od stolu.
Vzdélenost bodu od skla kamery.
Vzdélenost skla od ohniska kamery.
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Uvod

V soucasném dobé, kdy se neuronové sité stavaji stale vyznamnéjsim nastrojem v
mnoha odvétvi, zac¢ind byt tento trend vice aplikovén i v oblasti strojirenstvi. Zde
nabizi moznosti pro automatizaci ruznych procesu pomoci strojového uceni. Volba
tématu nasi prace je inspirovana spolupraci TUL a MB na projektu, ktery je zaméten
na vyvoj a prodej univerzalnich robotickych bunék, ¢asto vyuzivanych pro techno-
logie svarovani. Tento projekt si klade za cil pomoci strojového vidéni zjednodusit
proces programovani robotu pro svarovani, coz predstavuje zna¢nou tsporu ¢asu a
finanénich prostredku, zvlasté v kontextu malosériové vyroby. Aktualni ptistup v ro-
botickém svarovani se ruzné zamétruje na vyuziti rozsitené reality, dalkové ovladané
systémy a pokrocilé metody sledovani svarovych spoju. Tyto metody, i pres svij
inovativni ptistup a pfinosy pro praxi, stale celi vyzvam spojenym s piesnosti, kom-
plexnosti nastaveni a integraci lidského know-how do automatizovanych systému [1]
2) 3] [4].

Katedra mechaniky, pruznosti a pevnosti v souc¢asnosti pro urc¢ovani polohy bodu v
prostoru vyuziva triangula¢ni metodu, kterd se opird o analyzu kontur. U této me-
tody se odchylky presnosti pohybuji do 5 mm. Pfesnost vyrazné ovliviuji vnéjsi vlivy
(poloha zdroje svétla, teplota barvy, denni doba, atd.). To je zdsadni limitace pii
aplikacich, kde nelze zajistit konstantni svételné podminky, jako je naptiklad v robo-
tickém svafovani. Tato zavislost na svételném prostiedi brani Sirsimu vyuziti trian-
gula¢ni metody v prumyslovych aplikacich, kde jsou svételné podminky promeénlivé.

Cilem nasi prdce je vyvinout a otestovat neuronovou sit schopnou uréovat po-
lohu predem stanoveného geometrického bodu v prostoru s vyuzitim kamerového
systému. Pro testovani presnosti sité budeme pouzivat dvé bézné dostupné webka-
mery, coz nam umozni provadeét testy s daty v zdkladni kvalité, obsahujici rtzné
sumy, nedokonalosti a promeénlivé svételné podminky. Prubéh prace bude zahrnovat
teoretické pfedstaveni architektury neuronové sité. Shromazd ovani trénovacich dat,
ktera budou ziskavana pomoci kamer a nasledné zpracovana tak, aby byla vhodna
pro trénovani neuronové sité. Vyvineme topologii neuronové sité a provedeme jeji
trénink. Béhem tohoto procesu realizujeme sérii testu, pii kterych budeme hodno-
tit vliv raznych uprav topologie na presnost uré¢ovani polohy. Porovname vysledky
nasi neuronové sité s metodou triangulace, ktera se aktualné pouziva na katedre,
abychom vyhodnotili pfinosy a omezeni obou ptistupt.

12



P feSeni problému v terminalu programovaciho prostredi budeme vyuzivat Chat-
GPT 3.5 [5] jako rychly a efektivni zdroj ndpovédy. Tento ndstroj ndm umozni
ziskavat okamzité odpoveédi na dotazy tykajici se programovani, coz znacné zefek-
tivni proces odstranovani chyb a optimalizaci naseho kodu.

Nase motivace pro vyuziti neuronové sité pro uspésné trasovani vyplynula ze dvou
studii, které testovaly neuronové sité ve svych automatizacnich systému. V téchto
studiich bylo demonstrovano, ze neuronové sité jsou schopné se naucit predikovat
polohu s uréitou presnosti v ramci ruznych oblasti aplikace. Tato pozitivni zjisténi
nas vedla k presvédceni, ze podobny pristup by mohl byt uspésné aplikovan i v
ramci nasi prace [6] [7].

Ocekavame, ze vysledky této prace dokazou, ze neuronové sité jsou vhodné pro
predikci polohy bodu v prostoru. Zaroven, ze bude nase prace zdkladem pro vyvoj
metody uréovani polohy v ramci projektu spolec¢nosti Machine Building s.r.o.

13



Kapitola 1

Metody snimani polohy a teorie

1.1 Snimani polohy bodu v prostoru

1.1.1 Kamerovym systém

Jednim ze znamych zpuisobu optického snimani polohy v prostoru je triangula¢ni me-
toda. Tato technika vyuziva dvé nebo vice kamer, které jsou od sebe umistény ve sta-
novené vzdalenosti. Tyto kamery zabiraji stejnou scénu, ale kazda pod jinym thlem.
Diky této rozdilné perspektivé je mozné pomoci matematické analyzy, konkrétné
triangulace, presné urcit polohu bodu v prostoru. Ilustraéni schéma triangulacni
metody je zobrazeno na obrazku 1.1.

KAMERA 1
¢ YIHNYA

Obrazek 1.1: Schéma triangula¢ni metody s dvéma kamerami zachycujici skute¢ny pod
P, ktery ma svoje projekce U, (leva projekce) a Up (prava projekce) na snimcich.

Proces funguje tak, ze se identifikuje urcity bod v obrazech pofizenych obéma ka-
merami. Vzhledem k tomu, ze se jednd o stejny bod zachyceny z ruznych dhla, lze
vytvorit trojihelnik, jehoz zakladnu tvoii vzdalenost mezi kamerami a vrcholy jsou
pozice kamer a hledany bod. Pomoci geometrickych principu a trigonometrickych
vypoctu lze pak uréit presnou polohu tohoto bodu v trojrozmérném prostoru [8] [9].

Optické sledovani je metoda, ktera pro sledovani pohybu a polohy objektu ve 3D
prostoru vyuziva optickych senzoru (predevsim kamerovych systému). K sledovani
vyuziva algoritmus Motion Estimation, coz je proces identifikace a modelovani tra-
jektorii pohybu sledovanych objektu na zakladé rozdilu mezi snimky porizenymi v
ruznych ¢asovych okamzicich [10].
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Dalsi moznou metodou pro urcéeni polohy bodu je strukturované osvétleni. Tato
metoda vyuziva promitdni zndmého vzoru svétla (napiiklad mfizky nebo prouzku)
na scénu pro 3D skenovéani a mapovani. Tato technika méfi deformaci promitaného
vzoru zpusobenou ruznymi povrchy objektu, coz umoznuje rekonstruovat trojrozmeé-
rnou strukturu scény [11] [12].

1.1.2 Pomoci signalu

Metoda ¢asu letu (Time-of-Flight) umoznuje urcit polohu bodu pomoci méfeni
casu, ktery signalu (svételné impulsy, ultrazvukové viny) trva k cesté od zdroje
k cili a zpét. Zakladem je znalost rychlosti signalu a casu, coz umoznuje vypocitat
vzdalenost mezi zdrojem a cilem. S kombinaci informaci o vzdalenosti, znalosti po-
lohy a orientace senzoru lze ziskat prostorovou informaci o poloze bodu vzhledem k
senzoru [13] [12].

Na podobném principu funguje metoda LIDAR (Light Detection and Ranging). Ta
umoznuje urcit polohu bodu v prostoru pomoci vysilani laserovych paprski a méreni
casu, ktery trva odrazenému signalu k navratu zpét k senzoru. Timto zpusobem je
mozné méfit vzdalenost mezi senzorem a povrchem cile [14].

1.1.3 Implementace neuronové sité

V ramci studie Neural network based 3D tracking with a graphene transparent fo-
cal stack imaging system byla implementovana vicevrstva neuronova sit, kterd byla
vyuzita pro sledovani bodovych a vice bodovych objektu. Zde byly sité trénovany
pro odhad x, y a z soufadnice z obrazovych dat. Data ziskdvana pomoci kon-
venénich CMOS kamer, kterd byla prevedena do zdsobniku zaostfeni (focal stacks).
Vice bodovy objekt predstavovala beruska, u které se urcovala poloha a orientace.

(a) (b)

True

5.0 ‘ 5.0 o Estimated \

2.5 Q 25
E
£ 00 0.0
S

-2.5 -25 g

R
-5.0 -5.0
=5 0 5

-20 -10 0 10 20
X (mm) Z (mm)

X (mm)

Obrazek 1.2: Vysledky odhadované (skutec¢né) polohy a orientace berusky jsou
vyznaceny zelenymi (oranzovymi) body a zelené (oranzové) prekrytymi obrazky berusky.
Obrézky berusek (vice bodovy objekt) nejsou vystupem neuronové sité, slouzi pouze
jako ilustrace [6].

(a) Vysledky v perspektivé roviny xy, (b) Vysledky v perspektivé roviny xz

Neuronové sité byly navrzeny s vyuzitim aktivacni funkce ReLU a byly optimali-
zovany pomoci Adam optimizeru. Vysledky (obr. 1.2) ukézaly, ze pro jednobodové
objekty bylo dosazeno kotenové stiedni kvadratické odchylky (RMSE) v fadu dese-
tin milimetru pro osy x, y a z. U vicebodovych objektu presnost sledovani rostla
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s rozliSenim senzoru, coz naznacuje, ze vyssi rozliseni vede k lepsi schopnosti sle-

vvvvvv

Dalsf studie, kterd implementovala neuronovou sit je Machine Learning for 3D Par-
ticle Tracking in Granular Gases. Studie se vénovala automatizovanému sledovani
a analyze 3D pozic a orientaci ¢astic v granuldrnich plynu. Data pro trénovani sité
byla experimentalné vizualizovana a anotovana s presnymi pozicemi koncu ¢éastic,
coz umoznilo efektivni uceni sité.

Reconstruction of a 3D dilute ensemble from 2D images
e |

0 200 400 600 800 1000 1200
X (pix)

Obrazek 1.3: Vysledky automatické rekonstrukce 3D scény pro ziedény soubor ty¢i na
zékladé dvou na sebe kolmych pohledu kamery [7].

Vysledky (obr. 1.3) studie ukazaly vysokou pfesnost detekce ¢astic srovnatelnou s
manualni analyzou. Systém byl schopen zpracovat velké mnozstvi dat s minimalnimi
pozadavky na manualni korekce, coz vyrazné zefektivnilo analyzu [7].

Clének 3D Object Detection and Tracking Methods using Deep Learning for Compu-
ter Vision Applications se zabyva metodami urcovani polohy v prostoru pro detekci
a sledovani 3D objekt. Autori poukazuji na vyznam presného urceni 3D polohy
objektu, které je zasadni pro vylepseni funkcionality autonomnich systému, jako
jsou autonomni vozidla a robotika. Pouzité neuronové sité byly optimalizovany s
vyuzitim technik jako Adam optimizer a trénovany na datech z LIDARu a RGB
kamer. Vysledky naznacuji, ze tyto metody zlepsuji schopnost pocitacového vidéni
ve slozité scéné [15].

7 provedeného reserse jsme zjistili, ze efektivita snimani polohy pomoci kamerovych
(optickych) systému je ovlivnéna okolnim osvétlenim. Triangulaéni metoda napiiklad
¢eli vyzvam pii zméndach osvétleni, kdy nedokaze spravné urcit polohu. Schopnosti
téchto optickych systému jsou omezeny podminkami prostiedi, ve kterém dochézi k
méreni. V této oblasti by vyuziti neuronové sité mohlo predstavovat vhodné teseni.
Neuronové sité nabizi flexibilitu, adaptabilitu a mohou u¢inné fesit problémy spo-
jené s osvétlenim. Diky své schopnosti ucit se a prizptusobovat se ruznym svételnym
podminkdm na zdkladé tréninkovych dat. Z reSerse relevantnich studii vyplyva, ze
neuronoveé sité jsou ¢asto optimalizovany pomoci Adam optimizeru. Oblibenou ak-
tivacni funkci je ReLLU pro jeji efektivitu v trénovani hlubokych neuronovych siti.
Tyto prvky architektury neuronové sité planujeme implementovat do nasi préce.
Informace o specifické topologii sité jsme v dostupnych studiich nenalezli, proto
uskutecnime sérii testu k urceni optimalni topologie pro nasi praci.
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1.2 Architektura neuronové sité

1.2.1 Formalni neuron

Formalni neuron je zdkladem matematického modelu neuronové sité. Struktura
formélniho neuronu (déle jen neuronu) je zobrazena na obrazku 1.4.

To = 1 $}<5>

wy /) wa| wy,

T ] Tn

Obrazek 1.4: Struktura formélniho neuronu.

Do neuronu obecné vstupuje n realnych vstupu 1, ..., z,, které modeluji dentrity.
Tyto vstupy jsou ohodnoceny realnymi synaptickymi vahami wy, ..., w,, ty urcuji
propustnost vstupi. Vnitini potencial neuronu je vyjadien vazenou sumou vstupnich
hodnot:

i=1

Bias (prahovéa hodnota) lze do vztahu implementovat pridanim ¢lenu zy = 1. Bias
je ve vztahu dale zpracovavan jako vaha wy = b. Po tpraveé je vstup do neuronu &
dén vztahem:

fzzn:wz’l'z’:U)O‘f‘zn:wiCIfi:b—i-zn:wixi. (1.2)
=0 =1 i=1

Pti dosazeni hodnoty interniho potencialu &, neuron indikuje vystup y. Bias b se
pridava k vazené sumé vstupu, ¢imz ovliviiuje droven & a urcuje, kdy neuron akti-
vuje svij vystup. Nelinedrni narust vystupni hodnoty y = f(§) nastava v reakci na
hodnotu £, kterou ovliviiuje i b. Tento narust je dan aktivaéni (prenosovou) funkei f.
Pro predstavu je zde ukazka na nejjednodussi aktivacni funkci typu ostra nelinearita:

1 pokud £ >0

1€) = { 0 pokud &£ <0 (1.3)
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1.2.2 Neuronova sit

Neuronovi sit se sklad4 z nékolika neuront, které jsou propojené mezi sebou tak, Ze
vystup jednoho neuronu se stava vstupem pro jeden nebo vice dalsich. Jejich pocet
a zpusob propojeni urcuje architekturu sité. V dané siti rozlisujeme vstupni, skryty
a vystupni neuron. Vstupni neurony ptejimaji informace. Propojenim skrytych neu-
ronu dochézi k sifeni informaci na vystupni neuron.

Neuronové sité se v case vyvijeji, jejich propojeni a stav neuronu se méni, dochazi k
adaptaci vah mezi nimi. Zménou téchto charakteristik v ¢ase je vhodné rozdélit dy-
namiku sité do ti{ skupin: organizacni (topologie), aktivni (zména stavu) a adaptivni
(zména konfigurace) (Sima, 1996, s. 29).

Stanovenim jednotlivych dynamik ziskavame ruzné modely neuronovych siti. Kazdy
model je vhodny pro feseni odlisnych tloh. Pro specifikaci modelu nam tedy staci
definovat jeho tii dynamiky. Dale v praci popiSeme ty dynamiky, které byly pouzity
pii tvorbé naseho modelu neuronové sité [16].

1.2.3 Organizac¢ni dynamika

U organizacni dynamiky predpoklddame takovou architekturu sité, kterd se v case
neméni. Mluvime o dvou typech: cyklickd (rekurentni) a acyklickd (doprednd) sit
(Volnd, 2008, s.14).

Pti tvorbé naseho modelu byla vyuzita acyklickda dynamika. Na rozdil od cyklické,
v acyklickych neexistuje cyklus (skupina neuronu spojena do kruhu), tedy vsechny
cesty vedou jednim smérem (obr. 1.5).

ya
)

T
(Q/o

Obrazek 1.5: Priklad acyklické architektury neuronové sité s vyznacenou nejdelsi cestou.

Vyuzitim tohoto predpokladu rozdélujeme neuronové sité do vrstev. Ty jsou uspora-
dané tak, ze jednotlivé spoje neuronu vedou ze spodnich vrstev do vrstev hornich
(je mozné preskocit jednu nebo vice z nich). Jednim z téchto typu architektury je
vicevrstva neuronovd sit. V siti jsou tfi kategorie vrstev. Prvni je vstupni vrstva
slozena z vstupnich neuronu. Dalsi je znama jako vystupni vrstva, kterd obsahuje
vystupni neurony. A mezi nimi se nachazi ostatni vrstvy, které oznacujeme jako
skryté. V této topologii jsou neurony bezprostiedné spojeny se vSsemi neurony, které
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se nachazi v dalsi vrstvé. Na piikladu vicevrstvé neuronové sité (obr. 1.6) je vy-
znacena cesta, kterd vede vSemi vrstvami.

6 vystupni vrstva

) ,Q 2. skrtyd vrstva

O Q 1. skrytd vrstva

vstupni vrstva

Obrazek 1.6: Priklad architektury vicevrstvé neuronové sité s vyznacenou jednou cestou.

1.2.4 Aktivni dynamika

Aktivni dynamika urc¢uje pocateéni stav neuronové sité a pravidla pro zménu stavu
v prubéhu ¢asu, pricemz zustava stejnd topologie a konfigurace sité. Na zacatku je
nastavend konkrétni hodnota vstupnich neuronu na tzv. vstup sité. Ostatni neurony
jsou v daném pocateénim stavu. VSechna tato pocatecni nastaveni a zmény sité tvori
vstupni prostor neuronové sité. Po inicializaci nastava vlastni vypocet sité. Pokud
obecné predpokladame spojity vyvoj stavu neuronové sité v ¢ase, hovoiime o spo-
jitém modelu, ktery obvykle modelujeme pomoci diferencialnich rovnic. V praxi se
vétsinou setkavame s predpokladem diskrétniho stavu sité, kdy se stav sité méni v
urcitych casovych okamzicich. V kazdém tomto okamziku je podle stanoveného pravi-
dla vybran jeden neuron (sekvenéni vypocet) nebo vice neuronu (paralelni vypocet),
které podle jejich vstupu aktualizuji svij stav. Stav vystupnich neuront, ktery se
casem méni, vytvari vystup neuronové sité. V béznych situacich uvazujeme o tom,
ze aktivni dynamika vede ke konstantnimu vystupu neuronové sité, ktery nastane po
urcité dobé. V takovém pifpadé neuronova sitf realizuje uréitou funkci na vstupnim
prostoru v aktivnim stavu. Tato specifickd funkce neuronové sité je dana pravidly
aktivni dynamiky, kterd je zavisla na topologii a konfiguraci sité. Tyto parametry
zustavaji neménné, coz umoznuje siti v aktivnim rezimu provadét vlastni vypocty.

Aktivni dynamika neuronové sité specifikuje funkce jednotlivych neuronu, kromé
vstupnich neuronu, které maji obvykle stejny matematicky vzorec (ptedpis). To
je charakteristické pro homogenni neuronovou sit. Pfi tvorbé naseho modelu, se
setkdme s néasledujicimi aktivaénimi funkcemi [17]:

Aktiva¢ni funkce ReLU (Rectified Linear Unit) (1.4) je jedna z nejpouzivanéjsich
funkei pti hlubokém uceni, tato funkce neméni velikost daného vstupu a je dédna:

f(z) = max(0, ). (1.4)
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To v praxi znamend, ze pokud je na vstupu hodnota z kladnd, funkce vrati hodnotu
z (1.5). Bude-li hodnota zédpornd, funkce vrati nulu:

| = pokud z >0
f(x)_{o pokud z < 0

Graf této aktivacni funkce je znazornén na obrazku 77.

(1.5)

10 f(z)

8
6
4|
2

: : : x
—-10 -5 S 10

Obrazek 1.7: Graf aktivaéni funkce ReLU.

ReLU je nelinedrni funkce, kterd je vhodna pro ucenf slozitych vzoru v datech [18].
Zaroven zmirnuje problém s mizejicim gradientem, ktery ma vliv béhem backpropa-

~ v/

pouze k jednoduchému porovnani s nulou a neni potieba vypocet exponencialnich
funkei jako napiiklad pii pouziti funkce sigmoid (1.6).

Aktivaéni funkce sigmoid (1.6) se fadi téz mezi nejpouzivanéjsi funkce a je déna:

fx) = . (L.6)

Patti mezi nelinearni funkce, ktera oproti funkci ReLLU vraci hodnoty v rozmezi 0 az
1. Neni symetrickd kolem nuly, coz znamena, ze vSechny vystupni hodnoty budou
mit stejnd znaménka. Graf této funkce je zndzornén na obrazku 1.8 [19].

0.5

f ¥ t X
—-10 -5 5 10

Obréazek 1.8: Graf aktiva¢ni funkce sigmoid.
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1.2.5 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika neuronové sité se zabyva pocatecni konfiguraci sité a zménou
vahovych hodnot v ¢ase mezi neurony. Vsechny konfigurace tohoto procesu tvoii
vahovy prostor neuronové sité. Na zacatku adaptivniho rezimu se nastavi pocatecni
konfigurace vah vsSech spoju v siti. Po dokonceni inicializace sité probiha vlastni
adaptace. Obdobné jako v piipadé aktivni dynamiky uvazujeme o spojitém modelu,
kde se konfigurace sité a vahy mezi neurony méni v ¢ase dle spojité funkce. V tomto
piipadeé spojita funkce je zadana diferencialni rovnici. Pfesto se vétsinou predpoklada
adaptace vah v diskrétnim ¢ase. Cilem adaptace je objevit praveé takovou konfiguraci
sité ve vahovém prostiedi, aby realizovala danou funkci v aktivnim rezimu. Muzeme
fici, ze pokud je aktivni rezim vyuzivan pro realizaci dané funkce, tak adaptivni
rezim se vyuziva k uceni (programovani) této funkce.

Funkei, kterou chceme, aby neuronova sit vykonavala, se typicky definuje pomoci
trénovaci mnoziny dvojic vstupu nebo vystupu sité. Pii adaptaci naseho modelu
neuronové sité je vyuzito uceni s ucitelem (supervised learning). U¢itel predepisuje
spravné hodnoty na vystupu pro konkrétné zadané vstupy a timto zpusobem adap-
tuje chovani site. [17].

1.3 Backpropagace

Neuronové sit vyuziva algoritmus zpétného sireni chyb (backpropagace) k ucenf na
zakladné optimalizace vah jednotlivych neuronu. Ten probiha vypocitanim chyby
(naptiklad pomoci stiedni kvadratické chyby) mezi vystupy sité a ocekdvanymi hod-
notami. Tento proces trénovani probihd ve vicero cyklech neboli epochéch. Sit béhem
epoch opakované zpracovava tréninkova data a upravuje hodnoty vah mezi jednot-
livymi neurony. Zaroven se snazi snizovat celkovou chybu vystupu. Tento proces
predstavuje adaptaci mechanismu sité, ktery se snazi dosdhnout stanovené tole-
rance [20]. Na obrazku 1.9 je ilustracni schéma zpétného siteni chyby.

dopredné siteni a vyhodnoceni

~ ocekavany vystup
~ predikovany vystup

chyba

zpétné siteni chyby

Obrazek 1.9: Zpétné sireni chyby neuronovou siti (backpropagace),
chyba = predikovany vystup - otekdvany vystup.
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Vypocitana chyba ptredstavuje rozdil mezi oéekavanymi a predikovanymi vystupy.
Ta je nasledné sitena zpét siti skrze kazdou vrstvu. Pro jednotlivé vrstvy jsou
vypocitany derivace ztratové funkce. Tyto funkce nam umozni vypocitat gradienty,
které jsou dulezité pro upravu vah. Vahy se upravuji zpusobem, ktery minimalizuje
ztratovou funkci. Upravené vahy se nésledné uklddaji a znovu se upravuji do té
doby, dokud se nenalezne jejich optimélni velikost [21].

Pro nalezeni minimalni ztratové funkce se pouziva zakladni optimalizacni algorit-
mus, ktery funkci minimalizuje. Gradient ztratové funkce ukazuje smér, ve kterém
ztratova sit nejrychleji roste. Tento algoritmus pracuje na principu pohybu v opaéném
sméru tohoto gradientu. Opaény smér je chapan jako smér k nejrychlejsimu poklesu
ztratové funkce. Pro nastaveni optimalnich parametru neuronové sité se alegorismus
snazi najit minimum. Tento proces probiha opakované na zékladé stanoveného poctu
epoch [22].

1.4 Regulace

Modely neuronovych siti, které pracuji s velkym mnozstvi dat, se mohou v nékterych

piipadech prizpusobit trénovacim datum. To znamenad, ze nedochazi k ipravam vah

a sit se prestdvd ucit. Tento jev se nazyvd preuceni modelu (overfitting). Nastéva

tehdy, kdyz si neuronova sit dobie zapamatuje trénovaci data véetné jejich ndhodnych
sumu a detailt. Dochdazi tim ke Spatnému chovani sité na dosud nevidénych datech.

Aby se zabrénilo pfeuceni neuronové sité, pouzivaji se regula¢ni metody [23]. Pro

nas experiment jsme testovali pouze dveé: L2 regulace a dropout.

1. L2 regulace (vdhovy ttlum): Pfidava penaliza¢ni hodnotu k ptivodni ztratové
funkei. Timto zpusobem tlac¢i na to, aby velikosti vah zustaly malé [24].

2. Dropout: Pti aplikaci na vrstvy dochézi k nadhodnému vynechani neuronu ve
skrytych vrstvach. Jejich vnitini potencial je nasledné roven 0 a neprobihd
jeho aktivace [25].

RS

Obréazek 1.10: Ukéazka principu regulace dropout, porovnani neuronové sité bez a s
regulaci.
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Kapitola 2

Ziskavani dat

2.1 Vyvojové prostredi

K vyvoji potfebnych programu a skriptu jsme zvolili editor Visual Studio Code pro
jeho flexibilitu a snadné instalovani uzivatelskych balicku.

Jako programovaci jazyk jsme zvolili Python 3.11.5, ktery je populdrni v oblasti
analyzy dat a strojového uceni. Tim se pro nas stava vhodnou volbou pro feseni
naseho experimentu. Béhem vyvoje jsme vyuzili nékolik klicovych knihoven, které
Python umoznuje vyuzivat pii feSeni ruznych problémiu. K praci na nasem experi-
mentu jsme nainstalovali knihovny, které jsou uvedeny v tabulce 2.1, ostatni pouzité
knihovny jsou soucasti Pythonu.

Tabulka 2.1: Pouzité knihovny a jejich verze.

OpenCV 4.8.1.78 [26]
NumPy 1.26.0 [27]
Pandas 2.2.2 [28]
Pillow 10.0.1 [29]
OpenPyXL 3.1.2 [30]
Tensorflow  2.15.0 pozdéji 2.16.1  [31]
Keras 2.15.0 pozdéji 3.1.1  [32]

Pro tvorbu modelu neuronové sité jsme zvolili knihovnu TensorFlow od vyvojaru
Google Brain. Jako rozhrani jsme pouzili open-source knihovnu Keras (tab. 2.1). Na
zménu verze Keras bude upozornéno v kapitole 3 této prace.
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2.2 Sbér dat

2.2.1 Kamery

K ziskani potiebnych dat o poloze sledovaného bodu jsme zvolili dvojici kamer
Logitech C980 StreamCam. Tento vybér byl z dostupnych kamer na katedie. To
umoznuje otestovani neprumyslovych kamer v nasi problematice neuronové sité.

Za ucelem zvysSeni presnosti sniméani a zajisténi konzistence ziskavanych dat, jsme
vytvorili specidlni stativ (pfiloha 01). Origindlni drzdk doddvany s kamerou ne-
splnoval potiebné pozadavky na tuhost. Dochazelo zde k vyraznému pohybu kamery.
Nové vytvoreny stativ kamery ma vyrazné vétsi tuhost a je bez vuli v ulozenich.
Tim jsme splnili jednu z podminek pro zachovani co mozna nejvyssi mozné presnosti
a spolehlivosti pri sbéru dat.

Pro zajisténi pevného spoje mezi kamerou a hlavou stativu, jsme vytvorili konstrukci
na principu dvou Sroubu a vyuziti geometrie téla kamery. Srouby piitlacuji viko
hlavy stativu na télo kamery. Tim ziskavame vysokou stabilitu spoje a zarucenou
miru presnosti pti reprodukovatelnosti dat ziskanych béhem zaznamu. Popis stativu
kamery je na obrazku 2.1.

150

S

Obrazek 2.1: Kamera umisténa do stativu, pro stabilni pfichyceni ke kraji stolu.
Vyznacena vyska, ve které se nachéz{ stfed snimace od stolu.

a - kamera, b - viko hlavy stativu, c - télo hlavy stativu, d - kloub, e - zdkladna,
f - doraz, g - Sroubovy spoj, h - trubka

Za tcelem sirsi manipulace s kamerou jsme vytvofili kloub ve tvaru Sestihranu,
ktery vytvaii spojeni kompatibilni se systémem pouzivanym napiiklad s kamery
GoPro. Toto teseni umozinuje Siroky rozsah nastaveni pozice kamery. K potirebam
naseho experimentu jsme vyrobili stativ, ktery umoznuje pevné uchytit kameru ke
kraji pracovniho stolu. Tato konstrukce zajistuje jednoduché sestaveni experimentu
a stabilni umisténi béhem zaznamu dat.
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2.2.2 Pracovni prostor

Abychom ziskali maximalniho vyuziti plochy snimace kamery, vytvorili jsme model
pracovniho prostoru s vyznacenym stiedem (obr. 2.2). Tento krok ndm dovoluje
orientovat kamery tak, aby stfed pracovniho prostoru mitil do optického stiedu
snimaného obrazu. Tim také ziskavame informaci, zda je zabran cely pracovni pro-
stor pro nejlepsi dosazitelnost vysledk.

Obrazek 2.2: Pracovni prostor o velikosti 300x300x300 mm s vyznaéenym stifedem pro
nastaveni kamer.

Specifikace stfedu ndm usnadnuje nastaveni obou kamer pod stejnym thlem. Umozii-
uje vysokou moznost reprodukce a konzistenci dat pii premisténi nebo zméné pra-
covniho prostiedi. Tim jsme schopni zachovat vyssi iroven piesnosti a spolehlivosti
méreni, coz je pro nas experiment zasadni.

K zjednoduseni a zpfesnéni nastavovani orientace kamer jsme napsali jednoduchy
program. Ten jsme navrhli tak, aby zobrazoval stejny obraz ze dvou kamer zaroven
a zeleny kifzek, ktery oznacuje stied snimace (obr. 2.3). Tento program zajistuje
rychlé a efektivni nastaveni orientace kamer, ¢i jejich pripadnou kalibraci. Pomoci
implementace tohoto programu jsme zajistili, ze osa kamery bude vzdy mitit na
stted pracovniho prostoru. Zde je ukazka kédu. Jedna se o funkci, ktera vizualizuje
znacky na stfedu (kéd 2.1). Cely program nalezneme v piiloze 02.
def mark(fixed_width, fixed_height, frame_1, frame_2):
# poloha =znacky
markerX = fixed_width // 2

markerY = fixed_height // 2
# nastaveni znacky

markerType = cv.MARKER_CROSS # typ
markerColor = (0, 255, 0) # barva
markerSize = 10 # velikost
markerThickness = 1 # tloustka

# vykresleni znacky
cv.drawMarker (frame_1, (markerX, markerY),
markerColor, markerType, markerSize, markerThickness)
cv.drawMarker (frame_2, (markerX, markerY),
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markerColor, markerType, markerSize, markerThickness)

Kéd 2.1: Funkce pro vytvofeni zeleného kiizku na stfedu obrazu z kamer, kterda maji
velikost fixed width a fixed height. Obrazy z kamer jsou frame_1 a frame 2. Funkce
slouzi pro nastaveni sméru kamer do optického stiedu pracovniho prostoru

Obrézek 2.3: Vystup z programu (piiloha 02), ktery zobrazuje stejny obraz ze dvou
ruznych kamer s vyznac¢enim zelenym kfizkem, pro nastaveni kamer.

Pro dosazeni dostatecné presnosti pii pohybu posuvného drzaku bodu jsme vytvorili
¢tvercovou sif (pifloha 03) s rastrem 10 mm, kterou jsme vytiskli na format A2.
Timto se muzeme opakované a efektivné vracet na jiz snimanou polohu, coz nam
umoznuje ziskat vice dat z jedné polohy v ruznych casovych intervalech. Celkové
tento koncept usnadinuje praci pfi opakovaném ziskavani potfebnych dat.

K ziskdni dat pro nasi neuronovou sit jsme definovali specifické parametry pra-
covniho prostiedi (obr. 2.4), ktery je definovano nasledovné: Vzddlenost mezi vnéjsimi
okraji stativi kamer je pevné nastaveno na 680 mm. Hranu ctvercové sité jsme
umistili 560 mm od okraje stolu. Zaroven jsme ji nastavili na osu kamer, pro zajisténi
optimalizace presnosti snimani. Pracovni prostor jsme dali do vzdélenosti 610 mm
od okraje stolu a tim poskytuje dostatecny prostor pro manipulaci se sledovanym
bodem.
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Obrazek 2.4: Definice pracovniho prostiedi, s vyznacenymi vzdalenostmi:
mezi kamerami, od okraje stolu, pracovniho prostoru.

a - kamera 1, b - kamera 2, ¢ - okraj stolu, d - ¢tvercova sit,
e - pracovni prostor
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2.2.3 Poloha kontrastniho bodu

Pro simulaci bodu v prostoru jsme vytvorili posuvny drzék, ktery je ur¢en k mani-
pulaci kontrastnim predem danym geometrickym bodem. Tento kontrastni bod nam
reprezentuje sledovany bod ve snimaném prostoru, jehoz polohu chceme urcit. Pii
navrhu jsme zvazovali nékolik klicovych faktoru, po¢inaje barvou bodu. Zde je nutny
dostatecny kontrast s pozadim pracovniho prostiedi pro snadné rozpoznani kame-
rou. Dalsi byl na fadé mechanismus, ktery umoznuje dostatec¢né presné nastaveni
polohy stiedu bodu.

Pti volbé optimdlni barvy bodu jsme pouzili poupraveny program (piiloha 04) fin-
ding HSV walue of target object(Pen) [33], ktery ndm pomohl urcit vhodny rozsah
hodnot pro vytvoreni kontur v obraze. Pomoci ného jsme provadéli nékolik testovani
vybéru spravné barvy. Jeden z téchto testu je zobrazen na obrazku 2.5, vytvorena
maska a samotna barva bodu.

Vytvoreni kontur ovliviiovalo nékolik faktort. Jelikoz bod byl vytistén na 3D tiskarné,
objevoval se zde vliv povrchu tisténého materialu. Leskly povrch vytvarel odlesky
- svétlejsi mista néz na zbytku bodu. To vytvarelo problém, ktery mohl vést ke
Spatnému vytvoreni kontury, mohlo dochazet k zdméné s pozadim nebo jinou bar-
vou.

Obrazek 2.5: Porovnani vlivu barvy kontrastniho bodu na vytvofeni masky pomoci
barevného modelu HSV k nalezeni kontur a uréeni pfiblizného stfedu kontrastniho bodu.

Néasledné jsme vénovali pozornost i samotné svétlosti barvy. Pfi cemz jsme zjis-
tili, ze tmavsi barvy, jako je tmavé zelena, byly casto obtizné rozpoznatelné od
tmavsich mist v pracovnim prostiedi. Naopak pfi svétlejsich barvach dochazelo k
sjednoceni vice barev. To vykazovala svétle zelena, ktera byla brana v rozsahu zluté.
Béhen sérii testu, které zahrnovaly ruzné pozadi a svételné podminky, se ukazalo,
ze oranzova barva vykazuje nejlepsi kompromis mezi kontrastem a viditelnosti za
ruznych svételnych podminek.

Piipravek posuvného drzdku (piiloha 05) jsme navrhli a vyrobili s ohledem na
jeho pozadavky: stabilitu, urceni stfedu sledovaného bodu a snadné manipulace.
Tyto pozadavky byly zasadni pro zajisténi vhodnosti drzaku pro nas experiment.
Klicovym pozadavkem na mechanismus byla schopnost spolehlivé a rychle urcit
stted bodu. Za timto tcelem jsme navrhli zakladnu ve ¢tvercovém tvaru, kterd in-
tuitivné umoznuje snadny pohyb snimaného bodu. Jeden z rohu zékladny byl urcen
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jako referenéni bod, ktery slouzi k urceni stredu a pti pohyby po ¢tvercové siti.
Takto docilime urceni polohy v osach x a y. Pro urceni polohy v ose z, jsme zvolili
vertikalni ty¢ kolmou k zdkladné (obr. 2.6). Po této ty¢i muzeme pohybovat ho-
rizontalni tyci s prisroubovanym kontrastnim bodem. Uchyceni jsme zde provedli
specialné tvarovanou podlozkou a matici upravenou pro snadnou manipulaci. Tyto
dva prvky vytvaieji tlakovy spoj, ktery zajistuje, ze bod zlstane stabilné na svém
misté béhem snimani.

) ))p E—r
b 1
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Obréazek 2.6: Posuvny drzak kontrastniho bodu pro ziskdvani dat k u¢eni neuronové sité,
ktery umoznuje nastaveni polohy bodu v prostoru xyz.

a - kontrastni bod, b - osa z, ¢ - sroubovy spoj, d - podlozka,
e - utahovaci matice, f - ty¢, g - zakladna

Tento navrh posuvného drzaku umoznuje pohyb bodem ve vSech tfech osach. To
ma velkou vyhodu pfi reprodukci snimani a ziskavani dat.

2.2.4 Snimani dat

K uéinnému uceni a trénovani neuronové sité je dulezité disponovat dostateénym
mnozstvim dat. Nastaveni naseho experimentdlniho prostiedi, které zahrnuje prvky:

1. Kamery se stativy
2. Posuvny drzak kontrastniho bodu

3. Ctvercova sit s rastrem 10 mm

Na zakladé téchto dat se sit uéi rozpoznavat vzory a ziskavat uziteéné vlastnosti,
které jsou potiebné pro plnéni stanoveného tkolu. Pro zjednoduseni a zefektivnéni
procesu ziskavani dat byl vytvoren program, ktery je popsan v priloze 06. Tento
program je nastrojem pro polo-automatizaci sbéru dat, urychleni celého procesu

a ukladani pottebnych informaci. Program je slozen z nésledujicich kodu 2.2, 2.3

a 2.4.
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camera = [1, 2]

# urceni kamer

resolution = [1920, 1080] # nastaveni rozliseni
# slozky pro ukladani

main_folder =
camera_folder = [
working_space

) ]

# nastaveni vychozi polohy kulicky

position_x = 0
position_y = O
position_z = 0

# nastaveni cest pro ulo
data_folder_1 = f
data_folder_2 = f

Kéd 2.2: Nastaveni potfebnych proménénych pro ziskavani dat: volba kamer, rozliSeni
snimku, cesty pro ukladédni, velikost pracovniho prostoru.

# obraz (video) z kamer

zeni

caml = cv.VideoCapture (camera[0])

cam2
# nastaveni pozadovaneho

caml.set (cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH,
caml.set (cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,
cam?2.set (cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH,
cam?2.set (cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,

Kéd 2.3: Ziskani obrazu z jednotlivych kamer (fadek 2,3) a nastaveni pozadovaného

cv.VideoCapture (camera[1])

rozliseni

[10, 310] # pracovniho prostredi

resolution [0])
resolution[1])
resolution [0])
resolution[1])

rozliSeni snimkt pro kazdou kameru.

if cv.waitKey (1) == ord( ): # pri stisknuti
position_x += working_space [0]
if position_x == working_space[1]:
position_y += working_space [0]
position_x = 0
if position_y == working_space[1]:

position_z += working_space [0]

position_y = 0
# pojmenovani snimku
snapshot_1 os.path.j
f
f
snapshot_2
f
f
# ulozeni snimku
cv.imwrite (snapshot_1,
cv.imwrite (snapshot_2,

os.path.j

Kéd 2.4: Pii stisknuti klavesy 'c’ dochdzi piipsani aktudlni polohy do nézvu, kterd se
automaticky uklada pii kazdém stisku. Poloha je zapsana do nazvu snimku, ktery se

oin (

oin (

frame_1)
frame_2)

ulozi do zvolenych slozek.
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V kédu 2.4 je jednoduchy algoritmus, ktery postupné pti zachyceni snimku pritazuje
dané soutradnice do nazvu. Tento format nam umoznuje jednoznacnou identifikaci a
klasifikovat kazdy snimek podle zdroje (kamery) a polohy. Tento krok je nezbytny pro
efektivni trénink a analyzu neuronové sité. Struktura nazvu snimku s informacemi
o poloze je nasledujici:

cam1_10_30_80_. jpg

Prvnim prvkem (caml) je identifikdtor kamery, ktery je dulezity pro rozdélovani
dat pri zpracovavani. Dalsim je informace o pozici v ose x (10), coz v piipadé
naseho experimentalniho prostiedi predstavuje horizontalni pozici. Hloubku nam
predstavuje osa y (30) a vertikdlni pozici ndm udavé osa z (80). Pro rozdéleni nazvu
byl zvolen znak ’’, ten je klicovy pro dalsi zpracovani snimku. VSechny informace
o poloze sledovaného bodu v kartézském soutadnicovém systému jsou v jednotkach
mm. Snimky ziskané pomoci programu nelezeme na obrazku 2.7.

S

p: =

Obrazek 2.7: Snimky jedné polohy posuvného drzaku ze dvou kamer, pfi ruznych
svételnych podminek. Vystup z programu (pfiloha 06) pii ziskdvani dat.

2.3 Predzpracovani dat

Po dokonceni procesu snimani prechazime ke zpracovani dat pro uceni neuronové
sité. Vzhledem k tomu, Ze obrazovy pixel chépe jako jeden neuron na vstupni vrstve.
Kazdy snimek (obr. 2.7) obsahuje tii barevné kandly c¢ervend - zelend - modra (ba-
revny model RGB). Pii rozliseni 1920x1080 pixelu, které odpovida plné kvalite, by
celkovy pocet neuronu na vstupni vrstvé dosahl: 19201080 -3 = 6 220 800 neuronti.
Takto velky pocet neuronu by predstavoval vyznamny vypocetni narok, ktery by se
promitl na celkovy ¢as a efektivitu uceni neuronové site.

V rdmci naseho experimentu zaméreného na urceni polohy bodu neni potieba ziskévat
informace v celém rozsahu snimku, ale sta¢i ndm mala ¢ast kolem ného. To nam
umozni vyrazné snizit pocet obrazovych dat pro trénovani, coz urychli cely proces
uceni neuronové siteé.

Pro tento krok jsme napsali program (ptiloha 07), ktery detekuje sledovany bod na
zakladé jeho barvy a pomoci kontur uréi jeho ptiblizny stied, kolem kterého nasledné
vytvoii vytez. Program je slozen z nasledujicich kédu 2.5, 2.6 a 2.7.
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1 for filename in os.listdir (input_dir):

2 if filename.endswith( ):

3 img_path = os.path.join(input_dir, filename)
4 # nacteni snimku

5 img = cv.imread(img_path)

6 # prevedeni z RBG do HSV

7 hsv = cv.cvtColor (img, cv.COLOR_BGR2HSV)
8 # HSV rozsah pro ormnazovou barvu

9 lower_color = np.array([3, 120, 150])

10 upper_color = np.array([40, 255, 240])

11 # vytvoreni masky

12 mask = cv.inRange(hsv, lower_color, upper_color)
13 # vytvoreni kontur - rohove body
14 contours, _ = cv.findContours (mask, cv.RETR_EXTERNAL, cv.

CHAIN_APPROX_SIMPLE)

Kéd 2.5: Vytvoreni masky na zdkladé nalezené kontury (kéd 2.6), kterd je urcena volbou

rozsahu v barevném modelu HSV. Ten je nastaven na fadku 9 a 10.

1 if contours:
2 # kontura s nejvetsi nalezenou plochou

3 largest_contour = max(contours, key = cv.contourArea)
! rectangle = cv.minAreaRect(largest_contour)

5 position, size, angle = rectangle

6 X, y = position

7 w, h = size

9 # vyvolani funkce pro vytvoreni vyrezu

10 cropped_image, x1, yl = crop_img(img, position, [70,70], min_val,

max_val, val)
11 # zapsani informaci o poloze vyrezu do nazvu
12 output_filename = os.path.join(output_dir, f
)

13 cv.imwrite (output_filename, cropped_image)

Kéd 2.6: Po nalezeni kontur, dochdzi k urcéeni piiblizného stiedu bodu (position), ktery
je vystupem funkce cv.minAreaRect - kontura s nejmensi plochou. A nasledné ulozeni

této polohy do nazvu vyfezu.

1 def crop_img(img, position, desired_size):

2 X, y = position # priblizny stred kulicky
3 W, h = desired_size # velikost vyrezu

4 x1 = int(x - w / 2) # levy roh

5 yl1 = int(y - h / 2)

6 x2 = int(xl + w) # pravy roh

7 y2 = int(yl + h)

8 cropped_image = imglyl:y2, x1:x2]

9 return cropped_image, x1, yl

Kéd 2.7: Funkce pro vytvotreni vyfezu, na zdkladé vstupu: snimek, poloha stfedu,
velikost vytezu. Vytez je tvoren na zakladé dvou bodu [yl:y2, x1:x2].

K urceni optimalni velikosti vytezu jsme provedli nékolik testu (obr. 2.8), pii kterém
se experimentovalo s ruznymi hodnotami. Dochéazelo ke zméné velikosti snimaného
bodu na snimku v dusledku pohybu v ose y, kterda ma vliv na hloubko v pracovnim

prostoru.
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Takto jsme ziskali optimalni velikost, pii kterd je sledovany bod vzdy viditelny
na vytezu v celém rozsahu pracovniho prostoru.

60x60 70x70 80x80 90x90 100x100

Obrézek 2.8: Porovnani ruznych velikosti vytezu sledovaného bodu ze snimku pro
nalezeni optimalni velikosti. Velikost je volena v pixelech.

Optiméalni velikost pro nas experiment a pracovni prostiedi byla velikost vyfezu na
70x70 pixeli, coz nam zredukovalo pocet neuronu z nékolika miliont na pouhych
14 700. To odpovida ke snizeni dat o 99,76 %. Ze snimku (obr. 2.7) byly vytvoreny
vytezy, které zle vidét na obrazku 2.9. Pro lepsi predstavu jsme vytvorili demon-
straci vyfezu ze snimku na obrazku 2.10.

Obrazek 2.9: Vytezy s klickou pti ruznych svételnych podminkach s ruzné kontrastnim
pozadim. Na pravém lze vidét vznikly odlesk, dusledkem sméru pusobeni svétla.

Obrézek 2.10: Demonstrace principu vytvoreni vyfezu 70x70 pixelu z puvodniho snimku
s rozlisenim 1920x1080 pixelu. Kde je vyznacend poloha levého rohu, kterd je ulozena do
nazvu snimku.

Tento proces nam umoznil vytvorit optimalizovana a konzistentni data pro trénovani

neuronové sité. Ziskali jsme mensi pocet neuronu na vstupni vrstvé a tim op-
timalnéjsi architekturu. A to ndm umoznuje efektivni a rychlé uceni.
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2.3.1 Ruznorodost dat

Abychom rozsitili nas dataset a zabranili preuceni sité, poupravili jsme kéd 2.7.
Cilem bylo vytvoreni ndhodného vytezu kolem pftiblizného stiedu a tim zabranit
konzistentnimu umisténi bodu ve vytezu. Tento krok jsme zvolili po prvnich pro-
vedenych testech, které vykazovaly vysokou nepiesnost sité. Domnivali jsem se, ze
neuronova sit uréuje polohu pouze za pomoci polohy vyiezu, jelikoz bod byl na vsech
vstupnich datech vzdy uprostied vytezu. Tato metoda zabrani chybnému uceni a do-
voli nam tak rozsitit nas dataset.

Za pomoci pridani nahodné hodnoty do polohy sttedu na zakladé kontur, jsem ziskali
upraveny kod 2.8:
min_val, max_val = [-1, 1]

val = 8 # velikost nahodneho posuvu

def crop_img(img, position, desired_size, min_val, max_val, val):

X, y = position

W, h = desired_size

# stanoveni nahodneho posuvu v ose x a ose y
random_x = random.uniform(min_val, max_val) * val
random_y = random.uniform(min_val, max_val) * val
# pridani nahodneho posuvu do tvorby vyrezu

x1 = int(x + random_x - w / 2)

yl1 = int(y + random_y - h / 2)

x2 int(x1 + w)

y2 int(y1 + h)

cropped_image = imgl[yl:y2, x1:x2]
return cropped_image, x1, yl

Kéd 2.8: Vytvotreni ndhodného vytezu vyuzitim funkce random, ktera je dana parametry
min_val, max_val a velikosti posuvu val, ktery jsme stanovili na 8 pixelu. Pfi¢tenim
proménnych random x a random_y dochazi k posuvu vytezu vzhledem k stfedu bodu.

Vystupem tohoto programu (piiloha 08) je nékolik variant vyfezu, které muzeme
ziskat z jednoho snimku. Na obrazku 2.11 je uveden priklad ndhodnych vytezu,
prvni snimek je vytvoren neupravenym kédem 2.7 pro porovnani.

Obrazek 2.11: Porovnani nahodnych vyfezu z jednoho snimku vytvorené programem 08.
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Kapitola 3
Trénovani sité

7 pocatku neni mozné stanovit idealni architekturu neuronové sité. Provedli jsme
nékolik experimentdlni testu topologie sité, kde jsme analyzovali vliv jednotlivych
parametru na efektivitu a presnost sité. V této kapitole spoleéné probereme tyto
parametry a nalezneme z nich tu nejvyhodnéjsi (popf. nejlepsi). Testy jsme provedli
postupné od osy x, pres rovinu xy az do vysledného prostoru xyz.

Prvni architekturu neuronové sité jsme navrhli s tim, ze pro kazdou kameru jsme
vytvorili vstupni vrstvu, kterd je spojena s vlastni skrytou vrstvou. Tuto topologii
jsme zvolili s cilem, aby sit nejdiive izolované zpracovavala data snimki z jednot-
livych kamer. Od tohoto kroku ocekavame, ze umoznuje predzpracovani dat bez
vzdjemného ovlivitovani. Nésledné po zpracovani téchto dat jsme ocekavali, Ze sit
bude vyhodnocovat spojitost mezi témito toky dat, pro piresné urceni polohy bodu.
Na obrazku 3.1 je nase architektura ilustrovana pro lepsi predstavu.

vstupni 1. skryté 2. skrytd vystupni
vrstvy vrstvy vrstva vrstva

Obréazek 3.1: Prvni sestavend architektura neuronové sité pro predikci polohy kulicky na
ose x. Slozena ze dvou vstupnich vrstev, s jednotlivymi prvnimi skrytymi vrstvami,
spole¢nou druhou skrytou a vystupni vrstvou.
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Pro uspésnost trénovani nasi neuronové sité je dulezité zpracovani a normalizace
vstupnich dat. Vyuzili jsme k tomu program pro predpracovéani dat, ktery nalezneme
v piiloze 07. Tento program, jak jiz bylo uvedeno, zpracovava obraz vytvorenim
vytezu kolem sledovaného bodu. A také ulozenim informace o poloze vyfezu do
nazvu souboru. Abychom tyto data mohli zpracovavat, vytvorili jsme funkei (kéd
3.1), kterd extrahuje tato data z ndzvu souboru, ktery je ve formatu:

cam1_10_30_80_960_589_. jpg

Posledni dva prvky jsou informaci o poloze vyfezu v pixelech. Prvni informace (960
pixelu) je o horizontédlni poloze na snimku. Druhd informace (589 pixelt) reprezen-
tuje vertikalni polohu na snimku.

| def load_data(folder):

2 imgs = [] # obrazova data
3 sqr = [] # poloha vyrezu
1 coordinates = [] # souradnice kulicky

6 for filename in os.listdir (folder):

7 if filename.endswith( )

8 img = Image.open(os.path.join(folder, filename))
9 # prevedeni obrazovych dat do rozsahu 0 az 1

10 img_array = np.array(img) / 255.0

11 imgs.append(img_array)

12 # ziskani dat o poloze vyrezu

13 sqr_1, sqr_2 = filename.split( ) [4:6]

14 sqr.append ([float(sqr_1), float(sqr_2)1)

15 # ziskani dat o souradnici v ose x

16 coordinate_x = filename.split( ) [1]

17 coordinates.append ([float (coordinate_x)])

18 return np.array(imgs), np.array(sqr), np.array(coordinates)

Kéd 3.1: Funkce pro extrahovani informaci z nadzvu snimku, které jsou ulozeny v folder.
Pomoci funkce split(’_’) rozdélujeme ndzev na jednotlivé prvky (informace), které
jsou ve stanoveném potadi a ulozeny do seznamu: imgs - obrazova data, sqr - polohova
data, coordinates - skute¢né souradnice sledovaného bodu.

Po zpracovani dat jsme napsali ¢ast programu pro trénovani nasi neuronové siteé,
ktery nalezneme v piiloze 09. Jako prvni jsme nastavili format vstupnich dat do
sité, ktera rozdélena do dvou kategorii:

1. Obrazova data: Tato data obsahuji informace, které jsou na snimku, v nasem
piipadé se jedna o kontrastni bod. Jejich format jsme nastavili na (70, 70,
3), coz odpovida velikosti vytezu 70x70 pixelt v barevném prostoru RBG.

2. Polohova data: Ty jsou ve formatu (2,), ktery odpovida horizontalni a ver-
tikalni poloze vyfezu na snimku.
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Poté jsme zacali se stavbou architektury sité (kéd 3.2), kde dulezitym krokem je
prevést matici obrazovych dat do vektoru. Poté jsme tento obrazovy vektor spojili s
vektorem polohovych dat. Timto jsme vytvortili vstupni vrstvu, ktera kombinuje ob-
razové a polohové informace, tvofenou 14 702 vstupnimi neurony (input merged 1
a input merged 2). Déle jsme vytvorili prvni dvé skryté vrstvy (densel img 1 a
densel_img 2). Tyto vrstvy zpracovavaji dat samostatné pfed tim, nez jsou spo-
jeny do spoleéné druhé skryté vrstvy (dense2). Vechny tyto skryté vrstvy obsahuji
100 neuronu a siti umoznuji dostatecné komplexni zpracovani dat. Pro vystup nasi
nerunové sité jsme urcili jeden neuron.

# vstupni data

input_img_1 = layers.Input (shape

input_img_2 = layers.Input (shape

input_sqr_1 = layers.Input (shape

input_sqr_2 = layers.Input(shape

# prevedeni matice obrazu na vektor

flatten_img_1 = layers.Flatten () (input_img_1)

flatten_img_2 = layers.Flatten() (input_img_2)

# spojeni vstupu do jedne vstupni vrstvy A

input_merged_1 = layers.Concatenate () ([flatten_img_1, input_sqr_11])

# skryta vrstva vstupni vrstvy A

densel_img_1 = layers.Dense (100, activation = ) (
input_merged_1)

(ro, 70, 3))
(ro0, 70, 3))
(2,))
(2,))

; # spojeni vstupu do jedne vstupni vrstvy B

input_merged_2 = layers.Concatenate () ([flatten_img_2, input_sqr_2])

# skryta vrstva vstupni vrstvy B

densel_img_2 = layers.Dense (100, activation = ) (
input_merged_2)

# spojeni prvnich skrytych vrstev

concatenated = layers.Concatenate () ([densel_img_1, densel_img_2])
# druha skryt vrstva

dense2 = layers.Dense (100, activation = ) (concatenated)

# vystupni vrstva

output_layer = layers.Dense (1) (dense?2)

Kéd 3.2: Architektura neuronové sité v prostiedi Python, ktera odpovida topologii na
obrazku 3.1. Prvni krokem je stanoveni formatu vstupnich dat pomoci shape. Dale
prevedeni obrazové matice na vektor pomoci layer.Flatten() a spojeni s vektorem
polohy vyfezu vyuzitim layers.Concatenate (). Nakonec samotné definovani vrstev
layers.Dense().

Pti trénovani neuronové sité dochazi k vyvoji takzvaného modelu, ktery je mozné
uklddat a pouzivat k predikci polohy v nasem experimentu. Model jsme vytvorili
(kéd 3.3) na zédkladé topologie nasi sité, kde jsme definovali vstupni a vystupni
vrstvy.

model = models.Model(

inputs = [input_img_1, input_img_2, # vstupni vrstvy
input_sqr_1, input_sqr_2],
outputs = output_layer) # vystupni vrstva

Kéd 3.3: Vytvotreni modelu typu models.Model a definovéani vstupnich vrstev (inputs) a
vystupni vrstvy (ouputs).
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Pro nas model jsme vybrali optimalizator typu Adam, ktery je velmi uzivany pii
trénovani. Jako ztratovou funkci jsme zvolili prumérnou kvadratickou chybu, ktera
se hodi pro predikci hodnot. K hodnoceni vykonnosti modelu jsme stanovili metriku,
kterda méfi presnost pii predikci polohy bodu (kéd 3.4).

model . compile (

optimizer = , # volba algoritmu
loss = s # volba ztratove funkce
metrics = [ 1) # volba hodnoceni

Kéd 3.4: Kompilace modelu, pfi nastaveni optimaliza¢niho algoritmu (optimizer),
ztratové funkce (Loss) a hodnotictho parametru vykonnosti sité (metrics).

Po konfiguraci vSech potfebnych funkci jsme definovali potfebna data spolecné s
parametry pro trénovani sité (kod 3.5).
model . fit (
# treninkova data
[img_1_train, img_2_train, sqr_1_train, sqr_2_train],
# cilova data
coords_train,
# parametry treninku
epochs = 500, batch_size = 32,
# validacni data
validation_data = ([img_1_test, img_2_test, sqr_1l_test,
sqr_2_test],
coords_test))
Kéd 3.5: Definovani trénovaciho datasetu, spravnych souradnic a testovaciho datasetu
(validation_data) pro model.

K predikei polohy sledovaného bodu jsme napsali funkci (kéd 3.6), kde jsme nacetli
nas model a data, pomoci kterych chceme predikovat polohu.
def predict_coordinate (model, img_1, img_2, sqr_1, sqr_2):
prediction = model.predict([img_1, img_2, sqr_1, sqr_2])
return prediction
Kéd 3.6: Funkce pro predikci polohy na zékladé zvoleného modelu a vstupnich dat.
Funkce vraci predikované soufadnice polohy sledovaného bodu.

Pro zajisténi vysoké presnosti a efektivity neuronové sité pti uré¢ovani polohy bodu,
jsme experimentovali s riznymi architekturami a nastavenimi sité. To nam umoznilo
zjistit, jaké parametry maji pfiznivy, ¢i skodlivy vliv pro nas experiment. V této
kapitole si ukdzeme, jak jsme postupovali pfi optimalizaci nasi topologie. Kapitola
je rozdélena na tii hlavni sekce, které postupneé reprezentuji kartézsky souradnicovy
systém. Postupovali jsem od jednoduché osy x az po prostor xyz, ve kterém jsme
porovnali vysledky s jinym zpusobem urceni polohy.
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3.1 Osax

Abychom lépe porozumeéli fungovani neuronové sité a sestavovani architektury, zacali
jsme experimentovat se siti zamérenou pouze na osu x. Cilem tohoto postupu bylo
zjistit, zda ndm sit dokaZe vracet predikovand souifadnice bodu v mm. Tento krok
byl klicovy k porozuméni, jak sit se vstupnimi daty pracuje a zda dokdze urécit
soutradnice sledovaného bodu.

Pocet neurontu v architektufe pii testovani je uveden v tabulce 3.1. Program, ktery
jsme pouzili nalezneme v priloze 09.

Tabulka 3.1: Nastaveni architektury sité pro osu x.

osa X
Pocet neuronu v prvni skryté vrstvé 100
Pocet neuronu v druhé skryté vrstve 100
Pocet neuronu ve vystupni vrstve 1

Pro prvni test jsme nasbirali 29 obrazovych dat, ktera odpovidaji poloze bodu v
ose x od 0 az 280 mm pfi rozpéti 10 mm. Tato data jsme nasledné pomoci prikazu
train_test_split () rozdélili na dva datasety: trénovaci a testovaci. Trénovaci da-
taset obsahoval 80 % (pfiblizné 23 vyfezu) z celkového poctu dat, zbylych 20 %
(priblizné 6 vyfezu) byly vyhrazeny pro testovaci dataset. K predzpracovani dat
jsme pouzili program (pfiloha 07), ktery vytvaii vyfez kolem stiedu sledovaného
bodu.

Trénovani modelu jsem provedli pro dva pocty epoch 1 000 a 10 000, tim jsme ziskali
dva modely, kterymi jsme néasledné predikovali polohu na dvou pripadech:

e Data pro predikci byla stejnd, jako data na kterych se sit ucila.

e Data pii kterych byla poloha bodu odlisna od trénovacich dat. Polohu bodu v
ose x jsme zvolili od 5 az 275 mm pfi rozpéti 10 mm.

K predikovani souradnice, jsme vytvorili program (piiloha 10), ktery implementuje
funkci model.predict () (kéd 3.6). Po provedeni predikce jsme vysledky zazname-
nali a zjistili jsme, Ze sit ndm vraci hodnoty v milimetrech. Toto zjisténi bylo pro nés
klicové, jelikoz eliminuje jakékoliv potiebné tpravy formatu vstupnich dat. Nésledné
jsme provedli vypocet absolutni chyby mezi skutec¢nou a predkovanou soutadnici sle-
dovaného bodu. To ndm umoznilo posoudit presnost nasi siteé.

Absolutni chyba pti prvnim piipadu, kde data byla stejna jako trénovaci, je pre-
zentovana v grafu (obr. 3.2). V tomto grafu jsou srovndny vysledky dvou modelu,
které byly trénovany pii 1 000 a 10 000 epochéach. Volbou vysokého ¢isla v pripadé
druhého modelu jsme chtéli zjistit, jak na to sit bude reagovat. A zda se budou
vyrazné ménit vysledky oproti nizsimu poctu epoch.
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Obrazek 3.2: Graf absolutni chyby (predikovana - skuteénd) polohy bodu v ose x, pii 1
000 a 10 000 epochéch modelu. Na ¢tvercové siti od 0 mm do 270 mm pi#i rastru 10 mm.

Predikované souradnice se obvykle pohybovaly pii absolutni chybé 0,1 az 2 mm, ale
byly zaznamenany i chyby nabirajici hodnoty az 10 mm do kladnych i zadpornych
hodnot. Tyto vétsi chyby ztetelné vidime v grafu, kde se vyrazné odlisuji od ostatnich
hodnot. Predpoklddame, ze tyto chyby mohou byt zptusobené rozdélenim dat do
trénovaciho a testovaciho datasetu. Kde data, kterd nebyla v trénovacim datasetu
vykazuji zvysené chyby. Tento jev je patrny i v ptipadé modelu, ktery prosel 10 000
epochami. Prestoze v absolutni chyba se v tomto piipadé klesna na 0,001 mm. Zda
se, ze veétsi pocet epoch ma vliv na presnost neuronové sité.

Stejnym postupem jsme provedli test v druhém piipadé. Kde data nabyla stejna s
trénovacimi a lisila se od nich v poloze bodu. V tomto ptipadé byl sledovany bod
posunut od 5 mm po 10 mm do 265 mm. Timto jsme pozorovali, jak si model dokaze
poradit s ruznorodymi daty. Absolutni chyby jsou prezentovany na grafu (obr. 3.3).
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Obrézek 3.3: Graf absolutni chyby (predikovand - skuteénd) polohy bodu v ose x, pii 1
000 a 10 000 epochach modelu. Na ¢tvercové siti od 5 mm do 265 mm pii rastru 10 mm.
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Zde jsem zaznamenali vyrazny narust chyb a zvySeni poc¢tu zapornych hodnot.
Predpokladame, ze tento jev souvisi s nedostateénym poctem trénovacich dat pro
neuronovou sit. V dusledku toho nenf sit schopna efektivné vytvorit funkci pro uréeni
polohy.

Tato analyza vysledku naznacuje, ze pro zlepSeni presnosti sité budeme potiebovat
rozsitit naSe data. Tim docilime lepsiho zakladu pro trénovani a zajisténi lepsi adap-
tace neuronové sité na ruznoroda dat.

3.2 Rovina xy

Po tispésném zjisténi, Ze nerunova sit dokéaze s uréitou presnosti predikovat souradnice,
jsme se rozsitili nasi praci do roviny xy. Pro tento tcel jsme nasbirali nova data,
ktera predstavuji rovinu o rozmérech 270x270 mm. K zpracovani dat jsme opét
vyuzili nds program (ptiloha 07), kterym jsme zpracovali 784 obrazovych dat z jedné
kamery. Pro rozdéleni dat do trénovaciho a testovaciho datasetu jsme vyuzili funkci
model.predict () (kdd 3.6), pricemz jsme zvolili pomér rozdéleni 8:2.

K otestovani piesnosti naseho modelu bylo vybrano 27 obrazovych dat, ktera se lisila
od trénovacich. Tato testovaci data reprezentovala uhlopiicku nasi roviny. Zvolili
jsme tento pristup pro rychlé provedeni testi modelu a ovéreni presnosti napiic
rovinou. Novy program pro trénovani sité nalezneme v ptiloze 11 a k testovani
modelu v piiloze 12.

3.2.1 Porovnani aktivacnich funkci

Nase prvni testy jsme zaméfili na volbu aktivacni funkce. Pro experimenty jsme
vybrali dvé nejpouzivanéjsi funkce: ReLLU a sigmoid. O nichz jsme se zminovali v
prvni kapitole. Béhem testovani jsme porovnavali prumérnou absolutni a maximalni
chybu mezi skutecnou a predikovanou polohou bodu. Testy jsem provedli na péti
ruznych topologiich sité, které se lisili poc¢tem neuronu ve skrytych vrstvach. Modely
jsme trénovali pri 500 a 1 000 epochéach. Zkusili jsme i douceni jiz natrénovaného
modelu z 500 na 1 000 epoch. Chtéli jsme zjistit chovani aktivacnich funkei pfi
zménach topologie a nasledné je porovnat mezi s sebou.

Z nasich vysledku vyplyva, ze funkce ReLLU dosahuje nejvyssi pfesnosti u topologie
sité 100 — 50. Jak muzeme vidét na grafu (obr. 3.4), k zlepseni predikce doslo pii
douceni modelu. Tento pozitivni trend je zvlast patrny u maximéalni absolutni chyby,
kde doslo ke snizeni o 5.8 mm. Konecné chyba modelu marAzy = 8,11 mm, zatimco
A7y dosahuje hodnoty 2,57 mm.

Aktivacni funkce pii nasich testech vykazuje vyrazné vyssi hodnoty, které presahuji
az 100 mm. Na grafu (obr. 3.5) vidime urcité zmény topologie vedou ke zlepSeni
predikce. Nejnizsi hodnota prumérné absolutni chyby AZy, dosahuje 17,64 mm pii
100 — 100. Maximalni absolutni chyba mazAxzy dosahla jedné z nizsich hodnot a to
57,3 mm.
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Obrazek 3.4: Graf vlivu aktivaéni funkce ReLLU pfi riiznych topologii sité, sledovani
prumérné absolutni chyby AZy a maximalni absolutni chyby maxAxy predikce polohy.
Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch.
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Obrézek 3.5: Graf vlivu aktiva¢ni funkce sigmoid pfi riznych topologii sité, sledovani
prumérné absolutni chyby AZy a maximalni absolutni chyby maxAzy predikce polohy.
Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch.
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K dalsim experimentum pro zjisténi idedlni architektury sité jsme z téchto testu
zvolili néasledovné: funkci ReLLU pfi topologii 300 — 150, 100 — 50 a sigmoid pii
300 — 150, 300 — 50.

3.2.2 Vliv regulace

V naSem dalSim experimentu jsme implementovali regulaci vrstev. Pouzili jsme re-
gulace dropout, L2 o nichz jsme se zminovali v kapitole 1. Pro prvni test jsme zvolili
casto pouzivané hodnoty téchto regulaci, tedy dropout rate = 0,5 a regulaci L2 =
0,001. Zpusob pridani regulace do architektury sité muzeme vidét na ukézce kédu
3.7, kde jsou ptidané hodnoty, které jsme pouzili. V priloze 13 nalezneme program
neuronové sité, které implementuje regulace.

densel_imgl = layers.Dense(num_neuron_first,
activation = s
kernel_regularizer = regularizers.12(0.001)) (input_mergedl)

dropoutl_imgl = layers.Dropout (0.5) (densel_imgl)

Kéd 3.7: Pridani regulace dropout (layers.Dropout()) a L2 (regularizers.12()) do
vrstvy neuronové siteé.

Na grafu uvedeném na obrazku 3.6 je patrné, ze doslo ke snizeni prumérné absolutni
chyby A7y v piipadé aktivaéni funkce sigmoid. Tento pokles je zaznamenam pii
topologii sité 300 — 150, kde se chyba z puvodnich 45,5 mm snizila 16,65 mm pfi

1 000 epochéach. Naopak u funkce ReLLU jsme zaznamenali vyrazné zhorSeni presnosti
predikce. Kde 300 — 150 vzrostla z hodnot pod 4 mm na vice nez 10 mm. Zpozorovali
jsme trend snizujici pfesnost s navysenim poctu epoch, coz poukazuje na potencialni
pretrénovani modelu.
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Obrazek 3.6: Graf vlivu regulace dropout = 0,5 a L2 = 0,001 na AZy a maxAzy pii 500,
1 000 a 500 na 1 000 epoch.
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Béhem analyzy dat jsme zjistili potencidlni divod preuceni neuronové sité. Vsimli
jsme si, ze na vstupnich datech je sledovany bod vzdy umistén na stiedu vytezu.
To nés vedlo k piedpokladu, ze sit spoléhd pouze na tuto uméle stabilni polohu.
A nedochazi k adekvatnimu zpracovani obrazovych dat siti, které se nijak vyrazné
nelisi. Abychom zabranili tomuto jevu, napsali jsme program (ptiloha 08), o kterém
jsme se zminovali v kapitole 2. Tento program vytvori vyftez, ve kterém je bod
nahodné umistén. Dale jsme upravili metodu rozdéleni dat za pomoci nahodného
vytezu v pomeéru 3:1. Nové jsme ziskali tfi obrazova data k jedné poloze bodu, tim
jsme rozsitili pocet trénovacich na 2 339 dat, pocet testovacich na 778 dat.

Pro test pfi navyseni vstupnich dat jsem zvolili dvé topologie z predchoziho experi-
mentu: 100 — 50 pti ReLLU a 300 — 150 pti funkci sigmoid. Vysledky jsou zobrazeny
v grafu na obrazku 3.7, které nam ukazaly, ze maximéalni absolutni chyba se neméni
a drzi si hodnotu 268 mm. Na druhou stranu prumérna absolutni chyba vykazovala
v zavislosti na poctu epoch zlepseni presnosti predikce. Avsak jeji hodnota vzrostla
mnohonasobné, coz jsme ocekavali navySenim dat pti zachovani topologie.
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Obrazek 3.7: Graf vlivu regulace dropout = 0,5 a L2 = 0,001 na AZy a maxAzxy pii
navyseni trénovacich dat na celkovy pocet 2 339 dat. Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000
epoch.

S narustem vstupnich dat jsme zaznamenali opakovany vyskyt chyby tykajici se
velikosti vytezu. Duvodem byli kontury, které jsou zakladem pro vytvoreni vyrezu.
Abychom chyby efektivné odstranili, napsali jsme program (pfiloha 14), ktery odhali
Spatnou velikost a odstrani danou dvojici obrazovych dat. Konzistentnost velikosti
je dilezitd, jelikoZ nase sit neni tvoiena pro ruzné velikosti vstupnich dat.

Béhem vyvoje programu pro kontrolu velikosti jsme celili otazce, jak zajistit, aby
neuronova sit spravné parovala obrazova data, kterd jsou dileZitd pro piesnou pre-
dikci polohy. Vzhledem k nejistoté, jakym zpusobem jsou data vzajemné parovana,
jsme vytvorili funkci pro parovani pomoci ID. Toto unikatni ID je ulozeno v nazvu
kazdého snimku a umoznuje nam spravné parovani fotek. Princip této funkce je
zobrazen v ukéazce kodu 3.8.
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for filenamel in os.listdir(folderl):
for filename2 in os.listdir(folder2):
# parovnani podle ID: cam_1.1_x_y_z_
if filenamel.split( )[1:5] == filename2.split( ) [1:5]:
paired_test_images.append((os.path. join(folderl, filenamel),
os.path.join(folder2, filename?2)))
break
Kéd 3.8: Parovani obrazovych dat na zakladné unikatniho ID ulozeného v nazvu snimku.
Pomoci .split(’_?) [1:5] ziskdme ID: cam_1.0_x_y_z. Sparované obrazova data vlozime
do seznamu paired_test_images[].

Po implementovani této funkce jsme pfepsali program nasi neuronové sité (piiloha
15). S tim jsme upravili i program pro testovani modelu (ptiloha 16).

Provedli jsme experiment, ktery nam ukézal vliv velikosti regulace dropout. Archi-
tektura sité byla 100 —50 s aktiva¢ni funkci ReLLU. Vysledek tohoto testu je zobrazen
v grafu zavislosti chyby na dropout rate pfi L2 = 0,01 (obr. 3.8).
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Obrazek 3.8: Graf vlivu dropout pfi L2 = 0,01 a aktiva¢ni funkce ReLU, pii po¢tu 2 339
trénovacich dat. Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch.

7 analyzovanych vysledku vylivd, ze velikost regulace dropout ma vyrazny vliv
na presnost predikce polohy. Zjistili jsme, ze nizsi hodnota dropoutu vede k vyssi
presnosti neuronové sité. Konkrétné rozdilem mezi hodnotami dropout 0,6 a 0,3 je
26,5 mm, coz piredstavuje zlepseni o 78 %. Ptestoze hodnota 0,3 vykazovala nejlepsi
vysledky, rozhodli jsme se pouzit hodnotu 0,4 pro nase dalsi testy. Ucinili jsem tak,
abych zabranili moznému budoucimu preuceni modelu.
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3.2.3 Pridani skryté vrstvy

Dalsim zpusobem zvysSeni presnosti nasi neuronové sité, ktery jsme zvolili, je pridani
treti skryté vrstvy. Abychom ovéfili vliv po¢tu neuronu v jednotlivych vrstvach,
provedli jsme fadu testu pro kazdou vrstvu. Hlavnim kritériem hodnoceni byla zména
hodnoty prumérné absolutni chyby AZy a maximélni chyby max Axy.

Pro testy jsme nejprve upravili architekturu sité (obr. 3.9) pfiddnim dalsi skryté
vrstvy. Pridanim této vrstvy jsme vytvorili novy program, ktery nalezneme v piriloze
17. Program pro trénovani modelu s novou topologii sité nalezneme v priloze 18.
Zde jsme se v nasi praci presunuli na vypocetni server katedry KMP. Pri instalaci
pottebnych knihoven na server byly nainstalovany nové verze knihoven TensorFlow
a Keras, které jsou uvedeny v tabulce 2.1.

vstupni 1. skryté 2. skryta 3. skrytd vystupni
vistvy  vrstvy  vrstva  vrstva  vrstva

Obrazek 3.9: Nova architektura neuronové sité s pfidanou novou spole¢nou skrytou
vrstvou - 3. skryta vrstva.

Provedli jsme fadu testu, pti nichz jsme topologie sité volili dle tabulky 3.2. Vysledky
jsme zaznamenali a vynesli do grafi. Pro kazdou vrstvu jsme porovnali ATy a
max Azy ziskanych hodnot.

Tabulka 3.2: Pouzita topologie sité pii testech.

Topologie sité

test | 1. vrstvy | 2. vrstva | 3. vrstva

1 - 200 100

2 400 - 100

3 400 200 -
Aktivaéni funkce ReLU
Dropout 0,4
L2 0,01

Analyzou testu prvni skryté vrstvy jsme zjistili, ze ma vyrazny vliv na casovou
narocnost trénovani sité. Vyssim poctem neuront vzrustala doba, po kterou probihalo
trénovani. Nejlepsi vysledky vykazoval poc¢et 200 neuront. Dochézi zde k vyraznému
zlepseni pri poctu epoch. Tento trend vidime pfi douceni modelu z 500 na 1 000
epoch, kde dochézi k zlepseni o 41 % v piipadé Azy (obr. 3.10).
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Obréazek 3.10: Graf vlivu zmény poctu neuronu v prvni skryté vrstvé na presnost
predikce polohy pii topologii: zména—200 — 100.

Zménou poc¢tu neuronu v druhé skryté vrstvé jsme identifikovali trend, kdy snizovani
poctu neuronii vedlo ke zvyseni nepiesnosti predikce. Konkrétné pii poctu 100 neu-
ronu nedochézelo ke zlepseni vysledku. Naopak doslo k narustu priumérné absolutni
chyby AZy. S rostoucim poctem epoch se chyba zvétsovala. Po 500 epochach byla
chyba 28,08 mm, po 1000 epochéch 29,99 mm a nartst chyby pfi douceni modelu
z 500 na 1000 epoch ¢inil 34,56 mm. Pti srovnavani vysledku s prvni vrstvou (obr.
3.10) jsme zaznamenali ¢astecné zlepseni predikee.
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Obrazek 3.11: Graf vlivu zmény poctu neuronu v druhé skryté vrstvé na presnost
predikce polohy pfi topologii: 400—zména—100.

Posledni sérii testu jsme zaméfili na zménu poc¢tu neuronu ve tieti (posledni) skryté
vrstvé (obr. 3.12). Zde se ukdzalo, ze pocet 100 neuront vedl ke snizovani prumérné
absolutni chyby AZy s rostoucim poctem epoch. Konkrétné rozdil Azy pii 500
epochéach a douceni z 500 na 1000 epoch ¢inil 7,47 mm. S timto poctem jsme za-
znamenali také snizeni maximalni absolutni chyby maxAxy, ktera se snizila o 25,79
mim.
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Obréazek 3.12: Graf vlivu zmény poctu neuront v tieti skryté vrstvé na presnost predikce
polohy pfii topologii: 400 — 200—zména.

Pri diskutovani vysledku predeslych testu, které jsme zamérili na zmény poctu
neuronu ve skrytych vrstvach, jsem dosli k nazoru, ze chyby predikce jsou prilis
velké. Abychom mohli tento zptusob urcovani polohy v prostoru prakticky vyuzivat
v ruznych oblastech ve strojirenstvi, je potieba, aby byly chyby redukovany na
uroven maximalné 2 mm. Z tohoto duvodu jsme se rozhodli vytvorit jednoduchou
neuronovou sit, kterd simuluje séitaci funkei se dvéma vstupy. Tento model ndm
umoznil zaméfit se na testovani a pochopeni vlivu regulace dropout na vystupni
presnost sité. Vytvorili jsme jednoduché datasety s ndhodnymi ¢isly pro trénovani
a testovani modelu. Nase vysledky testu jsme uvedli do grafu (obr. 3.13), ktery po-
rovnava velikost rozdilu vystupu mezi skutecnym a predikovanym souc¢tem vstupi.
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Obréazek 3.13: Graf vlivu regulace dropout a L2 na pfesnost vystupu modelu, ktery
simuluje s¢itaci funkci se dvéma vstupy. Zobrazeni velikosti rozdilu mezi skute¢nym a
predikovanym souc¢tem vstupt.
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Z naseho vyzkumu vyplyva, ze dropout ma zasadni vliv na pfesnost vystupu z
modelu. S rostouci hodnotou dropout ratu dochézi k vyssimu rozdilu mezi skute¢nou
a predikovanou hodnotou. Naopak pfi nizsim dropout ratu jsme zpozorovali zlepseni
vystupu, jak v pripadé prumérném rozdilu, tak maximélnim rozdilu. Konkrétné
pri hodnoté 0,0 dropoutu byl prumérny rozdil 0,16 a maximalni 0,35. Na zdkladé
téchto vysledki jsme se rozhodli, Ze pro nasi neuronovou sit k urcovani polohy
bodu, regulaci dropout eliminovat, abychom dosahli vyssi presnosti. Déale jsme také
otestovali vliv L2 regulace a zjistili jsme, ze optimalni velikost regulace je 0,01. Zde
byl prumeérny rozdil roven 0,16 a maximalni rozdil roven 0,35 mezi mezi skutec¢nou
a predikovanou hodnotou.

Pro dalsi testy jsme zvolili topologii sité na zakladé predchozich experimentu. Vy-
brali jsem topologii 200 — 200 — 50 a 200 — 150 — 100 s aktivac¢ni funkci ReL.U.
Regulaci pro nasi sit jsme zvolili pouze L2 s velikosti 0,01. Zjistili jsme, Ze pfi
eliminaci dropout nas model vykazuje prumérnou absolutni chybu pod 4,5 mm a
maximalni absolutni chybu pod 20 mm. Z vysledku jsme zjistili, ze nase volba to-

s

A7y byla 2,26 mm a maxAxy 6,98 mm pti 1000 epochach.
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Obrazek 3.14: Graf dvou testu topologie pii eliminaci regulace dropout, po 500, 1 000 a z
500 na 1 000 epoch.

Abychom ziskali podrobnéjsi pirehled o presnosti nasi neuronové sité, provedli jsme
analyzu chyb v celé roviné xy. Tento proces nam umoznil ziskat absolutni chybu
mezi skutecnou a predikovanou polohou v celém rozsahu roviny. Tyto chyby jsme
nasledné kvantifikovali a vyjadrili procentualné v rozsahu po 1 mm pii dvou topo-
logiich sité. Vysledky této analyzy jsme uvedli v tabulce 3.3. Z analyzy vyplyva, ze
vétsina vétsich chyb se vyskytuje prevazné na ose y (hloubka). Zde jsme zazname-
nali, Ze presnost pod 1 mm nepfesahuje 50 %. Na ose x jsme naopak dosahli lepsi
presnosti, kde bylo vice nez 60 % chyb mensich nez 1 mm v rozsahu celé roviny.
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Tabulka 3.3: Procentualni ¢etnost absolutni chybu v osach x a y v roviné, pfi rozsahu od
0 mm nad 5 mm po 1 mm, o topologii sité 200 — 200 — 50 a 200 — 150 — 100 po 1500

epochéch.
osa\podlmm‘1a22mm\2ai3mm‘3a24mm\4a25mm\nad5mm
¢etnost absolutni chyby pfi topologii 200 — 200 — 50 [%)]
X 64,8 28 4,6 1,9 0,4 0,3
y 46,9 30,3 12,3 5,3 3,1 2,1
¢etnost absolutni chyby pfi topologii 200 — 150 — 100 [%)]
X 74,3 19,8 4.4 0,6 0,5 0,4
y 27.4 30 24.1 9,1 7,2 3,1

Pro lepsi pochopeni presnosti neuronové sité v ose y jsme vytvorili grafy (obr. 3.16,
3.15), které zobrazuji absolutni chybu v rozsahu celé roviny. Z analyzy grafu jsme
zjistili, ze velikost chyby v ose y (hloubka) roste se vzdalenosti sledovaného bodu od
kamer, které jsou rovnobézné s osou x.
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Obréazek 3.15: Graf absolutni chyby osy y v roviné pii modelu sité 200 — 150 — 100,
testovaci data v rozsahu celé roviny xy 270x270 mm pii 1500 epochéch.

Pii pouziti topologie 200 — 150 — 100 (obr. 3.15) jsme zaznamenali vyssi vyskyt
chyb v ose y. Tyto chyby byly nejcastéjsi u souradnic nejvzdalenéjsich od kamer. S
touto topologii dosahovaly chyby mensi nez 1 mm tedy 27,38 % z celkového poctu
729 soufadnic. Naproti tomu s topologii 200 — 200 — 50 (obr. 3.16) se ndm podarilo
zvy$it podil chyb mensich nez 1 mm na 46,92 %. Vzhledem k témto vysledkum jsme
se rozhodli tuto topologii vyuzit pro nase dalsi experimenty, které jsme rozsitili do
trojrozmérného prostoru xyz.
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Obrazek 3.16: Graf absolutni chyby osy y v roviné pii modelu sité 200 — 200 — 50,
testovaci data v rozsahu celé roviny xy 270x270 mm pii 1500 epochéach.

3.3 Prostor xyz

Pro moznost testovani neuronové sité v prostoru jsme nejprve shromazdili nova
data, ktera zahrnovala cely pracovni prostor o velikosti 300x300x300 mm. Celkovy
pocet nove ziskanych dat ¢inil 29 610 snimku z jedné kamery, v piiloze 19 je uvedena
ukazka téchto snimku. Cely dataset je dostupny na katedie mechaniky, pruznosti
a pevnosti. Tato data jsme zpracovali a vytvorili dva datasety pro prostor xyz.
Trénovaci dataset obsahuje 80 472 dat a testovaci dataset 26 823 dat.

K trénovani neuronové sité jsme napsali dva nové programy (ptiloha 20 a 21). Béhem
prace s velkym objemem dat, jsme narazili na problém. Ten byl spojen s nesrovna-
lostmi v poétu dat v jednotlivych datasetech. Pfi trénovan{ sit ocekava stejny pocet
vstupu jako vystupu. To ndm vyhazovalo chybu a nebyli jsme schopni sit trénovat.
Zjistili jsme, ze slozka s testovacimi daty z kamery 1 obsahovala méné obrazovych
dat nez slozka druhé kamery. Chyba byla zptusobena volbou HSV rozsahu pro nale-
zeni kontur. Tento jev zpusobovaly ruzné svételné podminky na snimcich. Abychom
efektivné zamezili této chybé, vytvorili jsme program (piiloha 22), ktery srovna ob-
razova data pomoci ID a vymaze data, kterd nemaji dvojici. Diky tomuto feseni
jsme byli schopni efektivné trénovat sit s piesné sparovanymi daty z obou kamer.

7Z testt, které jsme provedli v roviné xy, jsme vybrali neuronovou sit s finalni to-
pologii 200 — 200 — 50. Abychom zjistili optimélni pocet trénovacich cyklu (epoch),
provedli jsme rozsahly test. Nejprve jsme natrénovali model pri 100 epochach s nové
ziskanymi daty. Nasledné jsme implementovali smycku pro dalsi trénink modelu, kde
jsme postupné zvysovali pocet epoch az na finalnich 3000. Modely jsme testovali po-
moci 28 623 dat z celého zkoumaného prostoru. Pro posouzeni vykonnosti modelu v
zavislosti na poctu epoch jsme vyhodnocovali celkovou absolutni chybu a vysledky
jsme zaznamenali do grafu (obr. 3.17).
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Obrazek 3.17: Graf vlivu poctu epoch na celkovou absolutni chybu v prostoru xyz
modelu s topologii 200 — 200 — 50, od 100 do 3000 po 100 epochach pti poctu 28 623 dat.

Na zakladé analyzy vykonnosti modelu pti ruznych poctech epoch jsme pro nase dalsi
experimenty vybrali dvé specifické hodnoty: 600 a 1500 epoch. Pfi testovani modelu
po 600 epochach jsme zaznamenali celkovou absolutni chybu 1,61 mm. Zatimco po
1500 epochach chyba klesla na 1,46 mm. Abychom ziskali podrobnéjsi piehled o
presnosti predikce souradnic modelu v ruznych osach, provedli jsme dalsi analyzu
absolutnich chyb ve vsech oséch (x, y, z). Tyto chyby jsme nésledné kvantifikovali
a vyjadrili procentualné do tabulky 3.4, ktera poskytuje prehledny souhrn cetnosti
chyb v kazdé ose.

Tabulka 3.4: Procentualni ¢etnost absolutni chybu v osach x, y a z v prostoru, pii rozsahu
od 0 mm nad 5 mm po 1 mm, o topologii sité 200 — 200 — 50 po 600 a 1500 epochéach.

osa‘podlmm\1a22mm‘2a23mm‘3a24mm‘4a25mm‘nad5mm
¢etnost absolutni chyby pfi topologii 200 — 200 — 50 po 600 epochéch [%]

X 41,5 30,1 16 6,87 2.5 3
v 12.4 141 158 3 137 281
Z 50,4 32,7 12 3,3 0,8 0,8
¢etnost absolutni chyby pfi topologii 200 — 200 — 50 po 1500 epochéch [%]
X 143 312 15.3 5.4 16 2.2
y 32,3 26,7 18,4 10,3 5,3 7
z 50.8 32.3 12.9 2.9 0.6 0.5

Model neuronové sité, natrénovany na 600 epoch, vykazuje nizsi presnost nez model
s 1500 epochami. Zejména na ose y. Zde byla ¢etnost chyb pod 1 mm nizka. Z testu
jsme zjistili, ze 1500 epoch je optimalni pro trénovani. Ziskali jsme vyrazné lepsi
presnost zejména v ose y. Zde ¢etnost chyb pod 1 mm dosahuje 32,28 %. Soucasné
doslo ke snizeni cetnosti chyb nad 5 mm z 28,09 % u 600 epoch na 6,98 % u 1500
epoch. Na zakladé téchto vysledku jsme se rozhodli pro nas findlni experiment pouzit
model neuronové sité s 1500 epochami.
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3.3.1 Porovnani s triangulaci

Pro findlni experiment jsme zvolili zdznam videa trajektorie bodu, ktery poslouzil
jako zdroj vstupnich dat pro neuronovou sit a triangula¢ni metodu. Pro synchro-
nizované video ze dvou kamer jsme napsali novy program (pfiloha 23). Video jsme
natocili ve formatu MP4 s frekvenci snimani 25 fps (piiloha 24). Dalsi novy pro-
gram (piiloha 25), postaveny na principu z prvni kapitoly, jsme pouzili k prevedeni
videa na spravny format dat pro neuronovou sit. K testovani modelu jsme upravili
existujici program (priloha 16) a to tak, Ze jsme zménili metodu extrakce informaci
z nézvu snimku (pfiloha 26).

K predikci polohy bodu pomoci triangulace jsme vychézeli ze schématu zobrazeného
na obrazku 3.18. Z tohoto schématu jsme odvodili matematické vztahy 3.1, 3.2, a
3.3 pro vypocet x, y a z soufadnic bodu. Na zakladé téchto vztahu jsme vytvorili
program (piiloha 27), ktery vypocita souradnice bodu z polohovych dat stfedu bodu
na snimku.
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Obrazek 3.18: Schéma pro vypocet polohy sledovaného bodu pomoci triangulace s
pocatkem soufadnicového systému pod levou kamerou (kamera 2).

Ze, Ye - soufadnice optického stredu C [mm], z, y, z - soufadnice bodu 7' [mm],

O; - optickd osa kamery, ¢; - ihel natoc¢eni kamer v roviné xy [rad], ¥; - thel zdbéru
bodu v ose x [rad], 8; - dhel sklonu kamery v roviné xz [rad], ; - thel zdbéru bodu v ose
z [rad], P; - poloha stfedu bodu na snimku v ose x [px], S; - ozna¢eni senzoru kamery,
P,, - poloha stfedu bodu na snimku v ose y [px] ,k - konstantni vzdalenost senzoru
kamery [px], H - vyska kamery od stolu [mm]|, L - rozte¢ mezi kamerami [mm]|
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Odvozené matematické vztahy pro vypocet souradnic snimaného bodu vyuzitim

triangulacni metody z dat ziskanych pomoci videa:

r = tan (o1 — ¥q) -y,

L
y= tan (801 — \Dl) + tan (QOQ + \I’2>,

T

z2=H-— —nw—.
tan(Pyl ""71)

Potiebné thly zabéru bodu na snimku pro vypocet souradnic:

Pm_Pi
k )
- P,

P, .
. = arct T
v; = arc an( ’ )

Kde znaé¢i:  P,, Polohu stfedu snimace v ose x. [px]
P, Polohu stiedu snimace v ose y. [px]

\Ifi:

(3.1)
(3.2)

(3.3)

K ziskani uhla zabéru W;, v; (3.4, 3.5) bylo nezbytné urcit konstantni vzdalenost k
mezi snimacem a ohniskem kamery. Tuto klicovou konstantu jsme si vyjadrili pomoci
vztahu 3.6 a 3.7, které jsme odvodili ze schématu zobrazeného na obrazku 3.19.

senzor

Obrazek 3.19: Schéma pro vypocet konstantni vzdalenosti k senzoru od ohniska kamery

F', odvozeno pomoci jednoho pohledu kamery na sledovany bod.

g, - vzdélenost stiedu bodu od skla kamery [mm], ys, - poloha okrajového pixelu bodu

na snimku [px], k - konstantni vzddlenost senzoru od ohniska kamery [px], m -

vzdalenost skla od ohniska kamery [mm)], «; - dhel zdbéru bodu [rad], F' - ohnisko

kamery, R - polomér bodu [mm]

R

Tg; =M

K3

= sin ;.

Si

= tan q;.
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Pro vypocet k£ a m jsme si ze vztahu 3.7 vyjadrili o; a dosadili do 3.6. Takto jsme
ziskali rovnici 3.8 o dvou neznamych. K vypoctu jsme potiebovali dvé rovnice, které
jsme ziskali odméfenim dvou poloh sledovaného bodu (z,, ys,) a dosadili do rovnic:

R

x!]i +m

= sin [arctan (y]:;ﬂ : (3.8)

Soufadnice ziskané triangulaci jsme prevedli do souradnicového systému, ktery jsme
definovali pro nas pracovni prostor. Tento proces zahrnoval jednoduchy prepocet, pro
ktery jsme si nejprve odmérili vzdalenosti mezi pocatky jednotlivych souradnicovych
systému. Prepocet jsme zahrnuli do programu (piiloha 25), aby vysledné souradnice
byly vypocteny a prezentovany piimo v souradnicovém systému naseho pracovniho
prostoru.

3.3.2 Vysledek experimentu

Pro porovnani dvou metod predikce polohy bodu jsme natocili video, ve kterém
sledovany bod opisuje trajektorii predem stanové piimky. Video jsme natocili pii
25 fps o délce 9 sekund. Zpracovanim videa, pii dodrzeni stejného HSV rozsahu,
jsme ziskali 234 vstupnich dat, ze kterych jsme pouzili pouze 184 dat. Tento pocet
nam stanovila zvolena trajektorie primky. Vstupni data jsme pouzili, jak pro model
neuronové sité, tak pro triangulaci. Takto jsme zajistili stejnorodost vstupnich dat.
Jediny rozdil mezi metodami byl v zpusobu zapisu hodnot do nézvu snimku: pro
model neuronové sité jsme zaznamendavali polohu vyfezu, zatimco pro triangulaci
polohu stfedu bodu na snimku. Pomoci dvou riznych programu (piiloha 24, 25) jsme
nasledné ziskali soufadnice sledovaného bodu pomoci obou metod. Tento piistup
nam umoznil srovnani vykonnosti a presnosti obou pristupu pii predikci polohy
bodu.

Ziskané soutadnice jsme vynesli do grafu (obr. 3.20), ktery umoznuje vizuédlni po-
rovnani predikce polohy sledovaného bodu neuronovou siti a triangulaci. Prvnim
pozorovanim jsme si vSimli, Ze triangulace ndm vratila souradnice ve vétsim rozsahu
nez model pii stejném poctu dat. Pti analyze vysledku jsme zaznamenali specificky
trend v rozdilech mezi soutadnicemi ziskanymi obéma metodami. Konkrétné jsme
na ose x identifikovali, Ze v rozmezi mezi 140 mm a 150 mm se rozdil souradnic snizil
na méné nez 1 mm. Mimo toto rozmezi vSak rozdil narostl a dosdhl az 25 mm na
zacatku a konci trajektorie. Rozdily na ose y byly obecné nizsi s prumérnou hod-
notou 9,6 mm. Z dalsi provedené analyzy jsme gjistili, Zze triangulace vracela vyssi
chyby v soutadnicich, kdyz byl bod blize kameram (na ose x). Vzdalujic se od kamer
se vysledky triangulace blizily hodnotdm z modelu, pficemz rozdil se stabilizoval
okolo 2,5 mm. Tento poznatek naznacuje, ze presnost triangulace muze byt citliva
na specifickou geometrickou konfiguraci a vzdalenost od zdroje dat.
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Obrazek 3.20: Graf porovnani predikci trajektorie sledovaného bodu, zaznamenané na
video pti 25fps a zachovani stejného zpracovani 186 dat, pouzité metody predikce:
neuronovd sit a triangulace.
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Obrazek 3.21: Graf porovnani skutecné trajektorie a trajektorii ziskanych linedrni regresi

soutfadnic z triangula¢ni metody a z neuronové sité. Trajektorie zaznamenana na video
pti 25fps a zachovani stejného zpracovani 186 dat.
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K ovéreni spravnosti predikce obou metod jsme ziskana data zpracovali pomoci
linedrni regrese a vysledky jsme znazornili v grafu (viz obr. 3.21). Také jsme vy-
znacili skutecnou trajektorii bodu po piimce. Z grafu je patrné, ze trajektorie ziskand
triangulaci je delsi nez skutecna trajektorie, coz jsme jiz diive pozorovali na grafu
s vyznacenymi body (obr. 3.20). Tento graf déle potvrzuje nepiesnost triangulace
na ose y, zejména kdyz je bod blize kameram (na ose x). Rozdil mezi predikovanou
polohou a skute¢nou dosahoval prumérné hodnoty 8,61 mm.

Model neuronové sité vykazuje vyrazné lepsi presnost predikce polohy. Ackoliv zde
dochézi k narustu chyby v zavislosti na vzdalenosti od kamer, tato chyba dosahovala
prumérného rozdilu 2,74 mm od skutecéné trajektorie. To odpovidé zlepSeni o 68 %
oproti triangulace. Pfesnost modelu na ose x témétr odpovida skutecné trajektorii
bodu. Tato analyza ukazuje, ze pii pouziti neuronové sité dosahujeme vyssi presnosti
predikce polohy bodu.

3.3.3 Vypocet okamzité rychlosti

Pro demonstraci vypoctu okamzité rychlosti jsme pouzili video, které jsme natocili
k porovnani metod. Pouzili jsme predpoklad, ze nedochazi ke ztraté snimku béhem
nahravani. Ten nam umoznuje jednoduSe vypocitat ¢asovy interval mezi jednot-
livymi polohami, zname-li celkovou délku videa a pocet snimku. Pro vypocet okamzité
rychlosti jsme pouzili metodu, kterd se opira o derivaci polynomu (3.9). Tento poly-
nom jsme prolozili skrze ziskané body trajektorie v prostoru, vyuzivajici kvadratické
linearni regrese metodou nejmensich ¢tvercu. Vzorce, které jsem pouzili pro vypocet
okamzité rychlosti v ose z (pro osu x a y jsme postupovali analyticky):

z=At*+B-t+C. (3.9)
Kde znaci: z Funkce popisujici polohu v ose z za ¢as. [m]
A, B,C Koeficienty kvadratické linearni regrese.
t Cas. [s]

Pro regulaci koeficientu regrese, jsme nejprve vypocitali chybu Az, mezi skuteénou
polohou z, a polohou ziskanou pomoci regrese:

Azy=z,—A-t2+B-t, +C. (3.10)

Nésledné jsme vypocitali sumu chyb > Az zvolenych po sobé jdoucich bodu:

d A=) A (3.11)
i=0
Jednotlivymi derivacemi > Az jsme dosahli optimalizace koeficientu regrese

dZAz_O dZAz_O dZAz_O

dA 7 dB 7 dac 7

coz zredukovalo odchylky a zvysSilo pfesnost vysledku. Ziskali jsme novou funkci
polynomu s optimalizovanymi koeficienty:

J (s tnat)s oo 2ns Znt),...)- (3.13)

(3.12)
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Provedli jsme derivaci funkce ¢asem, ve kterém jsme zjistovali okamZitou rychlost v
ose z:

df
E = ’Uz<t>. (314)

Velikost vektoru okamzité rychlosti v jsme ziskali pomoci vztahu:

vy = 03, R ol (3.15)
Cely vypocet jsme realizovali skrze program (ptiloha 28), ktery nacitd pét po sobé
jdoucich bodu. Prolozi nimi polynom a nasledné vypocita vektor okamzité rychlosti
v(y) pro stfedni bod vybéru. Tento pifstup umoziuje presné a efektivni urceni rych-
losti bodu v konkrétnich casovych okamzicich béhem jeji trajektorie. Pii vypoctu
vektoru zrychleni bychom postupovali analyticky:.

Pro ukazku jsme vypocitali okamzitou rychlost pro bod o soutadnicich x = 171,36
mm, y = 139,35 mm a z = 151,91 mm v ¢ase t = 4,133 s. V tomto ¢ase mél bod
okamzitou rychlost vy = 0,7 m/s (3.15). Prubéh okamzité rychlosti v pribéhu celého
videa jsme vynesli do grafu (obr. 3.22).

2
1.5 1
1 [ |
0.5 |

| | | | | | |
0 05 1 156 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9

V(e [m/s]

Obrazek 3.22: Graf okamzité rychlosti bodu z 9 s zdznamu videa trajektorie bodu pti 25
fps, polohy bodu ziskdny pomoci neuronové sité.

3.3.4 Vykon neuronové sité

Pro testovani vykonnosti nasi neuronové sité s cilem zjistit jeji schopnost urcovat
polohu v realném case, jsme pouzili dva typy hardwaru: osobni notebook a vypocetni
server katedry KMP. Test jsme provedli pro 30 obrazovych dat (snimku):

Intel®) Core(TM) i5-10300H CPU @ 2.50GHz 2.50 GHz: 30 snimku za 271 ms
Intel®) Xeon(R) Gold 6140 CPU @ 2.30GHz x 72: 30 snimku za 142 ms

Ve vysledcich vidime, Ze urcovani polohy v realném case nebude problém ani pfi
pouzivani osobniho notebooku. U pouziti servu mame vice vypocetniho vykonu,
ktery lze vyuzit pro vypocet rychlosti, ¢i vykreslovani polohy do grafu v realném
case. To by mohlo byt v urcitych oblastech aplikace vyhodné.
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Zaver

V ramci této bakaldrské prace jsme se vénovali vyvoji neuronové sité pro trasovani
predem pripraveného geometrického bodu v prostoru s vyuzitim kamerového sytému.
Hlavnim cilem bylo otestovat schopnost neuronové sité predikovat souradnice bodu.

7 vysledku nasi prace vyplyva, ze kvalita a mnozstvi trénovacich dat jsou klicové
pro uspésné uceni neuronové sité. Behem testovani jsme zjistili, ze zvyseni poctu dat
umoznilo siti se efektivné ucit. Format téchto dat mél také vyrazny vliv na uceni.
Ukéazalo se, ze nase volba zpracovani vstupnich dat, kterd snizila jejich velikost
vytvofenim vyiezu kolem snimaného bodu, méla na neuronovou sit pozitivn{ vliv.
Dokazali jsme tak snizit naro¢nost vstupni vrstvy snizenim poc¢tu vstupnich neuronu.

Nase volba architektury sité se ukazala byt vhodnou pii praci s daty ze dvou kamer.
Jelikoz sif nejprve zpracovavala obrazovd data s polohou vyiezu a nasledné tyto
informace vyuzivala pro urceni polohy bodu. Nase testy ukazaly, ze pro regresni
ulohy neni vhodné pouzivat sigmoidni aktivacéni funkci a dropout regulaci.

Préice také prokazala, Ze neuronova sif muze nabidnout vyssf pfesnost a flexibilitu
ve srovnani s triangulaéni metodou. JelikoZ sit neni zdvisld na idedlnich podminkach
snimani a muze se adaptovat na meénici se prostiedi. Toto bylo potvrzeno v naSem
poslednim experimentu, kde neuronova sit dosahovala lepsi piesnosti v uréeni tra-
jektorie bodu na zakladé stejnych dat.

Nicméné i ptes uspéchy tohoto vyzkumu existuje nékolik oblasti, které vyzaduji dalsi
zkoumani. Pro praktické vyuziti této metody je nezbytné dosdhnout vyssi presnosti,
nebot nase sit vykdzala presnost pod 1 mm ve 44,34 % piipadii na ose x, na ose
y pouze 32,28 % a na ose z 50,75 %. U praktické aplikace bychom méli dosdhnout
minimélné 80 % presnosti ve vSech trech osidch. K zlepseni bychom mohli zvétsit
vyfez ze snimku, nebot se zd4, Ze sit klade mensi diiraz na obrazové data a spoléhd na
polohu vytezu. Dalsi moznosti je zména algoritmu pro uceni, kde jsme v experimentu
pouzili zékladni metodu zpétného siteni chyb.

Pti ziskdvani dat pro uceni sité byl vytvoren rozsahly dataset obsahujici 26 910
snimku kontrastnitho bodu z jedné kamery, kde je poloha ulozena piimo v nézvu
kazdého snimku. Tento dataset muze byt vyuzit pro dalsi vyzkumné projekty zamérené
na trasovani bodu v prostoru pomoci neuronovi sité.

Muzeme tedy fici, ze vyuziti neuronové sité pro trasovani bodu v prostoru ukazuje
slibny potencial pro praktické uplatnéni. Zvlasté v oblastech, kde nelze zarucit kon-
stantni svételné podminky. Zde poskytuje vyznamnou flexibilitu pro adaptaci na
pracovni prostiedi.
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