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Anotace

V této bakalářské práci se zabýváme vývojem neuronové śıtě pro trasováńı geome-
trického bodu v prostoru pomoćı kamerového systému. Zkoumáme možnosti jej́ıho
využit́ı pro určováńı souřadnic bodu. V teoretické části je analyzována architektura
a funkce neuronových śıt́ı. Praktická část popisuje provedené testy za účelem nale-
zeńı optimálńı topologie śıtě. Výsledky byly experimentálně ověřeny a porovnány s
triangulačńı metodou.

Kĺıčová slova

neuronové śıtě, strojové viděńı, kamerové systémy, trasováńı bodu v prostoru



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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1.2.3 Organizačńı dynamika . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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Seznam použitých zkratek,

symbol̊u

f() Aktivačńı funkce.
b Bias neuronu.
RGB Barevný model červená - zelená - modrá.
HSV Barevný model odst́ın - sytost - jas.
t Čas mezi jednotlivými body v prostoru. [s]
�zn Chyba mezi skutečnou polohou a polohou źıskanou pomoćı

regrese.
[m]

MP4 Formát multimediálńıho kontejneru definovaný standardem
ISO/IEC 14496-14:2003.

GHz Frekvence procesoru.
z(t) Funkce popisuj́ıćı polohu v ose z za čas. [m]
fps Jednotka sńımkové frekvence videa (frame per second).
k Konstantńı vzdálenost senzoru od ohniska kamery. [px]
A,B,C Koeficienty kvadratické lineárńı regrese.
UL Levá projekce skutečného bodu. [px]
max�xy Maximálńı absolutńı chyba v rovině xy. [mm]
max�xyz Maximálńı absolutńı chyba v prostoru xyz. [mm]
ms Milisekunda.
F Ohnisko kamery.
v(t) Okamžitá rychlost. [m/s]
vx(t) Okamžitá rychlost v ose x. [m/s]
vy(t) Okamžitá rychlost v ose y. [m/s]
vz(t) Okamžitá rychlost v ose z. [m/s]
C Optický střed.
Oi Optická osa kamery.
fz Optimalizovaná funkce regrese pro osu z.
Si Označeńı senzoru kamery.
n Počet prvk̊u.
300� 150 Počet neuron̊u ve skrytých vrstvách.
zn Poloha n-tého bodu v ose z. [m]
ysi Poloha okrajového pixelu bodu na sńımku. [px]
Pi Poloha středu bodu na sńımku v ose x. [px]
Pyi Poloha středu bodu na sńımku v ose y. [px]
R Poloměr sledovaného bodu. [mm]
UP Pravá projekce skutečného bodu. [px]
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CPU Procesor.
�xy Pr̊uměrná absolutńı chyba v rovině xy. [mm]
�xyz Pr̊uměrná absolutńı chyba v prostoru xyz. [mm]
L Rozteč mezi kamerami. [mm]
CMOS Sńımač.
T Sńımaný bod pomoćı triangulace.
P Skutečná poloha bodu při triangulačńı metodě. [mm]
xc Souřadnice optického středu v ose x. [mm]
yc Souřadnice optického středu v ose y. [mm]
xt Souřadnice sńımaného bodu pomoćı triangulace v ose x. [mm]
yt Souřadnice sńımaného bodu pomoćı triangulace v ose y. [mm]
zt Souřadnice sńımaného bodu pomoćı triangulace v ose z. [mm]
RMSE Středńı kvadratická odchylka nebo středńı kvadratická chyba.P
�z Suma chyb při regresy. [m]

wn Synaptická váha.
'i Úhel natočeńı kamer v rovině xy. [rad]
↵i Úhel záběru bodu. [rad]
 i Úhel záběru bodu v ose x. [rad]
�i Úhel záběru bodu v ose z. [rad]
�i Úhel sklonu kamery v rovině xz. [rad]
⇠ Vnitřńı potenciál neuronu.
xn Vstupńı signál.
y Výstup funkce.
H Výška kamery od stolu. [mm]
xgi Vzdálenost bodu od skla kamery. [mm]
m Vzdálenost skla od ohniska kamery. [mm]
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Úvod

V současném době, kdy se neuronové śıtě stávaj́ı stále významněǰśım nástrojem v
mnoha odvětv́ı, zač́ıná být tento trend v́ıce aplikován i v oblasti stroj́ırenstv́ı. Zde
nab́ıźı možnosti pro automatizaci r̊uzných proces̊u pomoćı strojového učeńı. Volba
tématu naš́ı práce je inspirována spolupraćı TUL a MB na projektu, který je zaměřen
na vývoj a prodej univerzálńıch robotických buněk, často využ́ıvaných pro techno-
logie svařováńı. Tento projekt si klade za ćıl pomoćı strojového viděńı zjednodušit
proces programováńı robot̊u pro svařováńı, což představuje značnou úsporu času a
finančńıch prostředk̊u, zvláště v kontextu malosériové výroby. Aktuálńı př́ıstup v ro-
botickém svařováńı se r̊uzně zaměřuje na využit́ı rozš́ı̌rené reality, dálkově ovládané
systémy a pokročilé metody sledováńı svarových spoj̊u. Tyto metody, i přes sv̊uj
inovativńı př́ıstup a př́ınosy pro praxi, stále čeĺı výzvám spojeným s přesnost́ı, kom-
plexnost́ı nastaveńı a integraćı lidského know-how do automatizovaných systémů [1]
[2] [3] [4].

Katedra mechaniky, pružnosti a pevnosti v současnosti pro určováńı polohy bodu v
prostoru využ́ıvá triangulačńı metodu, která se oṕırá o analýzu kontur. U této me-
tody se odchylky přesnosti pohybuj́ı do 5 mm. Přesnost výrazně ovlivňuj́ı vněǰśı vlivy
(poloha zdroje světla, teplota barvy, denńı doba, atd.). To je zásadńı limitace při
aplikaćıch, kde nelze zajistit konstantńı světelné podmı́nky, jako je např́ıklad v robo-
tickém svařováńı. Tato závislost na světelném prostřed́ı bráńı širš́ımu využit́ı trian-
gulačńı metody v pr̊umyslových aplikaćıch, kde jsou světelné podmı́nky proměnlivé.

Ćılem naš́ı práce je vyvinout a otestovat neuronovou śıt’ schopnou určovat po-
lohu předem stanoveného geometrického bodu v prostoru s využit́ım kamerového
systému. Pro testováńı přesnosti śıtě budeme použ́ıvat dvě běžně dostupné webka-
mery, což nám umožńı provádět testy s daty v základńı kvalitě, obsahuj́ıćı r̊uzné
šumy, nedokonalosti a proměnlivé světelné podmı́nky. Pr̊uběh práce bude zahrnovat
teoretické představeńı architektury neuronové śıtě. Shromažd’ováńı trénovaćıch dat,
která budou źıskávána pomoćı kamer a následně zpracována tak, aby byla vhodná
pro trénováńı neuronové śıtě. Vyvineme topologii neuronové śıtě a provedeme jej́ı
trénink. Během tohoto procesu realizujeme sérii test̊u, při kterých budeme hodno-
tit vliv r̊uzných úprav topologie na přesnost určováńı polohy. Porovnáme výsledky
naš́ı neuronové śıtě s metodou triangulace, která se aktuálně použ́ıvá na katedře,
abychom vyhodnotili př́ınosy a omezeńı obou př́ıstup̊u.
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Při řešeńı problémů v terminálu programovaćıho prostřed́ı budeme využ́ıvat Chat-
GPT 3.5 [5] jako rychlý a efektivńı zdroj nápovědy. Tento nástroj nám umožńı
źıskávat okamžité odpovědi na dotazy týkaj́ıćı se programováńı, což značně zefek-
tivńı proces odstraňováńı chyb a optimalizaci našeho kódu.

Naše motivace pro využit́ı neuronové śıtě pro úspěšné trasováńı vyplynula ze dvou
studíı, které testovaly neuronové śıtě ve svých automatizačńıch systémů. V těchto
studíıch bylo demonstrováno, že neuronové śıtě jsou schopné se naučit predikovat
polohu s určitou přesnost́ı v rámci r̊uzných oblast́ı aplikace. Tato pozitivńı zjǐstěńı
nás vedla k přesvědčeńı, že podobný př́ıstup by mohl být úspěšně aplikován i v
rámci naš́ı práce [6] [7].

Očekáváme, že výsledky této práce dokážou, že neuronové śıtě jsou vhodné pro
predikci polohy bodu v prostoru. Zároveň, že bude naše práce základem pro vývoj
metody určováńı polohy v rámci projektu společnosti Machine Building s.r.o.
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Kapitola 1

Metody sńımáńı polohy a teorie

1.1 Sńımáńı polohy bodu v prostoru

1.1.1 Kamerovým systém

Jedńım ze známých zp̊usob̊u optického sńımáńı polohy v prostoru je triangulačńı me-
toda. Tato technika využ́ıvá dvě nebo v́ıce kamer, které jsou od sebe umı́stěny ve sta-
novené vzdálenosti. Tyto kamery zab́ıraj́ı stejnou scénu, ale každá pod jiným úhlem.
Dı́ky této rozd́ılné perspektivě je možné pomoćı matematické analýzy, konkrétně
triangulace, přesně určit polohu bodu v prostoru. Ilustračńı schéma triangulačńı
metody je zobrazeno na obrázku 1.1.

SNÍMEK
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1 K

A
M
E
R
A
 
2

P(x,y,z)

UL UP

Obrázek 1.1: Schéma triangulačńı metody s dvěma kamerami zachycuj́ıćı skutečný pod
P , který má svoje projekce UL (levá projekce) a UP (pravá projekce) na sńımćıch.

Proces funguje tak, že se identifikuje určitý bod v obrazech poř́ızených oběma ka-
merami. Vzhledem k tomu, že se jedná o stejný bod zachycený z r̊uzných úhl̊u, lze
vytvořit trojúhelńık, jehož základnu tvoř́ı vzdálenost mezi kamerami a vrcholy jsou
pozice kamer a hledaný bod. Pomoćı geometrických princip̊u a trigonometrických
výpočt̊u lze pak určit přesnou polohu tohoto bodu v trojrozměrném prostoru [8] [9].

Optické sledováńı je metoda, která pro sledováńı pohybu a polohy objekt̊u ve 3D
prostoru využ́ıvá optických senzor̊u (předevš́ım kamerových systémů). K sledováńı
využ́ıvá algoritmus Motion Estimation, což je proces identifikace a modelováńı tra-
jektoríı pohybu sledovaných objekt̊u na základě rozd́ıl̊u mezi sńımky poř́ızenými v
r̊uzných časových okamžićıch [10].
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Daľśı možnou metodou pro určeńı polohy bodu je strukturované osvětleńı. Tato
metoda využ́ıvá promı́táńı známého vzoru světla (např́ıklad mř́ıžky nebo proužk̊u)
na scénu pro 3D skenováńı a mapováńı. Tato technika měř́ı deformaci promı́taného
vzoru zp̊usobenou r̊uznými povrchy objekt̊u, což umožňuje rekonstruovat trojrozmě-
rnou strukturu scény [11] [12].

1.1.2 Pomoćı signálu

Metoda času letu (Time-of-Flight) umožňuje určit polohu bodu pomoćı měřeńı
času, který signálu (světelné impulsy, ultrazvukové vlny) trvá k cestě od zdroje
k ćıli a zpět. Základem je znalost rychlosti signálu a času, což umožňuje vypoč́ıtat
vzdálenost mezi zdrojem a ćılem. S kombinaćı informaćı o vzdálenosti, znalost́ı po-
lohy a orientace senzoru lze źıskat prostorovou informaci o poloze bod̊u vzhledem k
senzoru [13] [12].

Na podobném principu funguje metoda LIDAR (Light Detection and Ranging). Ta
umožňuje určit polohu bodu v prostoru pomoćı vyśıláńı laserových paprsk̊u a měřeńı
času, který trvá odraženému signálu k návratu zpět k senzoru. T́ımto zp̊usobem je
možné měřit vzdálenost mezi senzorem a povrchem ćıle [14].

1.1.3 Implementace neuronové śıtě

V rámci studie Neural network based 3D tracking with a graphene transparent fo-
cal stack imaging system byla implementována v́ıcevrstvá neuronová śıt’, která byla
využita pro sledováńı bodových a v́ıce bodových objekt̊u. Zde byly śıtě trénovány
pro odhad x, y a z souřadnice z obrazových dat. Data źıskávána pomoćı kon-
venčńıch CMOS kamer, která byla převedena do zásobńık̊u zaostřeńı (focal stacks).
Vı́ce bodový objekt představovala beruška, u které se určovala poloha a orientace.

Obrázek 1.2: Výsledky odhadované (skutečné) polohy a orientace berušky jsou
vyznačeny zelenými (oranžovými) body a zeleně (oranžově) překrytými obrázky berušky.
Obrázky berušek (v́ıce bodový objekt) nejsou výstupem neuronové śıtě, slouž́ı pouze

jako ilustrace [6].
(a) Výsledky v perspektivě roviny xy, (b) Výsledky v perspektivě roviny xz

Neuronové śıtě byly navrženy s využit́ım aktivačńı funkce ReLU a byly optimali-
zovány pomoćı Adam optimizeru. Výsledky (obr. 1.2) ukázaly, že pro jednobodové
objekty bylo dosaženo kořenové středńı kvadratické odchylky (RMSE) v řádu dese-
tin milimetr̊u pro osy x, y a z. U v́ıcebodových objekt̊u přesnost sledováńı rostla
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s rozlǐseńım senzor̊u, což naznačuje, že vyšš́ı rozlǐseńı vede k lepš́ı schopnosti sle-
dováńı složitěǰśıch scén [6].

Daľśı studie, která implementovala neuronovou śıt’ je Machine Learning for 3D Par-
ticle Tracking in Granular Gases. Studie se věnovala automatizovanému sledováńı
a analýze 3D pozic a orientaci částic v granulárńıch plyn̊u. Data pro trénováńı śıtě
byla experimentálně vizualizována a anotována s přesnými pozicemi konc̊u částic,
což umožnilo efektivńı učeńı śıtě.

Obrázek 1.3: Výsledky automatické rekonstrukce 3D scény pro zředěný soubor tyč́ı na
základě dvou na sebe kolmých pohled̊u kamery [7].

Výsledky (obr. 1.3) studie ukázaly vysokou přesnost detekce částic srovnatelnou s
manuálńı analýzou. Systém byl schopen zpracovat velké množstv́ı dat s minimálńımi
požadavky na manuálńı korekce, což výrazně zefektivnilo analýzu [7].

Článek 3D Object Detection and Tracking Methods using Deep Learning for Compu-
ter Vision Applications se zabývá metodami určováńı polohy v prostoru pro detekci
a sledováńı 3D objekt̊u. Autoři poukazuj́ı na význam přesného určeńı 3D polohy
objekt̊u, které je zásadńı pro vylepšeńı funkcionality autonomńıch systémů, jako
jsou autonomńı vozidla a robotika. Použité neuronové śıtě byly optimalizovány s
využit́ım technik jako Adam optimizer a trénovány na datech z LIDARu a RGB
kamer. Výsledky naznačuj́ı, že tyto metody zlepšuj́ı schopnost poč́ıtačového viděńı
ve složité scéně [15].

Z provedeného rešerše jsme zjistili, že efektivita sńımáńı polohy pomoćı kamerových
(optických) systémů je ovlivněna okolńım osvětleńım. Triangulačńı metoda např́ıklad
čeĺı výzvám při změnách osvětleńı, kdy nedokáže správně určit polohu. Schopnosti
těchto optických systémů jsou omezeny podmı́nkami prostřed́ı, ve kterém docháźı k
měřeńı. V této oblasti by využit́ı neuronové śıtě mohlo představovat vhodné řešeńı.
Neuronové śıtě nab́ıźı flexibilitu, adaptabilitu a mohou účinně řešit problémy spo-
jené s osvětleńım. Dı́ky své schopnosti učit se a přizp̊usobovat se r̊uzným světelným
podmı́nkám na základě tréninkových dat. Z rešerše relevantńıch studíı vyplývá, že
neuronové śıtě jsou často optimalizovány pomoćı Adam optimizeru. Obĺıbenou ak-
tivačńı funkćı je ReLU pro jej́ı efektivitu v trénováńı hlubokých neuronových śıt́ı.
Tyto prvky architektury neuronové śıtě plánujeme implementovat do naš́ı práce.
Informace o specifické topologii śıtě jsme v dostupných studíıch nenalezli, proto
uskutečńıme sérii test̊u k určeńı optimálńı topologie pro naši práci.
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1.2 Architektura neuronové śıtě

1.2.1 Formálńı neuron

Formálńı neuron je základem matematického modelu neuronové śıtě. Struktura
formálńıho neuronu (déle jen neuronu) je zobrazena na obrázku 1.4.

⇠

y

x2x1 xn· · ·

w0

w2w1 wn

x0 = 1

Obrázek 1.4: Struktura formálńıho neuronu.

Do neuronu obecně vstupuje n reálných vstup̊u x1, ..., xn, které modeluj́ı dentrity.
Tyto vstupy jsou ohodnoceny reálnými synaptickými váhami w1, ..., wn, ty určuj́ı
propustnost vstup̊u. Vnitřńı potenciál neuronu je vyjádřen váženou sumou vstupńıch
hodnot:

⇠ =
nX

i=1

wixi. (1.1)

Bias (prahová hodnota) lze do vztahu implementovat přidáńım členu x0 = 1. Bias
je ve vztahu dále zpracováván jako váha w0 = b. Po úpravě je vstup do neuronu ⇠
dán vztahem:

⇠ =
nX

i=0

wixi = w0 +
nX

i=1

wixi = b+
nX

i=1

wixi. (1.2)

Při dosažeńı hodnoty interńıho potenciálu ⇠, neuron indikuje výstup y. Bias b se
přidává k vážené sumě vstup̊u, č́ımž ovlivňuje úroveň ⇠ a určuje, kdy neuron akti-
vuje sv̊uj výstup. Nelineárńı nár̊ust výstupńı hodnoty y = f(⇠) nastává v reakci na
hodnotu ⇠, kterou ovlivňuje i b. Tento nár̊ust je dán aktivačńı (přenosovou) funkćı f .
Pro představu je zde ukázka na nejjednodušš́ı aktivačńı funkci typu ostrá nelinearita:

f(⇠) =

⇢
1 pokud ⇠ � 0
0 pokud ⇠ < 0

. (1.3)
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1.2.2 Neuronová śıt’

Neuronová śıt’ se skládá z několika neuron̊u, které jsou propojené mezi sebou tak, že
výstup jednoho neuronu se stává vstupem pro jeden nebo v́ıce daľśıch. Jejich počet
a zp̊usob propojeńı určuje architekturu śıtě. V dané śıti rozlǐsujeme vstupńı, skrytý
a výstupńı neuron. Vstupńı neurony přej́ımaj́ı informace. Propojeńım skrytých neu-
ron̊u docháźı k śı̌reńı informaćı na výstupńı neuron.

Neuronové śıtě se v čase vyv́ıjej́ı, jejich propojeńı a stav neuron̊u se měńı, docháźı k
adaptaci vah mezi nimi. Změnou těchto charakteristik v čase je vhodné rozdělit dy-
namiku śıtě do tř́ı skupin: organizačńı (topologie), aktivńı (změna stavu) a adaptivńı
(změna konfigurace) (Š́ıma, 1996, s. 29).

Stanoveńım jednotlivých dynamik źıskáváme r̊uzné modely neuronových śıt́ı. Každý
model je vhodný pro řešeńı odlǐsných úloh. Pro specifikaci modelu nám tedy stač́ı
definovat jeho tři dynamiky. Dále v práci poṕı̌seme ty dynamiky, které byly použity
při tvorbě našeho modelu neuronové śıtě [16].

1.2.3 Organizačńı dynamika

U organizačńı dynamiky předpokládáme takovou architekturu śıtě, která se v čase
neměńı. Mluv́ıme o dvou typech: cyklická (rekurentńı) a acyklická (dopředná) śıt’
(Volná, 2008, s.14).

Při tvorbě našeho modelu byla využita acyklická dynamika. Na rozd́ıl od cyklické,
v acyklických neexistuje cyklus (skupina neuron̊u spojena do kruhu), tedy všechny
cesty vedou jedńım směrem (obr. 1.5).

Obrázek 1.5: Př́ıklad acyklické architektury neuronové śıtě s vyznačenou nejdeľśı cestou.

Využit́ım tohoto předpokladu rozdělujeme neuronové śıtě do vrstev. Ty jsou uspořá-
dané tak, že jednotlivé spoje neuron̊u vedou ze spodńıch vrstev do vrstev horńıch
(je možné přeskočit jednu nebo v́ıce z nich). Jedńım z těchto typ̊u architektury je
v́ıcevrstvá neuronová śıt’. V śıti jsou tři kategorie vrstev. Prvńı je vstupńı vrstva
složena z vstupńıch neuron̊u. Daľśı je známá jako výstupńı vrstva, která obsahuje
výstupńı neurony. A mezi nimi se nacháźı ostatńı vrstvy, které označujeme jako
skryté. V této topologii jsou neurony bezprostředně spojeny se všemi neurony, které
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se nacháźı v daľśı vrstvě. Na př́ıkladu v́ıcevrstvé neuronové śıtě (obr. 1.6) je vy-
značena cesta, která vede všemi vrstvami.

vstupńı vrstva

výstupńı vrstva

2. skrtyá vrstva

1. skrytá vrstva

Obrázek 1.6: Př́ıklad architektury v́ıcevrstvé neuronové śıtě s vyznačenou jednou cestou.

1.2.4 Aktivńı dynamika

Aktivńı dynamika určuje počátečńı stav neuronové śıtě a pravidla pro změnu stavu
v pr̊uběhu času, přičemž z̊ustává stejná topologie a konfigurace śıtě. Na začátku je
nastavená konkrétńı hodnota vstupńıch neuron̊u na tzv. vstup śıtě. Ostatńı neurony
jsou v daném počátečńım stavu. Všechna tato počátečńı nastaveńı a změny śıtě tvoř́ı
vstupńı prostor neuronové śıtě. Po inicializaci nastává vlastńı výpočet śıtě. Pokud
obecně předpokládáme spojitý vývoj stavu neuronové śıtě v čase, hovoř́ıme o spo-
jitém modelu, který obvykle modelujeme pomoćı diferenciálńıch rovnic. V praxi se
většinou setkáváme s předpokladem diskrétńıho stavu śıtě, kdy se stav śıtě měńı v
určitých časových okamžićıch. V každém tomto okamžiku je podle stanoveného pravi-
dla vybrán jeden neuron (sekvenčńı výpočet) nebo v́ıce neuron̊u (paralelńı výpočet),
které podle jejich vstup̊u aktualizuj́ı sv̊uj stav. Stav výstupńıch neuron̊u, který se
časem měńı, vytvář́ı výstup neuronové śıtě. V běžných situaćıch uvažujeme o tom,
že aktivńı dynamika vede ke konstantńımu výstupu neuronové śıtě, který nastane po
určité době. V takovém př́ıpadě neuronová śıt’ realizuje určitou funkci na vstupńım
prostoru v aktivńım stavu. Tato specifická funkce neuronové śıtě je dána pravidly
aktivńı dynamiky, která je závislá na topologii a konfiguraci śıtě. Tyto parametry
z̊ustávaj́ı neměnné, což umožňuje śıti v aktivńım režimu provádět vlastńı výpočty.

Aktivńı dynamika neuronové śıtě specifikuje funkce jednotlivých neuron̊u, kromě
vstupńıch neuron̊u, které maj́ı obvykle stejný matematický vzorec (předpis). To
je charakteristické pro homogenńı neuronovou śıt’. Při tvorbě našeho modelu, se
setkáme s následuj́ıćımi aktivačńımi funkcemi [17]:

Aktivačńı funkce ReLU (Rectified Linear Unit) (1.4) je jedna z nejpouž́ıvaněǰśıch
funkćı při hlubokém učeńı, tato funkce neměńı velikost daného vstupu a je dána:

f(x) = max(0, x). (1.4)

19



To v praxi znamená, že pokud je na vstupu hodnota x kladná, funkce vrát́ı hodnotu
x (1.5). Bude-li hodnota záporná, funkce vrát́ı nulu:

f(x) =

⇢
x pokud x � 0
0 pokud x < 0

. (1.5)

Graf této aktivačńı funkce je znázorněn na obrázku ??.
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Obrázek 1.7: Graf aktivačńı funkce ReLU.

ReLU je nelineárńı funkce, která je vhodná pro učeńı složitých vzor̊u v datech [18].
Zároveň zmı́rňuje problém s mizej́ıćım gradientem, který má vliv během backpropa-
gace. Je výpočetně efektivněǰśı, jak z hlediska paměti, tak výpočetńıho času. Docháźı
pouze k jednoduchému porovnáńı s nulou a neńı potřeba výpočet exponenciálńıch
funkćı jako např́ıklad při použit́ı funkce sigmoid (1.6).

Aktivačńı funkce sigmoid (1.6) se řad́ı též mezi nejpouž́ıvaněǰśı funkce a je dána:

f(x) =
1

1 + e�x
. (1.6)

Patř́ı mezi nelineárńı funkce, která oproti funkci ReLU vraćı hodnoty v rozmeźı 0 až
1. Neńı symetrická kolem nuly, což znamená, že všechny výstupńı hodnoty budou
mı́t stejná znaménka. Graf této funkce je znázorněn na obrázku 1.8 [19].

�10 �5 5 10

0.5

1

x

f(x)

Obrázek 1.8: Graf aktivačńı funkce sigmoid.
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1.2.5 Adaptivńı dynamika

Adaptivńı dynamika neuronové śıtě se zabývá počátečńı konfiguraćı śıtě a změnou
váhových hodnot v čase mezi neurony. Všechny konfigurace tohoto procesu tvoř́ı
váhový prostor neuronové śıtě. Na začátku adaptivńıho režimu se nastav́ı počátečńı
konfigurace vah všech spoj̊u v śıti. Po dokončeńı inicializace śıtě prob́ıhá vlastńı
adaptace. Obdobně jako v př́ıpadě aktivńı dynamiky uvažujeme o spojitém modelu,
kde se konfigurace śıtě a váhy mezi neurony měńı v čase dle spojité funkce. V tomto
př́ıpadě spojitá funkce je zadaná diferenciálńı rovnićı. Přesto se většinou předpokládá
adaptace vah v diskrétńım čase. Ćılem adaptace je objevit právě takovou konfiguraci
śıtě ve váhovém prostřed́ı, aby realizovala danou funkci v aktivńım režimu. Můžeme
ř́ıci, že pokud je aktivńı režim využ́ıván pro realizaci dané funkce, tak adaptivńı
režim se využ́ıvá k učeńı (programováńı) této funkce.

Funkci, kterou chceme, aby neuronová śıt’ vykonávala, se typicky definuje pomoćı
trénovaćı množiny dvojic vstup̊u nebo výstup̊u śıtě. Při adaptaci našeho modelu
neuronové śıtě je využito učeńı s učitelem (supervised learning). Učitel předepisuje
správné hodnoty na výstupu pro konkrétně zadané vstupy a t́ımto zp̊usobem adap-
tuje chováńı śıtě. [17].

1.3 Backpropagace

Neuronová śıt’ využ́ıvá algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyb (backpropagace) k učeńı na
základně optimalizace vah jednotlivých neuron̊u. Ten prob́ıhá vypoč́ıtáńım chyby
(např́ıklad pomoćı středńı kvadratické chyby) mezi výstupy śıtě a očekávanými hod-
notami. Tento proces trénováńı prob́ıhá ve v́ıcero cyklech neboli epochách. Śıt’ během
epoch opakovaně zpracovává tréninková data a upravuje hodnoty vah mezi jednot-
livými neurony. Zároveň se snaž́ı snižovat celkovou chybu výstupu. Tento proces
představuje adaptaci mechanismu śıtě, který se snaž́ı dosáhnout stanovené tole-
rance [20]. Na obrázku 1.9 je ilustračńı schéma zpětného š́ı̌reńı chyby.

x1

x1

x1

⇠1

⇠2

⇠3

y očekávaný výstup
predikovaný výstup

chyba

zpětné š́ı̌reńı chyby

dopředné š́ı̌reńı a vyhodnoceńı

Obrázek 1.9: Zpětné š́ı̌reńı chyby neuronovou śıt́ı (backpropagace),
chyba = predikovaný výstup - očekávaný výstup.

21



Vypoč́ıtaná chyba představuje rozd́ıl mezi očekávanými a predikovanými výstupy.
Ta je následně š́ı̌rena zpět śıt́ı skrze každou vrstvu. Pro jednotlivé vrstvy jsou
vypoč́ıtány derivace ztrátové funkce. Tyto funkce nám umožńı vypoč́ıtat gradienty,
které jsou d̊uležité pro úpravu vah. Váhy se upravuj́ı zp̊usobem, který minimalizuje
ztrátovou funkci. Upravené váhy se následně ukládaj́ı a znovu se upravuj́ı do té
doby, dokud se nenalezne jejich optimálńı velikost [21].

Pro nalezeńı minimálńı ztrátové funkce se použ́ıvá základńı optimalizačńı algorit-
mus, který funkci minimalizuje. Gradient ztrátové funkce ukazuje směr, ve kterém
ztrátová śıt’ nejrychleji roste. Tento algoritmus pracuje na principu pohybu v opačném
směru tohoto gradientu. Opačný směr je chápán jako směr k nejrychleǰśımu poklesu
ztrátové funkce. Pro nastaveńı optimálńıch parametr̊u neuronové śıtě se alegorismus
snaž́ı naj́ıt minimum. Tento proces prob́ıhá opakovaně na základě stanoveného počtu
epoch [22].

1.4 Regulace

Modely neuronových śıt́ı, které pracuj́ı s velkým množstv́ı dat, se mohou v některých
př́ıpadech přizp̊usobit trénovaćım dat̊um. To znamená, že nedocháźı k úpravám vah
a śıt’ se přestává učit. Tento jev se nazývá přeučeńı modelu (overfitting). Nastává
tehdy, když si neuronová śıt’ dobře zapamatuje trénovaćı data včetně jejich náhodných
šumů a detail̊u. Docháźı t́ım ke špatnému chováńı śıtě na dosud neviděných datech.
Aby se zabránilo přeučeńı neuronové śıtě, použ́ıvaj́ı se regulačńı metody [23]. Pro
náš experiment jsme testovali pouze dvě: L2 regulace a dropout.

1. L2 regulace (váhový útlum): Přidává penalizačńı hodnotu k p̊uvodńı ztrátové
funkci. T́ımto zp̊usobem tlač́ı na to, aby velikosti vah z̊ustaly malé [24].

2. Dropout: Při aplikaci na vrstvy docháźı k náhodnému vynecháńı neuron̊u ve
skrytých vrstvách. Jejich vnitřńı potenciál je následně roven 0 a neprob́ıhá
jeho aktivace [25].

Obrázek 1.10: Ukázka principu regulace dropout, porovnáńı neuronové śıtě bez a s
regulaćı.
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Kapitola 2

Źıskávańı dat

2.1 Vývojové prostřed́ı

K vývoji potřebných programů a skript̊u jsme zvolili editor Visual Studio Code pro
jeho flexibilitu a snadné instalovańı uživatelských baĺıčk̊u.

Jako programovaćı jazyk jsme zvolili Python 3.11.5, který je populárńı v oblasti
analýzy dat a strojového učeńı. T́ım se pro nás stává vhodnou volbou pro řešeńı
našeho experimentu. Během vývoje jsme využili několik kĺıčových knihoven, které
Python umožňuje využ́ıvat při řešeńı r̊uzných problémů. K práci na našem experi-
mentu jsme nainstalovali knihovny, které jsou uvedeny v tabulce 2.1, ostatńı použité
knihovny jsou součást́ı Pythonu.

Tabulka 2.1: Použité 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 později 2.16.1 [31]
Keras 2.15.0 později 3.1.1 [32]

Pro tvorbu modelu neuronové śıtě jsme zvolili knihovnu TensorFlow od vývojář̊u
Google Brain. Jako rozhrańı jsme použili open-source knihovnu Keras (tab. 2.1). Na
změnu verze Keras bude upozorněno v kapitole 3 této práce.
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2.2 Sběr dat

2.2.1 Kamery

K źıskáńı potřebných dat o poloze sledovaného bodu jsme zvolili dvojici kamer
Logitech C980 StreamCam. Tento výběr byl z dostupných kamer na katedře. To
umožňuje otestováńı nepr̊umyslových kamer v naš́ı problematice neuronové śıtě.

Za účelem zvýšeńı přesnosti sńımáńı a zajǐstěńı konzistence źıskávaných dat, jsme
vytvořili speciálńı stativ (př́ıloha 01). Originálńı držák dodávaný s kamerou ne-
splňoval potřebné požadavky na tuhost. Docházelo zde k výraznému pohybu kamery.
Nově vytvořený stativ kamery má výrazně větš́ı tuhost a je bez v̊uĺı v uložeńıch.
T́ım jsme splnili jednu z podmı́nek pro zachováńı co možná nejvyšš́ı možné přesnosti
a spolehlivosti při sběru dat.

Pro zajǐstěńı pevného spoje mezi kamerou a hlavou stativu, jsme vytvořili konstrukci
na principu dvou šroub̊u a využit́ı geometrie těla kamery. Šrouby přitlačuj́ı v́ıko
hlavy stativu na tělo kamery. T́ım źıskáváme vysokou stabilitu spoje a zaručenou
mı́ru přesnosti při reprodukovatelnosti dat źıskaných během záznamu. Popis stativu
kamery je na obrázku 2.1.

Obrázek 2.1: Kamera umı́stěna do stativu, pro stabilńı přichyceńı ke kraji stolu.
Vyznačena výška, ve které se nacháźı střed sńımače od stolu.

a - kamera, b - v́ıko hlavy stativu, c - tělo hlavy stativu, d - kloub, e - základna,
f - doraz, g - šroubový spoj, h - trubka

Za účelem širš́ı manipulace s kamerou jsme vytvořili kloub ve tvaru šestihranu,
který vytvář́ı spojeńı kompatibilńı se systémem použ́ıvaným např́ıklad s kamery
GoPro. Toto řešeńı umožňuje široký rozsah nastaveńı pozice kamery. K potřebám
našeho experimentu jsme vyrobili stativ, který umožňuje pevně uchytit kameru ke
kraji pracovńıho stolu. Tato konstrukce zajǐst’uje jednoduché sestaveńı experimentu
a stabilńı umı́stěńı během záznamu dat.
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2.2.2 Pracovńı prostor

Abychom źıskali maximálńıho využit́ı plochy sńımače kamery, vytvořili jsme model
pracovńıho prostoru s vyznačeným středem (obr. 2.2). Tento krok nám dovoluje
orientovat kamery tak, aby střed pracovńıho prostoru mı́̌ril do optického středu
sńımaného obrazu. T́ım také źıskáváme informaci, zda je zabrán celý pracovńı pro-
stor pro nejlepš́ı dosažitelnost výsledk̊u.

Obrázek 2.2: Pracovńı prostor o velikosti 300x300x300 mm s vyznačeným středem pro
nastaveńı kamer.

Specifikace středu nám usnadňuje nastaveńı obou kamer pod stejným úhlem. Umožň-
uje vysokou možnost reprodukce a konzistenci dat při přemı́stěńı nebo změně pra-
covńıho prostřed́ı. T́ım jsme schopni zachovat vyšš́ı úroveň přesnosti a spolehlivosti
měřeńı, což je pro náš experiment zásadńı.

K zjednodušeńı a zpřesněńı nastavováńı orientace kamer jsme napsali jednoduchý
program. Ten jsme navrhli tak, aby zobrazoval stejný obraz ze dvou kamer zároveň
a zelený kř́ıžek, který označuje střed sńımače (obr. 2.3). Tento program zajǐst’uje
rychlé a efektivńı nastaveńı orientace kamer, či jejich př́ıpadnou kalibraci. Pomoćı
implementace tohoto programu jsme zajistili, že osa kamery bude vždy mı́̌rit na
střed pracovńıho prostoru. Zde je ukázka kódu. Jedná se o funkci, která vizualizuje
značky na středu (kód 2.1). Celý program nalezneme v př́ıloze 02.

1 def mark(fixed_width , fixed_height , frame_1 , frame_2):
2 # poloha znacky
3 markerX = fixed_width // 2
4 markerY = fixed_height // 2
5 # nastaveni znacky
6 markerType = cv.MARKER_CROSS # typ
7 markerColor = (0, 255, 0) # barva
8 markerSize = 10 # velikost
9 markerThickness = 1 # tloustka

10 # vykresleni znacky
11 cv.drawMarker(frame_1 , (markerX , markerY),
12 markerColor , markerType , markerSize , markerThickness)
13 cv.drawMarker(frame_2 , (markerX , markerY),
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14 markerColor , markerType , markerSize , markerThickness)

Kód 2.1: Funkce pro vytvořeńı zeleného kř́ıžku na středu obraz̊u z kamer, která maj́ı
velikost fixed width a fixed height. Obrazy z kamer jsou frame 1 a frame 2. Funkce

slouž́ı pro nastaveńı směru kamer do optického středu pracovńıho prostoru

Obrázek 2.3: Výstup z programu (př́ıloha 02), který zobrazuje stejný obraz ze dvou
r̊uzných kamer s vyznačeńım zeleným kř́ıžkem, pro nastaveńı kamer.

Pro dosažeńı dostatečné přesnosti při pohybu posuvného držáku bodu jsme vytvořili
čtvercovou śıt’ (př́ıloha 03) s rastrem 10 mm, kterou jsme vytiskli na formát A2.
T́ımto se můžeme opakovaně a efektivně vracet na již sńımanou polohu, což nám
umožňuje źıskat v́ıce dat z jedné polohy v r̊uzných časových intervalech. Celkově
tento koncept usnadňuje práci při opakovaném źıskávańı potřebných dat.

K źıskáńı dat pro naši neuronovou śıt’ jsme definovali specifické parametry pra-
covńıho prostřed́ı (obr. 2.4), který je definováno následovně: Vzdálenost mezi vněǰśımi
okraji stativ̊u kamer je pevně nastaveno na 680 mm. Hranu čtvercové śıtě jsme
umı́stili 560 mm od okraje stolu. Zároveň jsme ji nastavili na osu kamer, pro zajǐstěńı
optimalizace přesnosti sńımáńı. Pracovńı prostor jsme dali do vzdálenosti 610 mm
od okraje stolu a t́ım poskytuje dostatečný prostor pro manipulaci se sledovaným
bodem.

Obrázek 2.4: Definice pracovńıho prostřed́ı, s vyznačenými vzdálenostmi:
mezi kamerami, od okraje stolu, pracovńıho prostoru.

a - kamera 1, b - kamera 2, c - okraj stolu, d - čtvercová śıt’,
e - pracovńı prostor
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2.2.3 Poloha kontrastńıho bodu

Pro simulaci bodu v prostoru jsme vytvořili posuvný držák, který je určen k mani-
pulaci kontrastńım předem daným geometrickým bodem. Tento kontrastńı bod nám
reprezentuje sledovaný bod ve sńımaném prostoru, jehož polohu chceme určit. Při
návrhu jsme zvažovali několik kĺıčových faktor̊u, poč́ınaje barvou bodu. Zde je nutný
dostatečný kontrast s pozad́ım pracovńıho prostřed́ı pro snadné rozpoznáńı kame-
rou. Daľśı byl na řadě mechanismus, který umožňuje dostatečně přesné nastaveńı
polohy středu bodu.

Při volbě optimálńı barvy bodu jsme použili poupravený program (př́ıloha 04) fin-
ding HSV value of target object(Pen) [33], který nám pomohl určit vhodný rozsah
hodnot pro vytvořeńı kontur v obraze. Pomoćı něho jsme prováděli několik testováńı
výběru správné barvy. Jeden z těchto test̊u je zobrazen na obrázku 2.5, vytvořená
maska a samotná barva bodu.

Vytvořeńı kontur ovlivňovalo několik faktor̊u. Jelikož bod byl vytǐstěn na 3D tiskárně,
objevoval se zde vliv povrchu tǐstěného materiálu. Lesklý povrch vytvářel odlesky
- světleǰśı mı́sta něž na zbytku bodu. To vytvářelo problém, který mohl vést ke
špatnému vytvořeńı kontury, mohlo docházet k záměně s pozad́ım nebo jinou bar-
vou.

Obrázek 2.5: Porovnáńı vlivu barvy kontrastńıho bodu na vytvořeńı masky pomoćı
barevného modelu HSV k nalezeńı kontur a určeńı přibližného středu kontrastńıho bodu.

Následně jsme věnovali pozornost i samotné světlosti barvy. Při čemž jsme zjis-
tili, že tmavš́ı barvy, jako je tmavě zelená, byly často obt́ıžně rozpoznatelné od
tmavš́ıch mı́st v pracovńım prostřed́ı. Naopak při světleǰśıch barvách docházelo k
sjednoceńı v́ıce barev. To vykazovala světle zelená, která byla brána v rozsahu žluté.
Běhen séríı test̊u, které zahrnovaly r̊uzné pozad́ı a světelné podmı́nky, se ukázalo,
že oranžová barva vykazuje nejlepš́ı kompromis mezi kontrastem a viditelnost́ı za
r̊uzných světelných podmı́nek.

Př́ıpravek posuvného držáku (př́ıloha 05) jsme navrhli a vyrobili s ohledem na
jeho požadavky: stabilitu, určeńı středu sledovaného bodu a snadné manipulace.
Tyto požadavky byly zásadńı pro zajǐstěńı vhodnosti držáku pro náš experiment.
Kĺıčovým požadavkem na mechanismus byla schopnost spolehlivě a rychle určit
střed bodu. Za t́ımto účelem jsme navrhli základnu ve čtvercovém tvaru, která in-
tuitivně umožňuje snadný pohyb sńımaného bodu. Jeden z roh̊u základny byl určen
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jako referenčńı bod, který slouž́ı k určeńı středu a při pohyby po čtvercové śıti.
Takto doćıĺıme určeńı polohy v osách x a y. Pro určeńı polohy v ose z, jsme zvolili
vertikálńı tyč kolmou k základně (obr. 2.6). Po této tyči můžeme pohybovat ho-
rizontálńı tyč́ı s přǐsroubovaným kontrastńım bodem. Uchyceńı jsme zde provedli
speciálně tvarovanou podložkou a matićı upravenou pro snadnou manipulaci. Tyto
dva prvky vytvářej́ı tlakový spoj, který zajǐst’uje, že bod z̊ustane stabilně na svém
mı́stě během sńımáńı.

Obrázek 2.6: Posuvný držák kontrastńıho bodu pro źıskávańı dat k učeńı neuronové śıtě,
který umožňuje nastaveńı polohy bodu v prostoru xyz.

a - kontrastńı bod, b - osa z, c - šroubový spoj, d - podložka,
e - utahovaćı matice, f - tyč, g - základna

Tento návrh posuvného držáku umožňuje pohyb bodem ve všech třech osách. To
má velkou výhodu při reprodukci sńımáńı a źıskávańı dat.

2.2.4 Sńımáńı dat

K účinnému učeńı a trénováńı neuronové śıtě je d̊uležité disponovat dostatečným
množstv́ım dat. Nastaveńı našeho experimentálńıho prostřed́ı, které zahrnuje prvky:

1. Kamery se stativy

2. Posuvný držák kontrastńıho bodu

3. Čtvercová śıt’ s rastrem 10 mm

Na základě těchto dat se śıt’ uč́ı rozpoznávat vzory a źıskávat užitečné vlastnosti,
které jsou potřebné pro plněńı stanoveného úkolu. Pro zjednodušeńı a zefektivněńı
procesu źıskáváńı dat byl vytvořen program, který je popsán v př́ıloze 06. Tento
program je nástrojem pro polo-automatizaci sběru dat, urychleńı celého procesu
a ukládáńı potřebných informaćı. Program je složen z následuj́ıćıch kód̊u 2.2, 2.3
a 2.4.
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1 camera = [1, 2] # urceni kamer
2 resolution = [1920 , 1080] # nastaveni rozliseni
3 main_folder = "DATA" # slozky pro ukladani
4 camera_folder = ["camera_1", "camera_2"]
5 working_space = [10, 310] # pracovniho prostredi
6 # nastaveni vychozi polohy kulicky
7 position_x = 0
8 position_y = 0
9 position_z = 0

10 # nastaveni cest pro ulozeni
11 data_folder_1 = f"{main_folder }\{ camera_folder [0]}"
12 data_folder_2 = f"{main_folder }\{ camera_folder [1]}"

Kód 2.2: Nastaveńı potřebných proměněných pro źıskáváńı dat: volba kamer, rozlǐseńı
sńımk̊u, cesty pro ukládáńı, velikost pracovńıho prostoru.

1 # obraz (video) z kamer
2 cam1 = cv.VideoCapture(camera [0])
3 cam2 = cv.VideoCapture(camera [1])
4 # nastaveni pozadovaneho rozliseni
5 cam1.set(cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH , resolution [0])
6 cam1.set(cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT , resolution [1])
7 cam2.set(cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH , resolution [0])
8 cam2.set(cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT , resolution [1])

Kód 2.3: Źıskáńı obrazu z jednotlivých kamer (řádek 2,3) a nastaveńı požadovaného
rozlǐseńı sńımk̊u pro každou kameru.

1 if cv.waitKey (1) == ord(’c’): # pri stisknuti ’c’
2 position_x += working_space [0]
3 if position_x == working_space [1]:
4 position_y += working_space [0]
5 position_x = 0
6 if position_y == working_space [1]:
7 position_z += working_space [0]
8 position_y = 0
9 # pojmenovani snimku

10 snapshot_1 = os.path.join(
11 f"{main_folder }\{ camera_folder [0]}",
12 f"cam1_{position_x}_{position_y}_{position_z}_.jpg")
13 snapshot_2 = os.path.join(
14 f"{main_folder }\{ camera_folder [1]}",
15 f"cam2_{position_x}_{position_y}_{position_z}_.jpg")
16 # ulozeni snimku
17 cv.imwrite(snapshot_1 , frame_1)
18 cv.imwrite(snapshot_2 , frame_2)

Kód 2.4: Při stisknut́ı klávesy ’c’ docháźı připsáńı aktuálńı polohy do názvu, která se
automaticky ukládá při každém stisku. Poloha je zapsána do názvu sńımku, který se

ulož́ı do zvolených složek.
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V kódu 2.4 je jednoduchý algoritmus, který postupně při zachyceńı sńımku přǐrazuje
dané souřadnice do názvu. Tento formát nám umožňuje jednoznačnou identifikaci a
klasifikovat každý sńımek podle zdroje (kamery) a polohy. Tento krok je nezbytný pro
efektivńı trénink a analýzu neuronové śıtě. Struktura názvu sńımku s informacemi
o poloze je následuj́ıćı:

cam1 10 30 80 .jpg

Prvńım prvkem (cam1) je identifikátor kamery, který je d̊uležitý pro rozdělováńı
dat při zpracováváńı. Daľśım je informace o pozici v ose x (10), což v př́ıpadě
našeho experimentálńıho prostřed́ı představuje horizontálńı pozici. Hloubku nám
představuje osa y (30) a vertikálńı pozici nám udává osa z (80). Pro rozděleńı názvu
byl zvolen znak ’ ’, ten je kĺıčový pro daľśı zpracováńı sńımk̊u. Všechny informace
o poloze sledovaného bodu v kartézském souřadnicovém systému jsou v jednotkách
mm. Sńımky źıskané pomoćı programu nelezeme na obrázku 2.7.

Obrázek 2.7: Sńımky jedné polohy posuvného držáku ze dvou kamer, při r̊uzných
světelných podmı́nek. Výstup z programu (př́ıloha 06) při źıskávańı dat.

2.3 Předzpracováńı dat

Po dokončeńı procesu sńımáńı přecháźıme ke zpracováńı dat pro učeńı neuronové
śıtě. Vzhledem k tomu, že obrazový pixel chápe jako jeden neuron na vstupńı vrstvě.
Každý sńımek (obr. 2.7) obsahuje tři barevné kanály červená - zelená - modrá (ba-
revný model RGB). Při rozlǐseńı 1920x1080 pixel̊u, které odpov́ıdá plné kvalitě, by
celkový počet neuron̊u na vstupńı vrstvě dosáhl: 1920 ·1080 ·3 = 6 220 800 neuron̊u.
Takto velký počet neuron̊u by představoval významný výpočetńı nárok, který by se
promı́tl na celkový čas a efektivitu učeńı neuronové śıtě.

V rámci našeho experimentu zaměřeného na určeńı polohy bodu neńı potřeba źıskávat
informace v celém rozsahu sńımku, ale stač́ı nám malá část kolem něho. To nám
umožńı výrazně sńıžit počet obrazových dat pro trénováńı, což urychĺı celý proces
učeńı neuronové śıtě.

Pro tento krok jsme napsali program (př́ıloha 07), který detekuje sledovaný bod na
základě jeho barvy a pomoćı kontur urč́ı jeho přibližný střed, kolem kterého následně
vytvoř́ı výřez. Program je složen z následuj́ıćıch kód̊u 2.5, 2.6 a 2.7.
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1 for filename in os.listdir(input_dir):
2 if filename.endswith(".jpg"):
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 ornazovou 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)

Kód 2.5: Vytvořeńı masky na základě nalezené kontury (kód 2.6), která je určena volbou
rozsahu v barevném modelu HSV. Ten je nastaven na řádku 9 a 10.

1 if contours:
2 # kontura s nejvetsi nalezenou plochou
3 largest_contour = max(contours , key = cv.contourArea)
4 rectangle = cv.minAreaRect(largest_contour)
5 position , size , angle = rectangle
6 x, y = position
7 w, h = size
8

9 # vyvolani funkce pro vytvoreni vyrezu
10 cropped_image , x1 , y1 = 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"{filename }{x1}_{y1}_

.jpg")
13 cv.imwrite(output_filename , cropped_image)

Kód 2.6: Po nalezeńı kontur, docháźı k určeńı přibližného středu bodu (position), který
je výstupem funkce cv.minAreaRect - kontura s nejmenš́ı plochou. A následné uložeńı

této polohy do názvu výřezu.

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 y1 = int(y - h / 2)
6 x2 = int(x1 + w) # pravy roh
7 y2 = int(y1 + h)
8 cropped_image = img[y1:y2, x1:x2]
9 return cropped_image , x1 , y1

Kód 2.7: Funkce pro vytvořeńı výřezu, na základě vstup̊u: sńımek, poloha středu,
velikost výřezu. Výřez je tvořen na základě dvou bod̊u [y1:y2, x1:x2].

K určeńı optimálńı velikosti výřezu jsme provedli několik test̊u (obr. 2.8), při kterém
se experimentovalo s r̊uznými hodnotami. Docházelo ke změně velikosti sńımaného
bodu na sńımku v d̊usledku pohybu v ose y, která má vliv na hloubko v pracovńım
prostoru.
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Takto jsme źıskali optimálńı velikost, při která je sledovaný bod vždy viditelný
na výřezu v celém rozsahu pracovńıho prostoru.

60x60 70x70 80x80 90x90 100x100

Obrázek 2.8: Porovnáńı r̊uzných velikost́ı výřezu sledovaného bodu ze sńımk̊u pro
nalezeńı optimálńı velikosti. Velikost je volena v pixelech.

Optimálńı velikost pro náš experiment a pracovńı prostřed́ı byla velikost výřezu na
70x70 pixel̊u, což nám zredukovalo počet neuron̊u z několika milion̊u na pouhých
14 700. To odpov́ıdá ke sńıžeńı dat o 99,76 %. Ze sńımk̊u (obr. 2.7) byly vytvořeny
výřezy, které zle vidět na obrázku 2.9. Pro lepš́ı představu jsme vytvořili demon-
straci výřezu ze sńımku na obrázku 2.10.

Obrázek 2.9: Výřezy s kličkou při r̊uzných světelných podmı́nkách s r̊uzně kontrastńım
pozad́ım. Na pravém lze vidět vzniklý odlesk, d̊usledkem směru p̊usobeńı světla.

Obrázek 2.10: Demonstrace principu vytvořeńı výřezu 70x70 pixel̊u z p̊uvodńıho sńımku
s rozlǐseńım 1920x1080 pixel̊u. Kde je vyznačená poloha levého rohu, která je uložena do

názvu sńımku.

Tento proces nám umožnil vytvořit optimalizovaná a konzistentńı data pro trénováńı
neuronové śıtě. Źıskali jsme menš́ı počet neuron̊u na vstupńı vrstvě a t́ım op-
timálněǰśı architekturu. A to nám umožňuje efektivńı a rychlé učeńı.
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2.3.1 Různorodost dat

Abychom rozš́ı̌rili náš dataset a zabránili přeučeńı śıtě, poupravili jsme kód 2.7.
Ćılem bylo vytvořeńı náhodného výřezu kolem přibližného středu a t́ım zabránit
konzistentńımu umı́stěńı bodu ve výřezu. Tento krok jsme zvolili po prvńıch pro-
vedených testech, které vykazovaly vysokou nepřesnost śıtě. Domńıvali jsem se, že
neuronová śıt’ určuje polohu pouze za pomoćı polohy výřezu, jelikož bod byl na všech
vstupńıch datech vždy uprostřed výřezu. Tato metoda zabráńı chybnému učeńı a do-
voĺı nám tak rozš́ı̌rit náš dataset.

Za pomoćı přidáńı náhodné hodnoty do polohy středu na základě kontur, jsem źıskali
upravený kód 2.8:

1 min_val , max_val = [-1, 1]
2 val = 8 # velikost nahodneho posuvu
3

4 def crop_img(img , position , desired_size , min_val , max_val , val):
5 x, y = position
6 w, h = desired_size
7 # stanoveni nahodneho posuvu v ose x a ose y
8 random_x = random.uniform(min_val , max_val) * val
9 random_y = random.uniform(min_val , max_val) * val

10 # pridani nahodneho posuvu do tvorby vyrezu
11 x1 = int(x + random_x - w / 2)
12 y1 = int(y + random_y - h / 2)
13 x2 = int(x1 + w)
14 y2 = int(y1 + h)
15 cropped_image = img[y1:y2, x1:x2]
16 return cropped_image , x1 , y1

Kód 2.8: Vytvořeńı náhodného výřezu využit́ım funkce random, která je dána parametry
min val, max val a velikost́ı posuvu val, který jsme stanovili na 8 pixel̊u. Přičteńım
proměnných random x a random y docháźı k posuvu výřezu vzhledem k středu bodu.

Výstupem tohoto programu (př́ıloha 08) je několik variant výřezu, které můžeme
źıskat z jednoho sńımku. Na obrázku 2.11 je uveden př́ıklad náhodných výřez̊u,
prvńı sńımek je vytvořen neupraveným kódem 2.7 pro porovnáńı.

Obrázek 2.11: Porovnáńı náhodných výřez̊u z jednoho sńımku vytvořené programem 08.

33



Kapitola 3

Trénováńı śıtě

Z počátku neńı možné stanovit ideálńı architekturu neuronové śıtě. Provedli jsme
několik experimentálńı test̊u topologie śıtě, kde jsme analyzovali vliv jednotlivých
parametr̊u na efektivitu a přesnost śıtě. V této kapitole společně probereme tyto
parametry a nalezneme z nich tu nejvýhodněǰśı (popř. nejlepš́ı). Testy jsme provedli
postupně od osy x, přes rovinu xy až do výsledného prostoru xyz.

Prvńı architekturu neuronové śıtě jsme navrhli s t́ım, že pro každou kameru jsme
vytvořili vstupńı vrstvu, která je spojena s vlastńı skrytou vrstvou. Tuto topologii
jsme zvolili s ćılem, aby śıt’ nejdř́ıve izolovaně zpracovávala data sńımk̊u z jednot-
livých kamer. Od tohoto kroku očekáváme, že umožňuje předzpracováńı dat bez
vzájemného ovlivňováńı. Následně po zpracováńı těchto dat jsme očekávali, že śıt’
bude vyhodnocovat spojitost mezi těmito toky dat, pro přesné určeńı polohy bodu.
Na obrázku 3.1 je naše architektura ilustrována pro lepš́ı představu.

...

...

...

...

...

vstupńı
vrstvy

1. skryté
vrstvy

2. skrytá
vrstva

výstupńı
vrstva

Obrázek 3.1: Prvńı sestavená architektura neuronové śıtě pro predikci polohy kuličky na
ose x. Složena ze dvou vstupńıch vrstev, s jednotlivými prvńımi skrytými vrstvami,

společnou druhou skrytou a výstupńı vrstvou.
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Pro úspěšnost trénováńı naš́ı neuronové śıtě je d̊uležité zpracováńı a normalizace
vstupńıch dat. Využili jsme k tomu program pro předpracováńı dat, který nalezneme
v př́ıloze 07. Tento program, jak již bylo uvedeno, zpracovává obraz vytvořeńım
výřezu kolem sledovaného bodu. A také uložeńım informace o poloze výřezu do
názvu souboru. Abychom tyto data mohli zpracovávat, vytvořili jsme funkci (kód
3.1), která extrahuje tato data z názvu souboru, který je ve formátu:

cam1 10 30 80 960 589 .jpg

Posledńı dva prvky jsou informaćı o poloze výřezu v pixelech. Prvńı informace (960
pixel̊u) je o horizontálńı poloze na sńımku. Druhá informace (589 pixel̊u) reprezen-
tuje vertikálńı polohu na sńımku.

1 def load_data(folder):
2 imgs = [] # obrazova data
3 sqr = [] # poloha vyrezu
4 coordinates = [] # souradnice kulicky
5

6 for filename in os.listdir(folder):
7 if filename.endswith(’.jpg’):
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)])
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)

Kód 3.1: Funkce pro extrahováńı informaćı z názvu sńımku, které jsou uloženy v folder.
Pomoćı funkce split(’ ’) rozdělujeme název na jednotlivé prvky (informace), které

jsou ve stanoveném pořad́ı a uloženy do seznamů: imgs - obrazová data, sqr - polohová
data, coordinates - skutečné souřadnice sledovaného bodu.

Po zpracováńı dat jsme napsali část programu pro trénováńı naš́ı neuronové śıtě,
který nalezneme v př́ıloze 09. Jako prvńı jsme nastavili formát vstupńıch dat do
śıtě, která rozdělena do dvou kategoríı:

1. Obrazová data: Tato data obsahuj́ı informace, které jsou na sńımku, v našem
př́ıpadě se jedná o kontrastńı bod. Jejich formát jsme nastavili na (70, 70,
3), což odpov́ıdá velikosti výřezu 70x70 pixel̊u v barevném prostoru RBG.

2. Polohová data: Ty jsou ve formátu (2,), který odpov́ıdá horizontálńı a ver-
tikálńı poloze výřezu na sńımku.
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Poté jsme začali se stavbou architektury śıtě (kód 3.2), kde d̊uležitým krokem je
převést matici obrazových dat do vektoru. Poté jsme tento obrazový vektor spojili s
vektorem polohových dat. T́ımto jsme vytvořili vstupńı vrstvu, která kombinuje ob-
razové a polohové informace, tvořenou 14 702 vstupńımi neurony (input merged 1
a input merged 2). Dále jsme vytvořili prvńı dvě skryté vrstvy (dense1 img 1 a
dense1 img 2). Tyto vrstvy zpracovávaj́ı dat samostatně před t́ım, než jsou spo-
jeny do společné druhé skryté vrstvy (dense2). Všechny tyto skryté vrstvy obsahuj́ı
100 neuron̊u a śıti umožňuj́ı dostatečné komplexńı zpracováńı dat. Pro výstup naš́ı
nerunové śıtě jsme určili jeden neuron.

1 # vstupni data
2 input_img_1 = layers.Input(shape = (70, 70, 3))
3 input_img_2 = layers.Input(shape = (70, 70, 3))
4 input_sqr_1 = layers.Input(shape = (2,))
5 input_sqr_2 = layers.Input(shape = (2,))
6 # prevedeni matice obrazu na vektor
7 flatten_img_1 = layers.Flatten ()(input_img_1)
8 flatten_img_2 = layers.Flatten ()(input_img_2)
9 # spojeni vstupu do jedne vstupni vrstvy A

10 input_merged_1 = layers.Concatenate ()([ flatten_img_1 , input_sqr_1 ])
11 # skryta vrstva vstupni vrstvy A
12 dense1_img_1 = layers.Dense (100, activation = ’relu’)(

input_merged_1)
13 # spojeni vstupu do jedne vstupni vrstvy B
14 input_merged_2 = layers.Concatenate ()([ flatten_img_2 , input_sqr_2 ])
15 # skryta vrstva vstupni vrstvy B
16 dense1_img_2 = layers.Dense (100, activation = ’relu’)(

input_merged_2)
17 # spojeni prvnich skrytych vrstev
18 concatenated = layers.Concatenate ()([ dense1_img_1 , dense1_img_2 ])
19 # druha skryt vrstva
20 dense2 = layers.Dense (100, activation = ’relu’)(concatenated)
21 # vystupni vrstva
22 output_layer = layers.Dense (1)(dense2)

Kód 3.2: Architektura neuronové śıtě v prostřed́ı Python, která odpov́ıdá topologii na
obrázku 3.1. Prvńı krokem je stanoveńı formátu vstupńıch dat pomoćı shape. Dále
převedeńı obrazové matice na vektor pomoćı layer.Flatten() a spojeńı s vektorem
polohy výřezu využit́ım layers.Concatenate(). Nakonec samotné definováńı vrstev

layers.Dense().

Při trénováńı neuronové śıtě docháźı k vývoji takzvaného modelu, který je možné
ukládat a použ́ıvat k predikci polohy v našem experimentu. Model jsme vytvořili
(kód 3.3) na základě topologie naš́ı śıtě, kde jsme definovali vstupńı a výstupńı
vrstvy.

1 model = models.Model(
2 inputs = [input_img_1 , input_img_2 , # vstupni vrstvy
3 input_sqr_1 , input_sqr_2],
4 outputs = output_layer) # vystupni vrstva

Kód 3.3: Vytvořeńı modelu typu models.Model a definováńı vstupńıch vrstev (inputs) a
výstupńı vrstvy (ouputs).
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Pro náš model jsme vybrali optimalizátor typu Adam, který je velmi už́ıvaný při
trénovańı. Jako ztrátovou funkci jsme zvolili pr̊uměrnou kvadratickou chybu, která
se hod́ı pro predikci hodnot. K hodnoceńı výkonnosti modelu jsme stanovili metriku,
která měř́ı přesnost při predikci polohy bodu (kód 3.4).

1 model.compile(
2 optimizer = ’adam’, # volba algoritmu
3 loss = ’mean_squared_error ’, # volba ztratove funkce
4 metrics = [’accuracy ’]) # volba hodnoceni

Kód 3.4: Kompilace modelu, při nastaveńı optimalizačńıho algoritmu (optimizer),
ztrátové funkce (loss) a hodnot́ıćıho parametru výkonnosti śıtě (metrics).

Po konfiguraci všech potřebných funkćı jsme definovali potřebná data společně s
parametry pro trénováńı śıtě (kód 3.5).

1 model.fit(
2 # treninkova data
3 [img_1_train , img_2_train , sqr_1_train , sqr_2_train],
4 # cilova data
5 coords_train ,
6 # parametry treninku
7 epochs = 500, batch_size = 32,
8 # validacni data
9 validation_data = ([img_1_test , img_2_test , sqr_1_test ,

10 sqr_2_test],
11 coords_test))

Kód 3.5: Definováńı trénovaćıho datasetu, správných souřadnic a testovaćıho datasetu
(validation data) pro model.

K predikci polohy sledovaného bodu jsme napsali funkci (kód 3.6), kde jsme načetli
náš model a data, pomoćı kterých chceme predikovat polohu.

1 def predict_coordinate(model , img_1 , img_2 , sqr_1 , sqr_2):
2 prediction = model.predict ([img_1 , img_2 , sqr_1 , sqr_2 ])
3 return prediction

Kód 3.6: Funkce pro predikci polohy na základě zvoleného modelu a vstupńıch dat.
Funkce vraćı predikované souřadnice polohy sledovaného bodu.

Pro zajǐstěńı vysoké přesnosti a efektivity neuronové śıtě při určováńı polohy bodu,
jsme experimentovali s r̊uznými architekturami a nastaveńımi śıtě. To nám umožnilo
zjistit, jaké parametry maj́ı př́ıznivý, či škodlivý vliv pro náš experiment. V této
kapitole si ukážeme, jak jsme postupovali při optimalizaci naš́ı topologie. Kapitola
je rozdělena na tři hlavńı sekce, které postupně reprezentuj́ı kartézský souřadnicový
systém. Postupovali jsem od jednoduché osy x až po prostor xyz, ve kterém jsme
porovnali výsledky s jiným zp̊usobem určeńı polohy.
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3.1 Osa x

Abychom lépe porozuměli fungováńı neuronové śıtě a sestavováńı architektury, začali
jsme experimentovat se śıt́ı zaměřenou pouze na osu x. Ćılem tohoto postupu bylo
zjistit, zda nám śıt’ dokáže vracet predikovaná souřadnice bodu v mm. Tento krok
byl kĺıčový k porozuměńı, jak śıt’ se vstupńımi daty pracuje a zda dokáže určit
souřadnice sledovaného bodu.

Počet neuron̊u v architektuře při testováńı je uveden v tabulce 3.1. Program, který
jsme použili nalezneme v př́ıloze 09.

Tabulka 3.1: Nastaveńı architektury śıtě pro osu x.

osa x
Počet neuron̊u v prvńı skryté vrstvě 100
Počet neuron̊u v druhé skryté vrstvě 100
Počet neuron̊u ve výstupńı vrstvě 1

Pro prvńı test jsme nasb́ırali 29 obrazových dat, která odpov́ıdaj́ı poloze bodu v
ose x od 0 až 280 mm při rozpět́ı 10 mm. Tato data jsme následně pomoćı př́ıkazu
train test split() rozdělili na dva datasety: trénovaćı a testovaćı. Trénovaćı da-
taset obsahoval 80 % (přibližně 23 výřez̊u) z celkového počtu dat, zbylých 20 %
(přibližně 6 výřez̊u) byly vyhrazeny pro testovaćı dataset. K předzpracováńı dat
jsme použili program (př́ıloha 07), který vytvář́ı výřez kolem středu sledovaného
bodu.

Trénovańı modelu jsem provedli pro dva počty epoch 1 000 a 10 000, t́ım jsme źıskali
dva modely, kterými jsme následně predikovali polohu na dvou př́ıpadech:

Data pro predikci byla stejná, jako data na kterých se śıt’ učila.

Data při kterých byla poloha bodu odlǐsná od trénovaćıch dat. Polohu bodu v
ose x jsme zvolili od 5 až 275 mm při rozpět́ı 10 mm.

K predikováńı souřadnice, jsme vytvořili program (př́ıloha 10), který implementuje
funkci model.predict() (kód 3.6). Po provedeńı predikce jsme výsledky zazname-
nali a zjistili jsme, že śıt’ nám vraćı hodnoty v milimetrech. Toto zjǐstěńı bylo pro nás
kĺıčové, jelikož eliminuje jakékoliv potřebné úpravy formátu vstupńıch dat. Následně
jsme provedli výpočet absolutńı chyby mezi skutečnou a předkovanou souřadnićı sle-
dovaného bodu. To nám umožnilo posoudit přesnost naš́ı śıtě.

Absolutńı chyba při prvńım př́ıpadu, kde data byla stejná jako trénovaćı, je pre-
zentována v grafu (obr. 3.2). V tomto grafu jsou srovnány výsledky dvou model̊u,
které byly trénovány při 1 000 a 10 000 epochách. Volbou vysokého č́ısla v př́ıpadě
druhého modelu jsme chtěli zjistit, jak na to śıt’ bude reagovat. A zda se budou
výrazně měnit výsledky oproti nižš́ımu počtu epoch.
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Obrázek 3.2: Graf absolutńı chyby (predikovaná - skutečná) polohy bodu v ose x, při 1
000 a 10 000 epochách modelu. Na čtvercové śıti od 0 mm do 270 mm při rastru 10 mm.

Predikované souřadnice se obvykle pohybovaly při absolutńı chybě 0,1 až 2 mm, ale
byly zaznamenány i chyby nab́ıraj́ıćı hodnoty až 10 mm do kladných i záporných
hodnot. Tyto větš́ı chyby zřetelně vid́ıme v grafu, kde se výrazně odlǐsuj́ı od ostatńıch
hodnot. Předpokládáme, že tyto chyby mohou být zp̊usobené rozděleńım dat do
trénovaćıho a testovaćıho datasetu. Kde data, která nebyla v trénovaćım datasetu
vykazuj́ı zvýšené chyby. Tento jev je patrný i v př́ıpadě modelu, který prošel 10 000
epochami. Přestože v absolutńı chyba se v tomto př́ıpadě klesna na 0,001 mm. Zdá
se, že větš́ı počet epoch má vliv na přesnost neuronové śıtě.

Stejným postupem jsme provedli test v druhém př́ıpadě. Kde data nabyla stejná s
trénovaćımi a lǐsila se od nich v poloze bodu. V tomto př́ıpadě byl sledovaný bod
posunut od 5 mm po 10 mm do 265 mm. T́ımto jsme pozorovali, jak si model dokáže
poradit s r̊uznorodými daty. Absolutńı chyby jsou prezentovány na grafu (obr. 3.3).
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Obrázek 3.3: Graf absolutńı chyby (predikovaná - skutečná) polohy bodu v ose x, při 1
000 a 10 000 epochách modelu. Na čtvercové śıti od 5 mm do 265 mm při rastru 10 mm.
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Zde jsem zaznamenali výrazný nár̊ust chyb a zvýšeńı počtu záporných hodnot.
Předpokládáme, že tento jev souviśı s nedostatečným počtem trénovaćıch dat pro
neuronovou śıt’. V d̊usledku toho neńı śıt’ schopna efektivně vytvořit funkci pro určeńı
polohy.

Tato analýza výsledku naznačuje, že pro zlepšeńı přesnosti śıtě budeme potřebovat
rozš́ı̌rit naše data. T́ım doćıĺıme lepš́ıho základu pro trénováńı a zajǐstěńı lepš́ı adap-
tace neuronové śıtě na r̊uznorodá dat.

3.2 Rovina xy

Po úspěšném zjǐstěńı, že nerunová śıt’ dokáže s určitou přesnost́ı predikovat souřadnice,
jsme se rozš́ı̌rili naši práci do roviny xy. Pro tento účel jsme nasb́ırali nová data,
která představuj́ı rovinu o rozměrech 270x270 mm. K zpracováńı dat jsme opět
využili náš program (př́ıloha 07), kterým jsme zpracovali 784 obrazových dat z jedné
kamery. Pro rozděleńı dat do trénovaćıho a testovaćıho datasetu jsme využili funkci
model.predict() (kód 3.6), přičemž jsme zvolili poměr rozděleńı 8:2.

K otestovańı přesnosti našeho modelu bylo vybráno 27 obrazových dat, která se lǐsila
od trénovaćıch. Tato testovaćı data reprezentovala uhlopř́ıčku naš́ı roviny. Zvolili
jsme tento př́ıstup pro rychlé provedeńı test̊u modelu a ověřeńı přesnosti např́ıč
rovinou. Nový program pro trénováńı śıtě nalezneme v př́ıloze 11 a k testováńı
modelu v př́ıloze 12.

3.2.1 Porovnáńı aktivačńıch funkćı

Naše prvńı testy jsme zaměřili na volbu aktivačńı funkce. Pro experimenty jsme
vybrali dvě nejpouž́ıvaněǰśı funkce: ReLU a sigmoid. O nichž jsme se zmiňovali v
prvńı kapitole. Během testováńı jsme porovnávali pr̊uměrnou absolutńı a maximálńı
chybu mezi skutečnou a predikovanou polohou bodu. Testy jsem provedli na pěti
r̊uzných topologíıch śıtě, které se lǐsili počtem neuron̊u ve skrytých vrstvách. Modely
jsme trénovali při 500 a 1 000 epochách. Zkusili jsme i doučeńı již natrénovaného
modelu z 500 na 1 000 epoch. Chtěli jsme zjistit chováńı aktivačńıch funkćı při
změnách topologie a následně je porovnat mezi s sebou.

Z našich výsledk̊u vyplývá, že funkce ReLU dosahuje nejvyšš́ı přesnosti u topologie
śıtě 100 � 50. Jak můžeme vidět na grafu (obr. 3.4), k zlepšeńı predikce došlo při
doučeńı modelu. Tento pozitivńı trend je zvlášt’ patrný u maximálńı absolutńı chyby,
kde došlo ke sńıžeńı o 5.8 mm. Konečná chyba modelu max�xy = 8,11 mm, zat́ımco
�xy dosahuje hodnoty 2,57 mm.

Aktivačńı funkce při našich testech vykazuje výrazně vyšš́ı hodnoty, které přesahuj́ı
až 100 mm. Na grafu (obr. 3.5) vid́ıme určité změny topologie vedou ke zlepšeńı
predikce. Nejnižš́ı hodnota pr̊uměrné absolutńı chyby �xy, dosahuje 17,64 mm při
100� 100. Maximálńı absolutńı chyba max�xy dosáhla jedné z nižš́ıch hodnot a to
57,3 mm.
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Obrázek 3.4: Graf vlivu aktivačńı funkce ReLU při r̊uzných topologíı śıtě, sledováńı
pr̊uměrné absolutńı chyby �xy a maximálńı absolutńı chyby max�xy predikce polohy.

Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch.
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m
ax
�
x
y
[m

m
]

500 ep 1000 ep z 500 na 1000 ep

Obrázek 3.5: Graf vlivu aktivačńı funkce sigmoid při r̊uzných topologíı śıtě, sledováńı
pr̊uměrné absolutńı chyby �xy a maximálńı absolutńı chyby max�xy predikce polohy.

Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch.
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K daľśım experiment̊um pro zjǐstěńı ideálńı architektury śıtě jsme z těchto test̊u
zvolili následovně: funkci ReLU při topologii 300 � 150, 100 � 50 a sigmoid při
300� 150, 300� 50.

3.2.2 Vliv regulace

V našem daľśım experimentu jsme implementovali regulaci vrstev. Použili jsme re-
gulace dropout, L2 o nichž jsme se zmiňovali v kapitole 1. Pro prvńı test jsme zvolili
často použ́ıvané hodnoty těchto regulaćı, tedy dropout rate = 0,5 a regulaci L2 =
0,001. Zp̊usob přidáńı regulace do architektury śıtě můžeme vidět na ukázce kódu
3.7, kde jsou přidané hodnoty, které jsme použili. V př́ıloze 13 nalezneme program
neuronové śıtě, které implementuje regulace.

1 dense1_img1 = layers.Dense(num_neuron_first ,
2 activation = ’relu’,
3 kernel_regularizer = regularizers.l2 (0.001))(input_merged1)
4 dropout1_img1 = layers.Dropout (0.5)(dense1_img1)

Kód 3.7: Přidáńı regulace dropout (layers.Dropout()) a L2 (regularizers.l2()) do
vrstvy neuronové śıtě.

Na grafu uvedeném na obrázku 3.6 je patrné, že došlo ke sńıžeńı pr̊uměrné absolutńı
chyby �xy v př́ıpadě aktivačńı funkce sigmoid. Tento pokles je zaznamenám při
topologii śıtě 300� 150, kde se chyba z p̊uvodńıch 45,5 mm sńıžila 16,65 mm při
1 000 epochách. Naopak u funkce ReLU jsme zaznamenali výrazné zhoršeńı přesnosti
predikce. Kde 300�150 vzrostla z hodnot pod 4 mm na v́ıce než 10 mm. Zpozorovali
jsme trend snižuj́ıćı přesnost s navýšeńım počtu epoch, což poukazuje na potenciálńı
přetrénováńı modelu.
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Obrázek 3.6: Graf vlivu regulace dropout = 0,5 a L2 = 0,001 na �xy a max�xy při 500,
1 000 a 500 na 1 000 epoch.
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Během analýzy dat jsme zjistili potenciálńı d̊uvod přeučeńı neuronové śıtě. Všimli
jsme si, že na vstupńıch datech je sledovaný bod vždy umı́stěn na středu výřezu.
To nás vedlo k předpokladu, že śıt’ spoléhá pouze na tuto uměle stabilńı polohu.
A nedocháźı k adekvátńımu zpracováńı obrazových dat śıt́ı, které se nijak výrazně
nelǐśı. Abychom zabránili tomuto jevu, napsali jsme program (př́ıloha 08), o kterém
jsme se zmiňovali v kapitole 2. Tento program vytvoř́ı výřez, ve kterém je bod
náhodně umı́stěn. Dále jsme upravili metodu rozděleńı dat za pomoćı náhodného
výřezu v poměru 3:1. Nově jsme źıskali tři obrazová data k jedné poloze bodu, t́ım
jsme rozš́ı̌rili počet trénovaćıch na 2 339 dat, počet testovaćıch na 778 dat.

Pro test při navýšeńı vstupńıch dat jsem zvolili dvě topologie z předchoźıho experi-
mentu: 100� 50 při ReLU a 300� 150 při funkci sigmoid. Výsledky jsou zobrazeny
v grafu na obrázku 3.7, které nám ukázaly, že maximálńı absolutńı chyba se neměńı
a drž́ı si hodnotu 268 mm. Na druhou stranu pr̊uměrná absolutńı chyba vykazovala
v závislosti na počtu epoch zlepšeńı přesnosti predikce. Avšak jej́ı hodnota vzrostla
mnohonásobně, což jsme očekávali navýšeńım dat při zachováńı topologie.
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Obrázek 3.7: Graf vlivu regulace dropout = 0,5 a L2 = 0,001 na �xy a max�xy při
navýšeńı trénovaćıch dat na celkový počet 2 339 dat. Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000

epoch.

S nár̊ustem vstupńıch dat jsme zaznamenali opakovaný výskyt chyby týkaj́ıćı se
velikosti výřezu. Důvodem byli kontury, které jsou základem pro vytvořeńı výřezu.
Abychom chyby efektivně odstranili, napsali jsme program (př́ıloha 14), který odhaĺı
špatnou velikost a odstrańı danou dvojici obrazových dat. Konzistentnost velikosti
je d̊uležitá, jelikož naše śıt’ neńı tvořena pro r̊uzné velikosti vstupńıch dat.

Během vývoje programu pro kontrolu velikosti jsme čelili otázce, jak zajistit, aby
neuronová śıt’ správně párovala obrazová data, která jsou d̊uležitá pro přesnou pre-
dikci polohy. Vzhledem k nejistotě, jakým zp̊usobem jsou data vzájemně párována,
jsme vytvořili funkci pro párováńı pomoćı ID. Toto unikátńı ID je uloženo v názvu
každého sńımku a umožňuje nám správné párováńı fotek. Princip této funkce je
zobrazen v ukázce kódu 3.8.
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1 for filename1 in os.listdir(folder1):
2 for filename2 in os.listdir(folder2):
3 # parovnani podle ID: cam_1 .1 _x_y_z_
4 if filename1.split(’_’)[1:5] == filename2.split(’_’)[1:5]:
5 paired_test_images.append ((os.path.join(folder1 , filename1),

os.path.join(folder2 , filename2)))
6 break

Kód 3.8: Párováńı obrazových dat na základně unikátńıho ID uloženého v názvu sńımku.
Pomoćı .split(’ ’)[1:5] źıskáme ID: cam 1.0 x y z. Spárované obrazová data vlož́ıme

do seznamu paired test images[].

Po implementováńı této funkce jsme přepsali program naš́ı neuronové śıtě (př́ıloha
15). S t́ım jsme upravili i program pro testováńı modelu (př́ıloha 16).

Provedli jsme experiment, který nám ukázal vliv velikosti regulace dropout. Archi-
tektura śıtě byla 100�50 s aktivačńı funkćı ReLU. Výsledek tohoto testu je zobrazen
v grafu závislosti chyby na dropout rate při L2 = 0,01 (obr. 3.8).
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Obrázek 3.8: Graf vlivu dropout při L2 = 0,01 a aktivačńı funkce ReLU, při počtu 2 339
trénovaćıch dat. Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch.

Z analyzovaných výsledk̊u vyĺıvá, že velikost regulace dropout má výrazný vliv
na přesnost predikce polohy. Zjistili jsme, že nižš́ı hodnota dropoutu vede k vyšš́ı
přesnosti neuronové śıtě. Konkrétně rozd́ılem mezi hodnotami dropout 0,6 a 0,3 je
26,5 mm, což představuje zlepšeńı o 78 %. Přestože hodnota 0,3 vykazovala nejlepš́ı
výsledky, rozhodli jsme se použ́ıt hodnotu 0,4 pro naše daľśı testy. Učinili jsem tak,
abych zabránili možnému budoućımu přeučeńı modelu.
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3.2.3 Přidáńı skryté vrstvy

Daľśım zp̊usobem zvýšeńı přesnosti naš́ı neuronové śıtě, který jsme zvolili, je přidáńı
třet́ı skryté vrstvy. Abychom ověřili vliv počtu neuron̊u v jednotlivých vrstvách,
provedli jsme řadu test̊u pro každou vrstvu. Hlavńım kritériem hodnoceńı byla změna
hodnoty pr̊uměrné absolutńı chyby �xy a maximálńı chyby max�xy.

Pro testy jsme nejprve upravili architekturu śıtě (obr. 3.9) přidáńım daľśı skryté
vrstvy. Přidáńım této vrstvy jsme vytvořili nový program, který nalezneme v př́ıloze
17. Program pro trénováńı modelu s novou topologíı śıtě nalezneme v př́ıloze 18.
Zde jsme se v naš́ı práci přesunuli na výpočetńı server katedry KMP. Při instalaci
potřebných knihoven na server byly nainstalovány nové verze knihoven TensorFlow
a Keras, které jsou uvedeny v tabulce 2.1.

...

...

...

...

...
...

vstupńı
vrstvy

1. skryté
vrstvy

2. skrytá
vrstva

3. skrytá
vrstva

výstupńı
vrstva

Obrázek 3.9: Nová architektura neuronové śıtě s přidanou novou společnou skrytou
vrstvou - 3. skrytá vrstva.

Provedli jsme řadu test̊u, při nichž jsme topologie śıtě volili dle tabulky 3.2. Výsledky
jsme zaznamenali a vynesli do graf̊u. Pro každou vrstvu jsme porovnali �xy a
max�xy źıskaných hodnot.

Tabulka 3.2: Použitá topologie śıtě při testech.

Topologie śıtě
test 1. vrstvy 2. vrstva 3. vrstva
1 - 200 100
2 400 - 100
3 400 200 -

Aktivačńı funkce ReLU
Dropout 0,4
L2 0,01

Analýzou test̊u prvńı skryté vrstvy jsme zjistili, že má výrazný vliv na časovou
náročnost trénováńı śıtě. Vyšš́ım počtem neuron̊u vzr̊ustala doba, po kterou prob́ıhalo
trénováńı. Nejlepš́ı výsledky vykazoval počet 200 neuron̊u. Docháźı zde k výraznému
zlepšeńı při počtu epoch. Tento trend vid́ıme při doučeńı modelu z 500 na 1 000
epoch, kde docháźı k zlepšeńı o 41 % v př́ıpadě �xy (obr. 3.10).
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Obrázek 3.10: Graf vlivu změny počtu neuron̊u v prvńı skryté vrstvě na přesnost
predikce polohy při topologii: změna�200� 100.

Změnou počtu neuron̊u v druhé skryté vrstvě jsme identifikovali trend, kdy snižováńı
počtu neuron̊u vedlo ke zvýšeńı nepřesnosti predikce. Konkrétně při počtu 100 neu-
ron̊u nedocházelo ke zlepšeńı výsledk̊u. Naopak došlo k nár̊ustu pr̊uměrné absolutńı
chyby �xy. S rostoućım počtem epoch se chyba zvětšovala. Po 500 epochách byla
chyba 28,08 mm, po 1000 epochách 29,99 mm a nár̊ust chyby při doučeńı modelu
z 500 na 1000 epoch činil 34,56 mm. Při srovnáváńı výsledku s prvńı vrstvou (obr.
3.10) jsme zaznamenali částečné zlepšeńı predikce.
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Počet neuron̊u ve vrstvě
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Obrázek 3.11: Graf vlivu změny počtu neuron̊u v druhé skryté vrstvě na přesnost
predikce polohy při topologii: 400�změna�100.

Posledńı sérii test̊u jsme zaměřili na změnu počtu neuron̊u ve třet́ı (posledńı) skryté
vrstvě (obr. 3.12). Zde se ukázalo, že počet 100 neuron̊u vedl ke snižováńı pr̊uměrné
absolutńı chyby �xy s rostoućım počtem epoch. Konkrétně rozd́ıl �xy při 500
epochách a doučeńı z 500 na 1000 epoch činil 7,47 mm. S t́ımto počtem jsme za-
znamenali také sńıžeńı maximálńı absolutńı chyby max�xy, která se sńıžila o 25,79
mm.
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�
x
y
[m

m
]

500 ep 1000 ep z 500 na 1000 ep

10
0 50 25

0

28

56

84

112

140
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Obrázek 3.12: Graf vlivu změny počtu neuron̊u v třet́ı skryté vrstvě na přesnost predikce
polohy při topologii: 400� 200�změna.

Při diskutováńı výsledk̊u předešlých test̊u, které jsme zaměřili na změny počtu
neuron̊u ve skrytých vrstvách, jsem došli k názoru, že chyby predikce jsou př́ılǐs
velké. Abychom mohli tento zp̊usob určováńı polohy v prostoru prakticky využ́ıvat
v r̊uzných oblastech ve stroj́ırenstv́ı, je potřeba, aby byly chyby redukovány na
úroveň maximálně 2 mm. Z tohoto d̊uvodu jsme se rozhodli vytvořit jednoduchou
neuronovou śıt’, která simuluje sč́ıtaćı funkci se dvěma vstupy. Tento model nám
umožnil zaměřit se na testováńı a pochopeńı vlivu regulace dropout na výstupńı
přesnost śıtě. Vytvořili jsme jednoduché datasety s náhodnými č́ısly pro trénováńı
a testováńı modelu. Naše výsledky test̊u jsme uvedli do grafu (obr. 3.13), který po-
rovnává velikost rozd́ılu výstup̊u mezi skutečným a predikovaným součtem vstup̊u.
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Obrázek 3.13: Graf vlivu regulace dropout a L2 na přesnost výstupu modelu, který
simuluje sč́ıtaćı funkci se dvěma vstupy. Zobrazeńı velikosti rozd́ılu mezi skutečným a

predikovaným součtem vstup̊u.
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Z našeho výzkumu vyplývá, že dropout má zásadńı vliv na přesnost výstupu z
modelu. S rostoućı hodnotou dropout ratu docháźı k vyšš́ımu rozd́ılu mezi skutečnou
a predikovanou hodnotou. Naopak při nižš́ım dropout ratu jsme zpozorovali zlepšeńı
výstup̊u, jak v př́ıpadě pr̊uměrném rozd́ılu, tak maximálńım rozd́ılu. Konkrétně
při hodnotě 0,0 dropoutu byl pr̊uměrný rozd́ıl 0,16 a maximálńı 0,35. Na základě
těchto výsledk̊u jsme se rozhodli, že pro naši neuronovou śıt’ k určováńı polohy
bodu, regulaci dropout eliminovat, abychom dosáhli vyšš́ı přesnosti. Dále jsme také
otestovali vliv L2 regulace a zjistili jsme, že optimálńı velikost regulace je 0,01. Zde
byl pr̊uměrný rozd́ıl roven 0,16 a maximálńı rozd́ıl roven 0,35 mezi mezi skutečnou
a predikovanou hodnotou.

Pro daľśı testy jsme zvolili topologii śıtě na základě předchoźıch experiment̊u. Vy-
brali jsem topologii 200 � 200 � 50 a 200 � 150 � 100 s aktivačńı funkćı ReLU.
Regulaci pro naši śıt’ jsme zvolili pouze L2 s velikost́ı 0,01. Zjistili jsme, že při
eliminaci dropout náš model vykazuje pr̊uměrnou absolutńı chybu pod 4,5 mm a
maximálńı absolutńı chybu pod 20 mm. Z výsledk̊u jsme zjistili, že naše volba to-
pologíı vykazuje zlepšeńı přesnosti predikce, zejména 200� 150� 100. Kde nejnižš́ı
�xy byla 2,26 mm a max�xy 6,98 mm při 1000 epochách.
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Obrázek 3.14: Graf dvou test̊u topologie při eliminaci regulace dropout, po 500, 1 000 a z
500 na 1 000 epoch.

Abychom źıskali podrobněǰśı přehled o přesnosti naš́ı neuronové śıtě, provedli jsme
analýzu chyb v celé rovině xy. Tento proces nám umožnil źıskat absolutńı chybu
mezi skutečnou a predikovanou polohou v celém rozsahu roviny. Tyto chyby jsme
následně kvantifikovali a vyjádřili procentuálně v rozsahu po 1 mm při dvou topo-
logíıch śıtě. Výsledky této analýzy jsme uvedli v tabulce 3.3. Z analýzy vyplývá, že
většina větš́ıch chyb se vyskytuje převážně na ose y (hloubka). Zde jsme zazname-
nali, že přesnost pod 1 mm nepřesahuje 50 %. Na ose x jsme naopak dosáhli lepš́ı
přesnosti, kde bylo v́ıce než 60 % chyb menš́ıch než 1 mm v rozsahu celé roviny.
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Tabulka 3.3: Procentuálńı četnost absolutńı chybu v osách x a y v rovině, při rozsahu od
0 mm nad 5 mm po 1 mm, o topologii śıtě 200� 200� 50 a 200� 150� 100 po 1500

epochách.

osa pod 1 mm 1 až 2 mm 2 až 3 mm 3 až 4 mm 4 až 5 mm nad 5 mm
četnost absolutńı chyby při 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

četnost absolutńı chyby při 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 lepš́ı pochopeńı přesnosti neuronové śıtě v ose y jsme vytvořili grafy (obr. 3.16,
3.15), které zobrazuj́ı absolutńı chybu v rozsahu celé roviny. Z analýzy graf̊u jsme
zjistili, že velikost chyby v ose y (hloubka) roste se vzdálenost́ı sledovaného bodu od
kamer, které jsou rovnoběžné s osou x.
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Obrázek 3.15: Graf absolutńı chyby osy y v rovině při modelu śıtě 200� 150� 100,
testovaćı data v rozsahu celé roviny xy 270x270 mm při 1500 epochách.

Při použit́ı topologie 200 � 150 � 100 (obr. 3.15) jsme zaznamenali vyšš́ı výskyt
chyb v ose y. Tyto chyby byly nejčastěǰśı u souřadnic nejvzdáleněǰśıch od kamer. S
touto topologíı dosahovaly chyby menš́ı než 1 mm tedy 27,38 % z celkového počtu
729 souřadnic. Naproti tomu s topologíı 200� 200� 50 (obr. 3.16) se nám podařilo
zvýšit pod́ıl chyb menš́ıch než 1 mm na 46,92 %. Vzhledem k těmto výsledk̊um jsme
se rozhodli tuto topologii využ́ıt pro naše daľśı experimenty, které jsme rozš́ı̌rili do
trojrozměrného prostoru xyz.
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Obrázek 3.16: Graf absolutńı chyby osy y v rovině při modelu śıtě 200� 200� 50,
testovaćı data v rozsahu celé roviny xy 270x270 mm při 1500 epochách.

3.3 Prostor xyz

Pro možnost testováńı neuronové śıtě v prostoru jsme nejprve shromáždili nová
data, která zahrnovala celý pracovńı prostor o velikosti 300x300x300 mm. Celkový
počet nově źıskaných dat činil 29 610 sńımk̊u z jedné kamery, v př́ıloze 19 je uvedena
ukázka těchto sńımk̊u. Celý dataset je dostupný na katedře mechaniky, pružnosti
a pevnosti. Tato data jsme zpracovali a vytvořili dva datasety pro prostor xyz.
Trénovaćı dataset obsahuje 80 472 dat a testovaćı dataset 26 823 dat.

K trénováńı neuronové śıtě jsme napsali dva nové programy (př́ıloha 20 a 21). Během
práce s velkým objemem dat, jsme narazili na problém. Ten byl spojen s nesrovna-
lostmi v počtu dat v jednotlivých datasetech. Při trénováńı śıt’ očekává stejný počet
vstup̊u jako výstup̊u. To nám vyhazovalo chybu a nebyli jsme schopni śıt trénovat.
Zjistili jsme, že složka s testovaćımi daty z kamery 1 obsahovala méně obrazových
dat než složka druhé kamery. Chyba byla zp̊usobena volbou HSV rozsahu pro nale-
zeńı kontur. Tento jev zp̊usobovaly r̊uzné světelné podmı́nky na sńımćıch. Abychom
efektivně zamezili této chybě, vytvořili jsme program (př́ıloha 22), který srovná ob-
razová data pomoćı ID a vymaže data, která nemaj́ı dvojici. Dı́ky tomuto řešeńı
jsme byli schopni efektivně trénovat śıt’ s přesně spárovanými daty z obou kamer.

Z test̊u, které jsme provedli v rovině xy, jsme vybrali neuronovou śıt’ s finálńı to-
pologíı 200� 200� 50. Abychom zjistili optimálńı počet trénovaćıch cykl̊u (epoch),
provedli jsme rozsáhlý test. Nejprve jsme natrénovali model při 100 epochách s nově
źıskanými daty. Následně jsme implementovali smyčku pro daľśı trénink modelu, kde
jsme postupně zvyšovali počet epoch až na finálńıch 3000. Modely jsme testovali po-
moćı 28 623 dat z celého zkoumaného prostoru. Pro posouzeńı výkonnosti modelu v
závislosti na počtu epoch jsme vyhodnocovali celkovou absolutńı chybu a výsledky
jsme zaznamenali do grafu (obr. 3.17).
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Obrázek 3.17: Graf vlivu počtu epoch na celkovou absolutńı chybu v prostoru xyz
modelu s topologii 200� 200� 50, od 100 do 3000 po 100 epochách při počtu 28 623 dat.

Na základě analýzy výkonnosti modelu při r̊uzných počtech epoch jsme pro naše daľśı
experimenty vybrali dvě specifické hodnoty: 600 a 1500 epoch. Při testováńı modelu
po 600 epochách jsme zaznamenali celkovou absolutńı chybu 1,61 mm. Zat́ımco po
1500 epochách chyba klesla na 1,46 mm. Abychom źıskali podrobněǰśı přehled o
přesnosti predikce souřadnic modelu v r̊uzných osách, provedli jsme daľśı analýzu
absolutńıch chyb ve všech osách (x, y, z). Tyto chyby jsme následně kvantifikovali
a vyjádřili procentuálně do tabulky 3.4, která poskytuje přehledný souhrn četnosti
chyb v každé ose.

Tabulka 3.4: Procentuálńı četnost absolutńı chybu v osách x, y a z v prostoru, při rozsahu
od 0 mm nad 5 mm po 1 mm, o topologii śıtě 200� 200� 50 po 600 a 1500 epochách.

osa pod 1 mm 1 až 2 mm 2 až 3 mm 3 až 4 mm 4 až 5 mm nad 5 mm
četnost absolutńı chyby při topologii 200� 200� 50 po 600 epochách [%]

x 41,5 30,1 16 6,87 2,5 3
y 12,4 14,1 15,8 3 13,7 28,1
z 50,4 32,7 12 3,3 0,8 0,8
četnost absolutńı chyby při topologii 200� 200� 50 po 1500 epochách [%]

x 44,3 31,2 15,3 5,4 1,6 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 śıtě, natrénovaný na 600 epoch, vykazuje nižš́ı přesnost než model
s 1500 epochami. Zejména na ose y. Zde byla četnost chyb pod 1 mm ńızká. Z test̊u
jsme zjistili, že 1500 epoch je optimálńı pro trénováńı. Źıskali jsme výrazně lepš́ı
přesnost zejména v ose y. Zde četnost chyb pod 1 mm dosahuje 32,28 %. Současně
došlo ke sńıžeńı četnosti chyb nad 5 mm z 28,09 % u 600 epoch na 6,98 % u 1500
epoch. Na základě těchto výsledk̊u jsme se rozhodli pro náš finálńı experiment použ́ıt
model neuronové śıtě s 1500 epochami.
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3.3.1 Porovnáńı s triangulaćı

Pro finálńı experiment jsme zvolili záznam videa trajektorie bodu, který posloužil
jako zdroj vstupńıch dat pro neuronovou śıt’ a triangulačńı metodu. Pro synchro-
nizované video ze dvou kamer jsme napsali nový program (př́ıloha 23). Video jsme
natočili ve formátu MP4 s frekvenćı sńımáńı 25 fps (př́ıloha 24). Daľśı nový pro-
gram (př́ıloha 25), postavený na principu z prvńı kapitoly, jsme použili k převedeńı
videa na správný formát dat pro neuronovou śıt’. K testováńı modelu jsme upravili
existuj́ıćı program (př́ıloha 16) a to tak, že jsme změnili metodu extrakce informaćı
z názvu sńımku (př́ıloha 26).

K predikci polohy bodu pomoćı triangulace jsme vycházeli ze schématu zobrazeného
na obrázku 3.18. Z tohoto schématu jsme odvodili matematické vztahy 3.1, 3.2, a
3.3 pro výpočet x, y a z souřadnic bodu. Na základě těchto vztah̊u jsme vytvořili
program (př́ıloha 27), který vypoč́ıtá souřadnice bodu z polohových dat středu bodu
na sńımku.
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Obrázek 3.18: Schéma pro výpočet polohy sledovaného bodu pomoćı triangulace s
počátkem souřadnicového systému pod levou kamerou (kamera 2).

xc, yc - souřadnice optického středu C [mm], x, y, z - souřadnice bodu T [mm],
Oi - optická osa kamery, 'i - úhel natočeńı kamer v rovině xy [rad],  i - úhel záběru

bodu v ose x [rad], �i - úhel sklonu kamery v rovině xz [rad], �i - úhel záběru bodu v ose
z [rad], Pi - poloha středu bodu na sńımku v ose x [px], Si - označeńı senzoru kamery,
Pyi - poloha středu bodu na sńımku v ose y [px] ,k - konstantńı vzdálenost senzoru

kamery [px], H - výška kamery od stolu [mm], L - rozteč mezi kamerami [mm]
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Odvozené matematické vztahy pro výpočet souřadnic sńımaného bodu využit́ım
triangulačńı metody z dat źıskaných pomoćı videa:

x = tan ('1 � 1) · y, (3.1)

y =
L

tan ('1 � 1) + tan ('2 + 2)
, (3.2)

z = H � x

tan (Py1 + �1)
. (3.3)

Potřebné úhly záběru bodu na sńımku pro výpočet souřadnic:

 i =
Pm � Pi

k
, (3.4)

�i = arctan

✓
Pmy � Pyi

k

◆
. (3.5)

Kde znač́ı: Pm Polohu středu sńımače v ose x. [px]
Pmy Polohu středu sńımače v ose y. [px]

K źıskáńı úhl̊u záběru  i, �i (3.4, 3.5) bylo nezbytné určit konstantńı vzdálenost k
mezi sńımačem a ohniskem kamery. Tuto kĺıčovou konstantu jsme si vyjádřili pomoćı
vztah̊u 3.6 a 3.7, které jsme odvodili ze schématu zobrazeného na obrázku 3.19.
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Obrázek 3.19: Schéma pro výpočet konstantńı vzdálenosti k senzoru od ohniska kamery
F , odvozeno pomoćı jednoho pohledu kamery na sledovaný bod.

xgi - vzdálenost středu bodu od skla kamery [mm], ysi - poloha okrajového pixelu bodu
na sńımku [px], k - konstantńı vzdálenost senzoru od ohniska kamery [px], m -

vzdálenost skla od ohniska kamery [mm], ↵i - úhel záběru bodu [rad], F - ohnisko
kamery, R - poloměr bodu [mm]

R

xgi +m
= sin↵i. (3.6)

ysi
k

= tan↵i. (3.7)

53



Pro výpočet k a m jsme si ze vztahu 3.7 vyjádřili ↵i a dosadili do 3.6. Takto jsme
źıskali rovnici 3.8 o dvou neznámých. K výpočtu jsme potřebovali dvě rovnice, které
jsme źıskali odměřeńım dvou poloh sledovaného bodu (xgi , ysi) a dosadili do rovnic:

R

xgi +m
= sin

h
arctan

⇣ysi
k

⌘i
. (3.8)

Souřadnice źıskané triangulaćı jsme převedli do souřadnicového systému, který jsme
definovali pro náš pracovńı prostor. Tento proces zahrnoval jednoduchý přepočet, pro
který jsme si nejprve odměřili vzdálenosti mezi počátky jednotlivých souřadnicových
systémů. Přepočet jsme zahrnuli do programu (př́ıloha 25), aby výsledné souřadnice
byly vypočteny a prezentovány př́ımo v souřadnicovém systému našeho pracovńıho
prostoru.

3.3.2 Výsledek experimentu

Pro porovnáńı dvou metod predikce polohy bodu jsme natočili video, ve kterém
sledovaný bod opisuje trajektorii předem stanové př́ımky. Video jsme natočili při
25 fps o délce 9 sekund. Zpracováńım videa, při dodržeńı stejného HSV rozsahu,
jsme źıskali 234 vstupńıch dat, ze kterých jsme použili pouze 184 dat. Tento počet
nám stanovila zvolená trajektorie př́ımky. Vstupńı data jsme použili, jak pro model
neuronové śıtě, tak pro triangulaci. Takto jsme zajistili stejnorodost vstupńıch dat.
Jediný rozd́ıl mezi metodami byl v zp̊usobu zápisu hodnot do názvu sńımku: pro
model neuronové śıtě jsme zaznamenávali polohu výřezu, zat́ımco pro triangulaci
polohu středu bodu na sńımku. Pomoćı dvou r̊uzných programů (př́ıloha 24, 25) jsme
následně źıskali souřadnice sledovaného bodu pomoćı obou metod. Tento př́ıstup
nám umožnil srovnáńı výkonnosti a přesnosti obou př́ıstup̊u při predikci polohy
bodu.

Źıskané souřadnice jsme vynesli do grafu (obr. 3.20), který umožňuje vizuálńı po-
rovnáńı predikce polohy sledovaného bodu neuronovou śıt́ı a triangulaćı. Prvńım
pozorováńım jsme si všimli, že triangulace nám vrátila souřadnice ve větš́ım rozsahu
než model při stejném počtu dat. Při analýze výsledk̊u jsme zaznamenali specifický
trend v rozd́ılech mezi souřadnicemi źıskanými oběma metodami. Konkrétně jsme
na ose x identifikovali, že v rozmeźı mezi 140 mm a 150 mm se rozd́ıl souřadnic sńıžil
na méně než 1 mm. Mimo toto rozmeźı však rozd́ıl narostl a dosáhl až 25 mm na
začátku a konci trajektorie. Rozd́ıly na ose y byly obecně nižš́ı s pr̊uměrnou hod-
notou 9,6 mm. Z daľśı provedené analýzy jsme zjistili, že triangulace vracela vyšš́ı
chyby v souřadnićıch, když byl bod bĺıže kamerám (na ose x). Vzdaluj́ıc se od kamer
se výsledky triangulace bĺıžily hodnotám z modelu, přičemž rozd́ıl se stabilizoval
okolo 2,5 mm. Tento poznatek naznačuje, že přesnost triangulace může být citlivá
na specifickou geometrickou konfiguraci a vzdálenost od zdroje dat.
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Obrázek 3.20: Graf porovnáńı predikćı trajektorie sledovaného bodu, zaznamenané na
video při 25fps a zachováńı stejného zpracováńı 186 dat, použité metody predikce:

neuronová śıt’ a triangulace.
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n. śıt’: y = �0.411 · x+ 212.99
trian.: y = �0.4254 · x+ 206.87

skutečná trajektorie

Obrázek 3.21: Graf porovnáńı skutečné trajektorie a trajektoríı źıskaných lineárńı regreśı
souřadnic z triangulačńı metody a z neuronové śıtě. Trajektorie zaznamenaná na video

při 25fps a zachováńı stejného zpracováńı 186 dat.
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K ověřeńı správnosti predikce obou metod jsme źıskaná data zpracovali pomoćı
lineárńı regrese a výsledky jsme znázornili v grafu (viz obr. 3.21). Také jsme vy-
značili skutečnou trajektorii bodu po př́ımce. Z grafu je patrné, že trajektorie źıskaná
triangulaćı je deľśı než skutečná trajektorie, což jsme již dř́ıve pozorovali na grafu
s vyznačenými body (obr. 3.20). Tento graf dále potvrzuje nepřesnost triangulace
na ose y, zejména když je bod bĺıže kamerám (na ose x). Rozd́ıl mezi predikovanou
polohou a skutečnou dosahoval pr̊uměrné hodnoty 8,61 mm.

Model neuronové śıtě vykazuje výrazně lepš́ı přesnost predikce polohy. Ačkoliv zde
docháźı k nár̊ustu chyby v závislosti na vzdálenosti od kamer, tato chyba dosahovala
pr̊uměrného rozd́ılu 2,74 mm od skutečné trajektorie. To odpov́ıdá zlepšeńı o 68 %
oproti triangulace. Přesnost modelu na ose x téměř odpov́ıdá skutečné trajektoríı
bodu. Tato analýza ukazuje, že při použit́ı neuronové śıtě dosahujeme vyšš́ı přesnosti
predikce polohy bodu.

3.3.3 Výpočet okamžité rychlosti

Pro demonstraci výpočtu okamžité rychlosti jsme použili video, které jsme natočili
k porovnáńı metod. Použili jsme předpoklad, že nedocháźı ke ztrátě sńımk̊u během
nahráváńı. Ten nám umožňuje jednoduše vypoč́ıtat časový interval mezi jednot-
livými polohami, známe-li celkovou délku videa a počet sńımk̊u. Pro výpočet okamžité
rychlosti jsme použili metodu, která se oṕırá o derivaci polynomu (3.9). Tento poly-
nom jsme proložili skrze źıskané body trajektorie v prostoru, využ́ıvaj́ıćı kvadratické
lineárńı regrese metodou nejmenš́ıch čtverc̊u. Vzorce, které jsem použili pro výpočet
okamžité rychlosti v ose z (pro osu x a y jsme postupovali analyticky):

zt = A · t2 +B · t+ C. (3.9)

Kde znač́ı: zt Funkce popisuj́ıćı polohu v ose z za čas. [m]
A,B,C Koeficienty kvadratické lineárńı regrese.
t Čas. [s]

Pro regulaci koeficient̊u regrese, jsme nejprve vypoč́ıtali chybu �zn mezi skutečnou
polohou zn a polohou źıskanou pomoćı regrese:

�zn = zn � A · t2n +B · tn + C. (3.10)

Následně jsme vypoč́ıtali sumu chyb
P
�z zvolených po sobě jdoućıch bod̊u:

X
�z =

nX

i=0

�z2(n+i). (3.11)

Jednotlivými derivacemi
P
�z jsme dosáhli optimalizace koeficient̊u regrese

d
P
�z

dA
= 0,

d
P
�z

dB
= 0,

d
P
�z

dC
= 0, (3.12)

což zredukovalo odchylky a zvýšilo přesnost výsledk̊u. Źıskali jsme novou funkci
polynomu s optimalizovanými koeficienty:

f(tn, t(n+1), ..., zn, z(n+1),...). (3.13)
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Provedli jsme derivaci funkce časem, ve kterém jsme zjǐst’ovali okamžitou rychlost v
ose z:

df

dt
= vz(t) . (3.14)

Velikost vektoru okamžité rychlosti v(t) jsme źıskali pomoćı vztahu:

v(t) =
q
v2x(t)

+ v2y(t) + v2z(t) . (3.15)

Celý výpočet jsme realizovali skrze program (př́ıloha 28), který nač́ıtá pět po sobě
jdoućıch bod̊u. Prolož́ı nimi polynom a následně vypoč́ıtá vektor okamžité rychlosti
v(t) pro středńı bod výběru. Tento př́ıstup umožňuje přesné a efektivńı určeńı rych-
losti bodu v konkrétńıch časových okamžićıch během jej́ı trajektorie. Při výpočtu
vektoru zrychleńı bychom postupovali analyticky.

Pro ukázku jsme vypoč́ıtali okamžitou rychlost pro bod o souřadnićıch x = 171,36
mm, y = 139,35 mm a z = 151,91 mm v čase t = 4,133 s. V tomto čase měl bod
okamžitou rychlost v(t) = 0,7 m/s (3.15). Pr̊uběh okamžité rychlosti v pr̊uběhu celého
videa jsme vynesli do grafu (obr. 3.22).
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Obrázek 3.22: Graf okamžité rychlosti bodu z 9 s záznamu videa trajektorie bodu při 25
fps, polohy bodu źıskány pomoćı neuronové śıtě.

3.3.4 Výkon neuronové śıtě

Pro testováńı výkonnosti naš́ı neuronové śıtě s ćılem zjistit jej́ı schopnost určovat
polohu v reálném čase, jsme použili dva typy hardwaru: osobńı notebook a výpočetńı
server katedry KMP. Test jsme provedli pro 30 obrazových dat (sńımk̊u):

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

Ve výsledćıch vid́ıme, že určováńı polohy v reálném čase nebude problém ani při
použ́ıváńı osobńıho notebooku. U použit́ı servu máme v́ıce výpočetńıho výkonu,
který lze využ́ıt pro výpočet rychlosti, či vykreslováńı polohy do grafu v reálném
čase. To by mohlo být v určitých oblastech aplikace výhodné.
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Závěr

V rámci této bakalářské práce jsme se věnovali vývoji neuronové śıtě pro trasováńı
předem připraveného geometrického bodu v prostoru s využit́ım kamerového sytému.
Hlavńım ćılem bylo otestovat schopnost neuronové śıtě predikovat souřadnice bodu.

Z výsledku naš́ı práce vyplývá, že kvalita a množstv́ı trénovaćıch dat jsou kĺıčové
pro úspěšné učeńı neuronové śıtě. Během testováńı jsme zjistili, že zvýšeńı počtu dat
umožnilo śıti se efektivně učit. Formát těchto dat měl také výrazný vliv na učeńı.
Ukázalo se, že naše volba zpracováńı vstupńıch dat, která sńıžila jejich velikost
vytvořeńım výřezu kolem sńımaného bodu, měla na neuronovou śıt’ pozitivńı vliv.
Dokázali jsme tak sńıžit náročnost vstupńı vrstvy sńıžeńım počtu vstupńıch neuron̊u.

Naše volba architektury śıtě se ukázala být vhodnou při práci s daty ze dvou kamer.
Jelikož śıt’ nejprve zpracovávala obrazová data s polohou výřezu a následně tyto
informace využ́ıvala pro určeńı polohy bodu. Naše testy ukázaly, že pro regresńı
úlohy neńı vhodné použ́ıvat sigmoidńı aktivačńı funkci a dropout regulaci.

Práce také prokázala, že neuronová śıt’ může nab́ıdnout vyšš́ı přesnost a flexibilitu
ve srovnáńı s triangulačńı metodou. Jelikož śıt’ neńı závislá na ideálńıch podmı́nkách
sńımáńı a může se adaptovat na měńıćı se prostřed́ı. Toto bylo potvrzeno v našem
posledńım experimentu, kde neuronová śıt’ dosahovala lepš́ı přesnosti v určeńı tra-
jektorie bodu na základě stejných dat.

Nicméně i přes úspěchy tohoto výzkumu existuje několik oblast́ı, které vyžaduj́ı daľśı
zkoumáńı. Pro praktické využit́ı této metody je nezbytné dosáhnout vyšš́ı přesnosti,
nebot’ naše śıt’ vykázala přesnost pod 1 mm ve 44,34 % př́ıpad̊u na ose x, na ose
y pouze 32,28 % a na ose z 50,75 %. U praktické aplikace bychom měli dosáhnout
minimálně 80 % přesnosti ve všech třech osách. K zlepšeńı bychom mohli zvětšit
výřez ze sńımku, nebot’ se zdá, že śıt’ klade menš́ı d̊uraz na obrazová data a spoléhá na
polohu výřezu. Daľśı možnost́ı je změna algoritmu pro učeńı, kde jsme v experimentu
použili základńı metodu zpětného š́ı̌reńı chyb.

Při źıskáváńı dat pro učeńı śıtě byl vytvořen rozsáhlý dataset obsahuj́ıćı 26 910
sńımk̊u kontrastńıho bodu z jedné kamery, kde je poloha uložena př́ımo v názvu
každého sńımku. Tento dataset může být využit pro daľśı výzkumné projekty zaměřené
na trasováńı bodu v prostoru pomoćı neuronov́ı śıtě.

Můžeme tedy ř́ıci, že využit́ı neuronové śıtě pro trasováńı bodu v prostoru ukazuje
slibný potenciál pro praktické uplatněńı. Zvláště v oblastech, kde nelze zaručit kon-
stantńı světelné podmı́nky. Zde poskytuje významnou flexibilitu pro adaptaci na
pracovńı prostřed́ı.
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585(7825):357–362. Online. Dostupné z: https://doi.org/10.1038/s41586-020-
2649-2,.

60



[28] Wes McKinney et al. 2010. Data structures for statistical computing in python.
In Proceedings of the 9th Python in Science Conference, volume 445, pages 51–
56. Austin, TX.

[29] Alex Clark. 2015, Pillow (PIL Fork) Docu-
mentation. readthedocs. Online. Dostupné z:
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3.17 Graf vlivu počtu epoch na absolutńı chybu v prostoru. . . . . . . . . 51
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2.4 Sńımáńı a ukládáńı dat. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.5 Tvorba masky bodu. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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