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Anotace 

V t é t o bakalářské práci se zabýváme vývojem neuronové sítě pro t rasování geome­
tr ického bodu v prostoru pomocí kamerového systému. Zkoumáme možnos t i jejího 
využi t í pro určování souřadnic bodu. V teoret ické části je ana lyzována architektura 
a funkce neuronových sítí. P rak t i cká část popisuje provedené testy za účelem nale­
zení op t imáln í topologie sítě. Výsledky byly exper imentá lně ověřeny a porovnány s 
t r iangulační metodou. 

Klíčová slova 

neuronové sítě, s trojové vidění, kamerové systémy, t r asován í bodu v prostoru 



Anotat ion 

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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neural networks, machine vision, camera systems, spatial point tracking 
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Seznam použitých zkratek, 
symbolů 

/ ( ) Akt ivační funkce. 
b Bias neuronu. 
RGB Barevný model červená - zelená - modrá . 
HSV Barevný model ods t ín - sytost - jas. 
t Čas mezi jednot l ivými body v prostoru. [s] 
Azn Chyba mezi skutečnou polohou a polohou získanou pomocí [m] 

regrese. 
MPA Formát mul t imediá ln ího kontejneru definovaný standardem 

I S O / I E C 14496-14:2003. 
GHz Frekvence procesoru. 
Z(t) Funkce popisující polohu v ose z za čas. [m] 
fps Jednotka snímkové frekvence videa (frame per second). 
k K o n s t a n t n í vzdálenost senzoru od ohniska kamery. [px] 
A, B, C Koeficienty kvadrat ické l ineární regrese. 
uL Levá projekce skutečného bodu. [px] 
maxAxy Maximáln í abso lu tn í chyba v rovině xy. [mm 
maxAxyz Maximáln í abso lu tn í chyba v prostoru xyz. [mm 
ms Milisekunda. 
F Ohnisko kamery. 
V(t) Okamži tá rychlost. [m/s 
Vx(t) Okamži tá rychlost v ose x. [m/s 
vv(ť) Okamži tá rychlost v ose y. [m/s 
Vz(t) Okamži tá rychlost v ose z. [m/s 
C Optický střed. 
Oi Opt ická osa kamery. 

f, Optimal izovaná funkce regrese pro osu z. 
Si Označení senzoru kamery. 
n Počet p rvků . 
300 - 150 Počet neu ronů ve skrytých vrs tvách. 

Poloha n- tého bodu v ose z. [m] 
ySi 

Poloha okrajového pixelu bodu na snímku. [px] 
PÍ Poloha s t ředu bodu na sn ímku v ose x. [px] 

PYI 
Poloha s t ředu bodu na sn ímku v ose y. [px] 

R Poloměr sledovaného bodu. [mm 
uP P r a v á projekce skutečného bodu. [px] 
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CPU Procesor. 
Axy P r ů m ě r n á absolu tn í chyba v rovině xy. [mm] 
Axyž P r ů m ě r n á absolu tn í chyba v prostoru xyz. [mm] 
L Rozteč mezi kamerami. [mm] 
CMOS Snímač. 
T Sn ímaný bod pomocí triangulace. 
P Sku tečná poloha bodu při t r iangulační me todě . [mm] 
xc Souřadnice opt ického s t ř edu v ose x. [mm] 
yc Souřadnice opt ického s t ř edu v ose y. [mm] 
xt Souřadnice sn ímaného bodu pomocí triangulace v ose x. [mm] 
yt Souřadnice sn ímaného bodu pomocí triangulace v ose y. [mm] 
zt Souřadnice sn ímaného bodu pomocí triangulace v ose z. [mm] 
RMSE S t řední kvadra t ická odchylka nebo s t řední kvadra t ická chyba. 

Az Suma chyb při regresy. [m] 
wn Synapt ická váha . 
ifi Uhel na točen í kamer v rovině xy. [rad] 
a>i Uhel záběru bodu. [rad] 

Uhel záběru bodu v ose x. [rad] 
7j Uhel záběru bodu v ose z. [rad] 
fy Uhel sklonu kamery v rovině xz. [rad] 
£ Vn i t řn í potenciá l neuronu. 
xn V s t u p n í signál. 
y V ý s t u p 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 sítě s távají stále významnějš ím nás t ro j em v 
mnoha odvětv í , začíná bý t tento trend více aplikován i v oblasti s t roj í renství . Zde 
nabízí možnost i pro automatizaci různých procesů pomocí s t rojového učení. Volba 
t é m a t u naší práce je inspirována spoluprací T U L a M B na projektu, k t e rý je zaměřen 
na vývoj a prodej univerzálních robot ických buněk , často využívaných pro techno­
logie svařování. Tento projekt si klade za cíl pomoc í s t rojového vidění z jednoduši t 
proces p rogramován í r obo tů pro svařování, což předs tavuje značnou úsporu času a 
finančních pros t ředků , zvláště v kontextu malosériové výroby. Ak tuá ln í p ř í s tup v ro-
bot ickém svařování se různě zaměřuje na využi t í rozšířené reality, dálkově ovládané 
sys témy a pokročilé metody sledování svarových spojů. Tyto metody, i přes svůj 
inovativní p ř í s tup a př ínosy pro praxi, stále čelí výzvám spo jeným s přesnost í , kom­
plexnost í nas taven í a integrací lidského know-how do au tomat izovaných sys témů [1] 
[2] [3] [4]. 

Katedra mechaniky, pružnos t i a pevnosti v současnost i pro určování polohy bodu v 
prostoru využívá t r iangulačn í metodu, k t e rá se opírá o analýzu kontur. U t é to me­
tody se odchylky přesnost i pohybuj í do 5 mm. Přesnos t výrazně ovlivňují vnější vl ivy 
(poloha zdroje světla, teplota barvy, denní doba, atd.). To je zásadní limitace při 
aplikacích, kde nelze zajistit kons tan tn í světelné podmínky , jako je např ík lad v robo-
t ickém svařování. Tato závislost na světe lném pros t řed í b rán í širšímu využi t í trian­
gulační metody v průmyslových aplikacích, kde jsou světelné p o d m í n k y proměnlivé. 

Cílem naš í práce je vyvinout a otestovat neuronovou síť schopnou určovat po­
lohu p ředem s tanoveného geometr ického bodu v prostoru s využ i t ím kamerového 
systému. Pro tes tování přesnost i sítě budeme používat dvě běžně dos tupné webka-
mery, což n á m umožní provádě t testy s daty v základní kvalitě, obsahující různé 
šumy, nedokonalosti a proměnl ivé světelné podmínky. P r ů b ě h práce bude zahrnovat 
teoret ické předs tavení architektury neuronové sítě. Shromažďován í t rénovacích dat, 
k te rá budou z ískávána pomocí kamer a nás ledně zpracována tak, aby byla v h o d n á 
pro t rénování neuronové sítě. Vyvineme topologii neuronové sítě a provedeme její 
t rénink. Během tohoto procesu realizujeme sérii t es tů , při k te rých budeme hodno­
tit v l iv různých úp rav topologie na přesnost určování polohy. Po rovnáme výsledky 
naší neuronové sítě s metodou triangulace, k t e rá se ak tuá lně používá na katedře , 
abychom vyhodnoti l i př ínosy a omezení obou př í s tupů . 
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Př i řešení p rob lémů v t e rminá lu programovacího pros t řed í budeme využívat Chat-
G P T 3.5 [5] jako rychlý a efektivní zdroj nápovědy. Tento nás t ro j n á m umožní 
získávat okamži té odpovědi na dotazy týkající se p rogramování , což značně zefek­
t ivní proces ods t r aňován í chyb a optimalizaci našeho kódu. 

Naše motivace pro využi t í neuronové sítě pro úspěšné t rasování vyplynula ze dvou 
studií , k teré testovaly neuronové sítě ve svých au tomat izačn ích sys témů. V těchto 
s tudi ích bylo demons t rováno , že neuronové sítě jsou schopné se nauči t predikovat 
polohu s urč i tou přesnost í v rámci různých oblas t í aplikace. Tato pozi t ivní zjištění 
nás vedla k přesvědčení , že p o d o b n ý p ř í s tup by mohl bý t úspěšně aplikován i v 
rámci naš í práce [6] [7]. 

Očekáváme, že výsledky t é to práce dokážou, že neuronové sítě jsou vhodné pro 
predikci polohy bodu v prostoru. Zároveň, že bude naše práce zák ladem pro vývoj 
metody určování polohy v rámci projektu společnosti Machine Bui ld ing s.r.o. 
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Kapi to la 1 

Metody snímání polohy a teorie 

1.1 Snímání polohy bodu v prostoru 

1.1.1 Kamerovým systém 

Jedn ím ze známých způsobů opt ického sn ímání polohy v prostoru je t r i angulačn í me­
toda. Tato technika využívá dvě nebo více kamer, k teré jsou od sebe umís těny ve sta­
novené vzdálenost i . Ty to kamery zabíraj í stejnou scénu, ale každá pod j i ným úhlem. 
Díky t é to rozdílné perspekt ivě je možné pomocí ma tema t i cké analýzy, konkré tně 
triangulace, přesně urči t polohu bodu v prostoru. I lus t rační schéma t r iangulační 
metody je zobrazeno na obrázku 1.1. 

Obrázek 1.1: Schéma triangulační metody s dvěma kamerami zachycující skutečný pod 
P, který má svoje projekce UL (levá projekce) a U p (pravá projekce) na snímcích. 

Proces funguje tak, že se identifikuje urč i tý bod v obrazech pořízených oběma ka­
merami. Vzhledem k tomu, že se j e d n á o stejný bod zachycený z různých úhlů , lze 
vytvoř i t t ro júhelník , jehož zák ladnu tvoř í vzdálenost mezi kamerami a vrcholy jsou 
pozice kamer a h ledaný bod. Pomoc í geometr ických pr incipů a t r igonometr ických 
výpoč tů lze pak urči t přesnou polohu tohoto bodu v t ro j rozměrném prostoru [8] [9]. 

Optické sledování je metoda, k t e rá pro sledování pohybu a polohy ob jek tů ve 3D 
prostoru využívá opt ických senzorů (především kamerových sys témů) . K sledování 
využívá algoritmus Mot ion Estimation, což je proces identifikace a modelování tra­
jektor i í pohybu sledovaných ob jek tů na základě rozdílů mezi sn ímky poř ízenými v 
různých časových okamžicích [10]. 
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Další možnou metodou pro určení polohy bodu je s t ruk tu rované osvětlení. Tato 
metoda využívá p romí t án í známého vzoru světla (např íklad mřížky nebo proužků) 
na scénu pro 3D skenování a mapován í . Tato technika měř í deformaci p romí taného 
vzoru způsobenou různými povrchy objek tů , což umožňuje rekonstruovat t ro j rozmě­
rnou strukturu scény [11] [12]. 

1.1.2 Pomocí signálu 

Metoda času letu (Time-of-Flight) umožňuje urči t polohu bodu pomocí měření 
času, k te rý signálu (světelné impulsy, u l t razvukové vlny) t r v á k cestě od zdroje 
k cíli a zpět . Zák ladem je znalost rychlosti signálu a času, což umožňuje vypoč í ta t 
vzdálenost mezi zdrojem a cílem. S kombinací informací o vzdálenost i , znalost í po­
lohy a orientace senzoru lze získat prostorovou informaci o poloze b o d ů vzhledem k 
senzoru [13] [12]. 

N a p o d o b n é m principu funguje metoda L I D A R (Light Detection and Ranging). T a 
umožňuje urči t polohu bodu v prostoru pomocí vysílání laserových papr sků a měření 
času, k te rý t r v á odraženému signálu k n á v r a t u zpět k senzoru. T í m t o způsobem je 
možné měři t vzdálenost mezi senzorem a povrchem cíle [14]. 

1.1.3 Implementace neuronové sítě 

V rámci studie Neural network based 3D tracking with a graphene transparent fo-
cal stack imaging systém byla implementována vícevrs tvá neuronová síť, k t e r á byla 
využ i ta pro sledování bodových a více bodových objektů . Zde byly sítě t r énovány 
pro odhad x, y a z souřadnice z obrazových dat. Data z í skávána pomocí kon­
venčních C M O S kamer, k t e rá byla převedena do zásobníků zaost ření (focal stacks). 
Více bodový objekt představovala beruška, u k te ré se určovala poloha a orientace. 

(a) (b) 

-5 0 5 -20 -10 0 10 20 
X(mm) z (mm) 

Obrázek 1.2: Výsledky odhadované (skutečné) polohy a orientace berušky jsou 
vyznačeny zelenými (oranžovými) body a zeleně (oranžově) překrytými obrázky berušky. 

Obrázky berušek (více bodový objekt) nejsou výstupem neuronové sítě, slouží pouze 
jako ilustrace [6]. 

(a) Výsledky v perspektivě roviny xy, (b) Výsledky v perspektivě roviny xz 

Neuronové sítě byly navrženy s využ i t ím akt ivační funkce R e L U a byly optimali­
zovány pomocí A d a m optimizeru. Výsledky (obr. 1.2) ukázaly, že pro j ednobodové 
objekty bylo dosaženo kořenové s t řední kvadrat ické odchylky ( R M S E ) v ř á d u dese­
t in mi l imet rů pro osy x, y a z. U vícebodových ob jek tů přesnost s ledování rostla 
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s rozlišením senzorů, což naznačuje , že vyšší rozlišení vede k lepší schopnosti sle­
dování složitějších scén [6]. 

Další studie, k t e rá implementovala neuronovou síť je Machine Learning for 3D Par-
ticle Tracking in Granular Gases. Studie se věnovala au tomat i zovanému sledování 
a analýze 3D pozic a orientaci částic v granulárních plynů. Data pro t rénování sítě 
byla exper imentá lně vizual izována a ano tována s p řesnými pozicemi konců částic, 
což umožni lo efektivní učení sítě. 

0 200 400 600 800 1000 1200 
x (pixl 

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

Výsledky (obr. 1.3) studie ukázaly vysokou přesnost detekce částic srovnatelnou s 
manuá ln í analýzou. Sys tém byl schopen zpracovat velké množs tv í dat s min imáln ími 
požadavky na manuá ln í korekce, což výrazně zefektivnilo analýzu [7]. 

Článek 3D Object Detection and Tracking Methods using Deep Learning for Compu­
ter Vision Applications se zabývá metodami určování polohy v prostoru pro detekci 
a s ledování 3D objek tů . Autoř i poukazuj í na v ý z n a m přesného určení 3D polohy 
objektů , k teré je zásadní pro vylepšení funkcionality au tonomních sys témů, jako 
jsou a u t o n o m n í vozidla a robotika. Použi té neuronové sítě byly opt imal izovány s 
využ i t ím technik jako A d a m optimizer a t r énovány na datech z L I D A R u a R G B 
kamer. Výsledky naznačují , že tyto metody zlepšují schopnost počí tačového vidění 
ve složité scéně [15]. 

Z provedeného rešerše jsme zjistili , že efektivita sn ímání polohy pomocí kamerových 
(optických) sys témů je ovl ivněna okolním osvětlením. Tr iangulační metoda např ík lad 
čelí v ý z v á m při změnách osvětlení, kdy nedokáže správně urči t polohu. Schopnosti 
těchto opt ických sys témů jsou omezeny p o d m í n k a m i pros t ředí , ve k t e r ém dochází k 
měření . V t é t o oblasti by využi t í neuronové sítě mohlo předs tavovat vhodné řešení. 
Neuronové sítě nabíz í flexibilitu, adaptabilitu a mohou účinně řešit p roblémy spo­
jené s osvětlením. Díky své schopnosti učit se a př izpůsobovat se r ů z n ý m světe lným 
p o d m í n k á m na základě t réninkových dat. Z rešerše relevantních s tudi í vyplývá, že 
neuronové sítě jsou často opt imal izovány pomoc í A d a m optimizeru. Obl íbenou ak­
t ivační funkcí je R e L U pro její efektivitu v t rénování h lubokých neuronových sítí. 
Tyto prvky architektury neuronové sítě p lánujeme implementovat do naší práce. 
Informace o specifické topologii sítě jsme v dos tupných studiích nenalezli, proto 
uskutečn íme sérii t e s tů k určení op t imáln í topologie pro naši práci . 
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1.2 Architektura neuronové sítě 

1.2.1 Formální neuron 

Formální neuron je zák ladem ma tema t i ckého modelu neuronové sítě. Struktura 
formálního neuronu (déle jen neuronu) je zobrazena na obrázku 1.4. 

Obrázek 1.4: Struktura formálního neuronu. 

Do neuronu obecně vstupuje n reálných v s t u p ů x i , x n , k teré modeluj í dentrity. 
Tyto vstupy jsou ohodnoceny reá lnými synapt ickými v á h a m i wi,...,wn, ty určují 
propustnost v s tupů . Vn i t řn í potenciá l neuronu je vyjádřen váženou sumou vs tupních 
hodnot: 

WiXi 

i=l 

Bias (prahová hodnota) lze do vztahu implementovat p ř idán ím členu XQ — 1. Bias 
je ve vztahu dále zpracováván jako v á h a wo = b. Po úpravě je vstup do neuronu £ 
dán vztahem: 

WiXi w0 
WiXi X2) 

i=0 i=l i=l 

Př i dosažení hodnoty interního potenc iá lu £, neuron indikuje výs tup y. Bias b se 
př idává k vážené sumě vs tupů , čímž ovlivňuje úroveň £ a určuje, kdy neuron akti­
vuje svůj výs tup . Nelineární ná růs t výs tupn í hodnoty y = / ( £ ) n a s t á v á v reakci na 
hodnotu £, kterou ovlivňuje i b. Tento nárůs t je dán akt ivační (přenosovou) funkcí / . 
Pro p ředs t avu je zde ukázka na nej jednodušší akt ivační funkci typu os t rá nelinearita: 

/ ( O 
1 pokud £ > 0 
0 pokud £ < 0 (1.3) 
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1.2.2 Neuronová síť 

Neuronová síť se skládá z několika neuronů , k teré jsou propojené mezi sebou tak, že 
výs tup jednoho neuronu se s t ává vstupem pro jeden nebo více dalších. Jejich počet 
a způsob propojení určuje architekturu sítě. V dané síti rozlišujeme vs tupní , skry tý 
a výs tupn í neuron. V s t u p n í neurony přej ímají informace. P ropo jen ím skrytých neu­
ronů dochází k síření informací na výs tupn í neuron. 

Neuronové sítě se v čase vyvíjejí, jejich propojení a stav neuronů se mění , dochází k 
adaptaci vah mezi nimi . Změnou těchto charakteristik v čase je vhodné rozdělit dy­
namiku sítě do t ř í skupin: organizační (topologie), aktivní (změna stavu) a adaptivní 
(změna konfigurace) (Šíma, 1996, s. 29). 

S tanovením jednot l ivých dynamik z ískáváme různé modely neuronových sítí. Každý 
model je vhodný pro řešení odlišných úloh. Pro specifikaci modelu n á m tedy stačí 
definovat jeho tř i dynamiky. Dále v práci popíšeme ty dynamiky, k teré byly použi ty 
při tvorbě našeho modelu neuronové sítě [16]. 

1.2.3 Organizační dynamika 

U organizační dynamiky p ředpok ládáme takovou architekturu sítě, k t e rá se v čase 
nemění . Mluvíme o dvou typech: cyklická (rekurentní) a acyklická (dopředná) síť 
(Volná, 2008, s.14). 

Př i tvorbě našeho modelu byla využ i ta acyklická dynamika. N a rozdíl od cyklické, 
v acyklických neexistuje cyklus (skupina neuronů spojena do kruhu), tedy všechny 
cesty vedou j edn ím směrem (obr. 1.5). 

Obrázek 1.5: Příklad acyklické architektury neuronové sítě s vyznačenou nejdelší cestou. 

Využ i t ím tohoto p ředpok ladu rozdělujeme neuronové sítě do vrstev. T y jsou uspořá­
dané tak, že jednot l ivé spoje neu ronů vedou ze spodních vrstev do vrstev horních 
(je možné přeskočit jednu nebo více z nich). J e d n í m z těchto t y p ů architektury je 
vícevrs tvá neuronová síť. V síti jsou t ř i kategorie vrstev. P r v n í je v s tupn í vrstva 
složena z vs tupních neuronů . Další je z n á m á jako výs tupn í vrstva, k t e r á obsahuje 
výs tupn í neurony. A mezi n imi se nachází o s t a tn í vrstvy, k teré označujeme jako 
skryté . V t é to topologii jsou neurony bezpros t ředně spojeny se všemi neurony, k teré 
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se nachází v další vrs tvě . N a př ík ladu vícevrstvé neuronové sí tě (obr. 1.6) je vy­
značena cesta, k t e rá vede všemi vrstvami. 

výstupní vrstva 

2. škrty á vrstva 

1. skrytá vrstva 

vstupní vrstva 

Obrázek 1.6: Příklad architektury vícevrstvé neuronové sítě s vyznačenou jednou cestou. 

1.2.4 Akt ivní dynamika 

Akt ivní dynamika určuje počá tečn í stav neuronové sítě a pravidla pro změnu stavu 
v p růběhu času, př ičemž zůs t ává s te jná topologie a konfigurace sítě. N a začá tku je 
nas tavená konkré tn í hodnota vs tupních neuronů na tzv. vstup sítě. O s t a t n í neurony 
jsou v d a n é m počá tečn ím stavu. Všechna tato počá tečn í nas taven í a změny sítě tvoří 
v s tupn í prostor neuronové sítě. Po inicializaci n a s t á v á vlas tn í výpočet sítě. Pokud 
obecně p ředpok ládáme spoj i tý vývoj stavu neuronové sítě v čase, hovoříme o spo­
j i t ém modelu, k t e rý obvykle modelujeme pomoc í diferenciálních rovnic. V praxi se 
větš inou se tkáváme s p ředpok ladem diskré tního stavu sítě, kdy se stav sítě měn í v 
urči tých časových okamžicích. V každém tomto okamžiku je podle s tanoveného pravi­
dla v y b r á n jeden neuron (sekvenční výpočet ) nebo více neuronů (paralelní výpočet ) , 
k teré podle jejich v s t u p ů aktual izuj í svůj stav. Stav výs tupních neuronů , k t e rý se 
časem mění , vy tvá ř í výs tup neuronové sítě. V běžných si tuacích uvažujeme o tom, 
že ak t ivní dynamika vede ke kons t an tn ímu výs tupu neuronové sítě, k t e rý nastane po 
urči té době. V takovém př ípadě neuronová síť realizuje urč i tou funkci na v s t u p n í m 
prostoru v ak t ivn ím stavu. Tato specifická funkce neuronové sítě je d á n a pravidly 
akt ivní dynamiky, k t e rá je závislá na topologii a konfiguraci sítě. Tyto parametry 
zůstávaj í neměnné , což umožňuje síti v ak t ivn ím režimu provádě t v las tn í výpočty. 

Akt ivn í dynamika neuronové sítě specifikuje funkce jednot l ivých neuronů , k romě 
vs tupních neuronů , k te ré maj í obvykle stejný m a t e m a t i c k ý vzorec (předpis) . To 
je charakter is t ické pro homogenní neuronovou síť. P ř i tvorbě našeho modelu, se 
se tkáme s následujícími akt ivačními funkcemi [17]: 

Akt ivační funkce R e L U (Rectified Linear Unit) (1.4) je jedna z nejpoužívanějších 
funkcí při h lubokém učení, tato funkce nemění velikost daného vstupu a je dána : 
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To v praxi znamená , že pokud je na vstupu hodnota x k ladná , funkce v rá t í hodnotu 
x (1.5). Bude-l i hodnota záporná , funkce v rá t í nulu: 

. / x _ J x pokud x > 0 , . 
/ W ~ \ 0 pokud x < 0 ' 1 j 

Graf t é to akt ivační funkce je znázorněn na obrázku ??. 

- 1 0 - 5 5 10 

Obrázek 1.7: Graf aktivační funkce ReLU. 

R e L U je nel ineární funkce, k t e rá je v h o d n á pro učení složitých vzorů v datech [18]. 
Zároveň zmírňuje p rob lém s mizejícím gradientem, k te rý m á vl iv během backpropa-
gace. Je výpoče tně efektivnější, jak z hlediska pamě t i , tak výpoče tn ího času. Dochází 
pouze k j ednoduchému porovnán í s nulou a není p o t ř e b a výpočet exponenciálních 
funkcí jako např ík lad při použi t í funkce sigmoid (1.6). 

Akt ivační funkce sigmoid (1.6) se řad í též mezi nejpoužívanější funkce a je dána : 

m = — — x . (i.6) 
1 + e x 

P a t ř í mezi nel ineární funkce, k t e rá oproti funkci R e L U vrací hodnoty v rozmezí 0 až 
1. Není symetr ická kolem nuly, což znamená , že všechny výs tupn í hodnoty budou 
mít s te jná znaménka . Graf t é t o funkce je znázorněn na obrázku 1.8 [19]. 

H X 
- 1 0 - 5 5 10 

Obrázek 1.8: Graf aktivační funkce sigmoid. 
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1.2.5 Adap t ivn í dynamika 

Adap t ivn í dynamika neuronové sí tě se zabývá počá tečn í konfigurací sítě a změnou 
váhových hodnot v čase mezi neurony. Všechny konfigurace tohoto procesu tvoří 
váhový prostor neuronové sítě. N a začá tku adap t ivn ího režimu se nas tav í počá teční 
konfigurace vah všech spojů v síti. Po dokončení inicializace sítě p rob íhá vlas tní 
adaptace. O b d o b n ě jako v p ř ípadě ak t ivní dynamiky uvažujeme o spoj i tém modelu, 
kde se konfigurace sítě a váhy mezi neurony mění v čase dle spoji té funkce. V tomto 
př ípadě spoj i tá funkce je z a d a n á diferenciální rovnicí. P ře s to se větš inou p ředpok ládá 
adaptace vah v d iskré tn ím čase. Cílem adaptace je objevit p rávě takovou konfiguraci 
sítě ve váhovém pros t ředí , aby realizovala danou funkci v ak t ivn ím režimu. Můžeme 
říci, že pokud je ak t ivní režim využíván pro realizaci dané funkce, tak adap t ivn í 
režim se využívá k učení (programování) t é to funkce. 

Funkci, kterou chceme, aby neuronová síť vykonávala , se typicky definuje pomocí 
t rénovací množiny dvojic v s t u p ů nebo v ý s t u p ů sítě. P ř i adaptaci našeho modelu 
neuronové sítě je využi to učení s uči te lem (supervised learning). Učitel předepisuje 
správné hodnoty na v ý s t u p u pro konkré tně zadané vstupy a t í m t o způsobem adap­
tuje chování sítě. [17]. 

1.3 Backpropagace 

Neuronová síť využívá algoritmus zpě tného šíření chyb (backpropagace) k učení na 
základně optimalizace vah jednot l ivých neuronů . Ten p rob íhá vypoč í t án ím chyby 
(např íklad pomocí s t řední kvadrat ické chyby) mezi výs tupy sítě a očekávanými hod­
notami. Tento proces t r énován í p rob íhá ve vícero cyklech neboli epochách. Síť během 
epoch opakovaně zpracovává t réninková data a upravuje hodnoty vah mezi jednot­
livými neurony. Zároveň se snaží snižovat celkovou chybu výs tupu . Tento proces 
představuje adaptaci mechanismu sítě, k te rý se snaží dosáhnou t s tanovené tole­
rance [20]. N a obrázku 1.9 je i lustrační schéma zpě tného šíření chyby. 

Obrázek 1.9: Zpětné šíření chyby neuronovou sítí (backpropagace), 
chyba = predikovaný výstup - očekávaný výstup. 
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Vypoč í t aná chyba předs tavuje rozdíl mezi očekávanými a predikovanými výstupy. 
Ta je nás ledně šířena zpět sítí skrze každou vrstvu. Pro jednot l ivé vrstvy jsou 
vypoč í tány derivace z t rá tové funkce. Tyto funkce n á m umožní vypoč í ta t gradienty, 
které jsou důležité pro úp ravu vah. Váhy se upravuj í způsobem, k te rý minimalizuje 
z t rá tovou funkci. Upravené váhy se nás ledně ukláda j í a znovu se upravuj í do té 
doby, dokud se nenalezne jejich op t imáln í velikost [21]. 

Pro nalezení min imáln í z t rá tové funkce se používá základní opt imal izační algorit­
mus, k te rý funkci minimalizuje. Gradient z t rá tové funkce ukazuje směr, ve k te rém 
z t rá tová síť nejrychleji roste. Tento algoritmus pracuje na principu pohybu v opačném 
směru tohoto gradientu. Opačný směr je chápán jako směr k nej rýchlej Šímu poklesu 
z t rá tové funkce. Pro nas tavení opt imálních p a r a m e t r ů neuronové sítě se alegorismus 
snaží naj í t minimum. Tento proces p rob íhá opakovaně na základě s tanoveného poč tu 
epoch [22]. 

1.4 Regulace 

Modely neuronových sítí, k teré pracuj í s velkým množs tv í dat, se mohou v něk te rých 
př ípadech př izpůsobi t t rénovacím d a t ů m . To znamená , že nedochází k ú p r a v á m vah 
a síť se p ře s t ává uči t . Tento jev se nazývá přeučení modelu (overfitting). Nas t ává 
tehdy, když si neuronová síť dobře zapamatuje t rénovací data včetně jejich n á h o d n ý c h 
šumů a detai lů. Dochází t í m ke š p a t n é m u chování sítě na dosud neviděných datech. 
A b y se zabráni lo přeučení neuronové sítě, používají se regulační metody [23]. Pro 
náš experiment jsme testovali pouze dvě: L2 regulace a dropout. 

1. L2 regulace (váhový ú t l u m ) : P ř i d á v á penal izační hodnotu k původn í z t rá tové 
funkci. T í m t o způsobem t lačí na to, aby velikosti vah zůs ta ly malé [24]. 

2. Dropout: P ř i aplikaci na vrstvy dochází k n á h o d n é m u vynechání neu ronů ve 
skrytých vrs tvách . Jejich vn i t řn í potenciá l je nás ledně roven 0 a neprob íhá 
jeho aktivace [25]. 

Obrázek 1.10: Ukázka principu regulace dropout, porovnání neuronové sítě bez a s 
regulací. 
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Kapi to la 2 

Získávaní dat 

2.1 Vývojové pros t ředí 

K vývoji po t ř ebných p rog ramů a skr ip tů jsme zvolil i editor Visua l Studio Code pro 
jeho flexibilitu a snadné instalovaní uživatelských balíčků. 

Jako programovací jazyk jsme zvolil i Py thon 3.11.5, k te rý je popu lá rn í v oblasti 
analýzy dat a s t rojového učení. T í m se pro nás s t ává vhodnou volbou pro řešení 
našeho experimentu. Během vývoje jsme využili několik klíčových knihoven, k teré 
Python umožňuje využívat při řešení různých problémů. K práci na našem experi­
mentu jsme nainstalovali knihovny, k teré jsou uvedeny v tabulce 2.1, o s t a tn í použi té 
knihovny jsou součást í Pythonu. 

Tabulka 2.1: Použité knihovny a jejich verze. 

O p e n C V 4.8.1.78 [26] 
N u m P y 1.26.0 [27] 
Pandas 2.2.2 [28] 
Pi l low 10.0.1 [29] 
O p e n P y X L 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 sítě jsme zvolil i knihovnu TensorFlow od vývojářů 
Google Brain . Jako rozhran í jsme použili open-source knihovnu Keras (tab. 2.1). N a 
změnu verze Keras bude upozorněno v kapitole 3 t é to práce . 
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2.2 Sběr dat 

2.2.1 Kamery 

K získání po t ř ebných dat o poloze sledovaného bodu jsme zvolil i dvojici kamer 
Logitech C980 StreamCam. Tento výběr byl z dos tupných kamer na katedře . To 
umožňuje o tes tování neprůmyslových kamer v naší problematice neuronové sítě. 

Za účelem zvýšení přesnost i sn ímání a zajištění konzistence získávaných dat, jsme 
vytvořil i speciální stativ (příloha 01). Originální d ržák dodávaný s kamerou ne­
splňoval po t ř ebné požadavky na tuhost. Docházelo zde k výraznému pohybu kamery. 
Nově vy tvořený stativ kamery m á výrazně větší tuhost a je bez vůlí v uloženích. 
T í m jsme splnili jednu z podmínek pro zachování co možná nejvyšší možné přesnost i 
a spolehlivosti při sběru dat. 

Pro zaj iš tění pevného spoje mezi kamerou a hlavou stativu, jsme vytvořil i konstrukci 
na principu dvou šroubů a využi t í geometrie tě la kamery. Šrouby při t lačují víko 
hlavy stativu na tělo kamery. T í m získáváme vysokou stabilitu spoje a zaručenou 
míru přesnost i při reprodukovatelnosti dat získaných b ě h e m záznamu. Popis stativu 
kamery je na obrázku 2.1. 

Obrázek 2.1: Kamera umístěna do stativu, pro stabilní přichycení ke kraji stolu. 
Vyznačena výška, ve které se nachází střed snímače od stolu. 

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

Za účelem širší manipulace s kamerou jsme vytvořil i kloub ve tvaru šes t ihranu, 
k terý vy tvá ř í spojení kompat ib i ln í se sys témem použ ívaným např ík lad s kamery 
GoPro . Toto řešení umožňuje široký rozsah nas tavení pozice kamery. K p o t ř e b á m 
našeho experimentu jsme vyrobil i stativ, k te rý umožňuje pevně uchytit kameru ke 
kraji pracovního stolu. Tato konstrukce zajišťuje j ednoduché sestavení experimentu 
a s tabi lní umís těn í b ě h e m záznamu dat. 
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2.2.2 Pracovní prostor 

Abychom získali max imáln ího využi t í plochy snímače kamery, vytvořil i jsme model 
pracovního prostoru s vyznačeným s t ř edem (obr. 2.2). Tento krok n á m dovoluje 
orientovat kamery tak, aby s t řed pracovního prostoru mířil do opt ického s t ředu 
sn ímaného obrazu. T í m t aké z ískáváme informaci, zda je z ab rán celý pracovní pro­
stor pro nej lepší dosažitelnost výsledků. 

Obrázek 2.2: Pracovní prostor o velikosti 300x300x300 mm s vyznačeným středem pro 
nastavení kamer. 

Specifikace s t ředu n á m usnadňuje nas tavení obou kamer pod s te jným úhlem. Umožň­
uje vysokou možnost reprodukce a konzistenci dat při p řemís těn í nebo změně pra­
covního pros t ředí . T í m jsme schopni zachovat vyšší úroveň přesnost i a spolehlivosti 
měření , což je pro náš experiment zásadní . 

K z jednodušení a zpřesnění nas tavování orientace kamer jsme napsali j ednoduchý 
program. Ten jsme navrhli tak, aby zobrazoval stejný obraz ze dvou kamer zároveň 
a zelený křížek, k te rý označuje s t řed snímače (obr. 2.3). Tento program zajišťuje 
rychlé a efektivní nas tavení orientace kamer, či jejich p ř ípadnou kalibraci. Pomocí 
implementace tohoto programu jsme zajistili , že osa kamery bude vždy míř i t na 
st řed pracovního prostoru. Zde je ukázka kódu. J e d n á se o funkci, k t e rá vizualizuje 
značky na s t ředu (kód 2.1). Celý program nalezneme v příloze 02. 

def mark(fixed_width, f i x e d _ h e i g h t , frame_l, frame_2): 

# poloha z n a č k y 

markerX = fixed_width // 2 

markerY = fixed_height // 2 

# nastaveni zn a č k y 

markerType = cv . MAR.KER._CR.0SS # typ 

markerColor = (0, 255, 0) # barva 

markerSize =10 # v e l i k o s t 

markerThicknes s = 1 # tl o u s t k a 

# vy k r e s l e n i z n a č k y 

cv.drawMarker(frame_l, (markerX, markerY), 

markerColor, markerType, markerSize, markerThicknes s) 

cv.drawMarker(frame_2, (markerX, markerY), 
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markerColor, markerType, markerSize, markerThickness) 

Kód 2.1: Funkce pro vytvoření zeleného křížku na středu obrazů z kamer, která mají 
velikost f ixecLwidth a f ixedJ ie igh t . Obrazy z kamer jsou frame_l a frame_2. Funkce 

slouží pro nastavení směru kamer do optického středu pracovního prostoru 

Obrázek 2.3: Výstup z programu (příloha 02), který zobrazuje stejný obraz ze dvou 
různých kamer s vyznačením zeleným křížkem, pro nastavení kamer. 

Pro dosažení dos ta tečné přesnost i při pohybu posuvného držáku bodu jsme vytvořil i 
čtvercovou síť (pří loha 03) s rastrem 10 mm, kterou jsme vyt iskl i na formát A 2 . 
T í m t o se můžeme opakovaně a efektivně vracet na již sn ímanou polohu, což n á m 
umožňuje získat více dat z j edné polohy v různých časových intervalech. Celkově 
tento koncept usnadňuje práci při opakovaném získávaní po t ř ebných dat. 

K získání dat pro naši neuronovou síť jsme definovali specifické parametry pra­
covního pros t řed í (obr. 2.4), k t e rý je definováno následovně: Vzdálenost mezi vnějšími 
okraji s t a t ivů kamer je pevně nastaveno na 680 mm. Hranu čtvercové sítě jsme 
umísti l i 560 m m od okraje stolu. Zároveň jsme j i nastavili na osu kamer, pro zajištění 
optimalizace přesnost i snímání . Pracovní prostor jsme dali do vzdálenost i 610 mm 
od okraje stolu a t í m poskytuje dos ta t ečný prostor pro manipulaci se sledovaným 
bodem. 

680 

Obrázek 2.4: Definice pracovního prostředí, s vyznačenými vzdálenostmi: 
mezi kamerami, od okraje stolu, pracovního prostoru. 

a - kamera 1, b - kamera 2, c - okraj stolu, d - čtvercová síť, 
e - pracovní prostor 
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2.2.3 Poloha kont ras tn ího bodu 

Pro simulaci bodu v prostoru jsme vytvořil i posuvný držák, k te rý je určen k mani­
pulaci kon t r a s tn ím p ř e d e m d a n ý m geometr ickým bodem. Tento kon t ras tn í bod n á m 
reprezentuje sledovaný bod ve sn ímaném prostoru, jehož polohu chceme urči t . P ř i 
náv rhu jsme zvažovali několik klíčových faktorů, počínaje barvou bodu. Zde je n u t n ý 
dos ta tečný kontrast s pozad ím pracovního pros t řed í pro snadné rozpoznání kame­
rou. Další byl na řadě mechanismus, k te rý umožňuje dos ta tečně přesné nas tavení 
polohy s t ředu bodu. 

Př i volbě op t imáln í barvy bodu jsme použili poupravený program (pří loha 04) fin-
ding HSV value of target object(Pen) [33], k te rý n á m pomohl urči t vhodný rozsah 
hodnot pro vytvoření kontur v obraze. Pomocí něho jsme prováděl i několik tes tování 
výběru správné barvy. Jeden z těch to t e s tů je zobrazen na obrázku 2.5, vy tvořená 
maska a s a m o t n á barva bodu. 

Vytvořen í kontur ovlivňovalo několik faktorů. Jelikož bod byl vy t i š těn na 3D t iskárně , 
objevoval se zde vl iv povrchu t i š těného mater iá lu . Lesklý povrch vytváře l odlesky 
- světlejší m í s t a něž na zbytku bodu. To vytváře lo problém, k te rý mohl vést ke 
š p a t n é m u vytvoření kontury, mohlo docházet k záměně s pozad ím nebo j inou bar­
vou. 

Obrázek 2.5: Porovnání vlivu barvy kontrastního bodu na vytvoření masky pomocí 
barevného modelu H S V k nalezení kontur a určení přibližného středu kontrastního bodu. 

Následně jsme věnovali pozornost i s amotné světlosti barvy. P ř i čemž jsme zjis­
t i l i , že tmavš í barvy, jako je t m a v ě zelená, byly často obt ížně rozpoznate lné od 
tmavších míst v pracovním prost ředí . Naopak při světlejších ba rvách docházelo k 
sjednocení více barev. To vykazovala světle zelená, k t e rá byla b r á n a v rozsahu žluté. 
Běhen sérií t es tů , k teré zahrnovaly různé pozadí a světelné podmínky , se ukázalo, 
že oranžová barva vykazuje nejlepší kompromis mezi kontrastem a vidi telnost í za 
různých světelných podmínek . 

Př ípravek posuvného držáku (příloha 05) jsme navrhli a vyrobil i s ohledem na 
jeho požadavky: stabilitu, určení s t ř edu sledovaného bodu a snadné manipulace. 
Tyto požadavky byly zásadní pro zajištění vhodnosti d ržáku pro náš experiment. 
Klíčovým požadavkem na mechanismus byla schopnost spolehlivě a rychle urči t 
s t řed bodu. Za t ímto účelem jsme navrhli zák ladnu ve čtvercovém tvaru, k t e rá in­
tu i t ivně umožňuje snadný pohyb sn ímaného bodu. Jeden z rohů základny byl určen 
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jako referenční bod, k te rý slouží k určení s t ředu a při pohyby po čtvercové síti. 
Takto docílíme určení polohy v osách x a y. Pro určení polohy v ose z, jsme zvolil i 
ver t ikální tyč kolmou k základně (obr. 2.6). Po t é to tyči můžeme pohybovat ho­
rizontální tyčí s p ř i š roubovaným kon t r a s tn ím bodem. Uchycení jsme zde provedli 
speciálně tvarovanou podložkou a mat ic í upravenou pro snadnou manipulaci. Tyto 
dva prvky vytvářej í t lakový spoj, k te rý zajišťuje, že bod zůs tane s tabi lně na svém 
místě b ě h e m snímání . 

j 
e 
f 
d 

Obrázek 2.6: Posuvný držák kontrastního bodu pro získávaní dat k učení neuronové sítě, 
který umožňuje nastavení polohy bodu v prostoru xyz. 

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

Tento n á v r h posuvného držáku umožňuje pohyb bodem ve všech t řech osách. To 
m á velkou výhodu př i reprodukci sn ímání a získávaní dat. 

2.2.4 Snímání dat 

K úč innému učení a t r énován í neuronové sítě je důležité disponovat dos t a t ečným 
množs tv ím dat. Nas tavení našeho exper imentá ln ího pros t ředí , k te ré zahrnuje prvky: 

1. Kamery se stativy 

2. Posuvný držák kon t ras tn ího bodu 

3. Čtvercová síť s rastrem 10 mm 

N a základě těch to dat se síť učí rozpoznávat vzory a získávat uži tečné vlastnosti, 
které jsou po t ř ebné pro plnění s tanoveného úkolu. Pro zjednodušení a zefektivnění 
procesu získávání dat byl vytvořen program, k te rý je popsán v příloze 06. Tento 
program je nás t ro j em pro polo-automatizaci sběru dat, urychlení celého procesu 
a uk ládán í po t ř ebných informací. Program je složen z následujících kódů 2.2, 2.3 
a 2.4. 
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i camera = [1 , 2] # u r č e n i kamer 

2 r e s o l u t i o n = [1920, 1080] 

3 main_folder = "DATA" 
# nastaveni r o z l i š e n i 

# složky pro u k l á d á n i 

"camera_2"] 

# p r a c o v n í h o p r o s t r e d i 

4 camera_folder = ["camera_l 

5 working_space = [10, 310] 

H # nastaveni vychozi polohy k u l i č k y 

7 p o s i t i o n _ x = 0 

8 p o s i t i o n _ y = 0 

9 p o s i t i o n _ z = 0 

ío # nastaveni cest pro u l o ž e n i 

11 data_folder.1 = f"{main_folder}\{camera_folder[0]}" 

12 data_folder_2 = f"{main_folder}\{camera_folder[1]}" 

Kód 2.2: Nastavení potřebných proměněných pro získávání dat: volba kamer, rozlišení 

1 # obraz (video) z kamer 

2 caml = cv.VideoCapture(camera [0]) 

3 cam2 = cv.VideoCapture(camera [1]) 

4 # nastaveni p o ž a d o v a n é h o r o z l i š e n i 

5 caml.set(cv.CAP_PR0P_FRAME_WIDTH, r e s o l u t i o n [0]) 

e caml.set(cv.CAP_PR0P_FRAME_HEIGHT, r e s o l u t i o n [1]) 

7 cam2.set(cv.CAP_PR0P_FRAME_WIDTH , r e s o l u t i o n [0]) 

8 cam2.set(cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT , r e s o l u t i o n [1]) 

Kód 2.3: Získání obrazu z jednotlivých kamer (řádek 2,3) a nastavení požadovaného 
rozlišení snímků pro každou kameru. 

1 i f cv.waitKey(1) == ord( ): # p r i s t i s k n u t i 'c
1 

2 p o s i t i o n _ x += working_space[0] 

3 i f position_x == working_space [1] : 

po s i t i o n _ y += working_space[0] 

5 p o s i t i o n _ x = 0 

6 i f p o s i t i o n _ y == working_space [1] : 

7 p o s i t i o n _ z += working_space[0] 

8 p o s i t i o n _ y = 0 

H # p o j m e n o v á n i snimku 

ío snapshot_l = os . path . j oin ( 

n f "{maiii.f older}\{ camera.f older [0]}" , 

12 f"caml_{position_x}_{position_y}_{position_z}_.jpg") 

13 snapshot_2 = os . path . j oin ( 

14 f"{main_folder}\{camera_folder [1]}" , 

is f"cam2_{position_x}_{position_y}_{position_z}_ . jpg") 

16 # u l o ž e n i snimku 

17 cv.imwrite(snapshot_l, frame_l) 

is cv.imwrite(snapshot_2, frame_2) 

Kód 2.4: Při stisknutí klávesy 'c' dochází připsání aktuální polohy do názvu, která se 
automaticky ukládá při každém stisku. Poloha je zapsána do názvu snímku, který se 

uloží do zvolených složek. 

snímků, cesty pro ukládání, velikost pracovního prostoru. 
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V kódu 2.4 je j ednoduchý algoritmus, k te rý p o s t u p n ě při zachycení sn ímku přiřazuje 
dané souřadnice do názvu. Tento formát n á m umožňuje j ednoznačnou identifikaci a 
klasifikovat každý snímek podle zdroje (kamery) a polohy. Tento krok je nezby tný pro 
efektivní t r én ink a analýzu neuronové sítě. Struktura názvu sn ímku s informacemi 
o poloze je následující: 

caml_10_30_80_.jpg 

P r v n í m prvkem (caml) je identifikátor kamery, k te rý je důleži tý pro rozdělování 
dat při zpracovávání . Dalš ím je informace o pozici v ose x (10), což v př ípadě 
našeho exper imentá ln ího pros t řed í představuje hor izontální pozici. Hloubku n á m 
představuje osa y (30) a ver t ikální pozici n á m u d á v á osa z (80). Pro rozdělení názvu 
byl zvolen znak ten je klíčový pro další zpracování snímků. Všechny informace 
o poloze sledovaného bodu v kar tézském souřadnicovém sys tému jsou v j edno tkách 
mm. Snímky získané pomocí programu nelezeme na obrázku 2.7. 

Obrázek 2.7: Snímky jedné polohy posuvného držáku ze dvou kamer, při různých 
světelných podmínek. Výstup z programu (příloha 06) při získávaní dat. 

2.3 Předzpracování dat 

Po dokončení procesu sn ímání přecházíme ke zpracování dat pro učení neuronové 
sítě. Vzhledem k tomu, že obrazový pixel chápe jako jeden neuron na vs tupn í vrs tvě . 
Každý snímek (obr. 2.7) obsahuje t ř i ba revné kanály červená - zelená - m o d r á (ba­
revný model R G B ) . P ř i rozlišení 1920x1080 pixelů, k te ré odpov ídá plné kvalitě, by 
celkový počet neuronů na vs tupn í vrs tvě dosáhl: 1920 • 1080 -3 = 6 220 800 neuronů . 
Takto velký počet neuronů by představoval v ý z n a m n ý výpoče tn í nárok, k te rý by se 
promít l na celkový čas a efektivitu učení neuronové sítě. 

V rámci našeho experimentu zaměřeného na určení polohy bodu není p o t ř e b a získávat 
informace v celém rozsahu snímku, ale s tačí n á m m a l á část kolem něho. To n á m 
umožní výrazně snížit počet obrazových dat pro t rénování , což urychlí celý proces 
učení neuronové sítě. 

Pro tento krok jsme napsali program (příloha 07), k t e rý detekuje sledovaný bod na 
základě jeho barvy a pomocí kontur určí jeho přibl ižný s třed, kolem k te rého následně 
vytvoř í výřez. Program je složen z následujících kódů 2.5, 2.6 a 2.7. 
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i for filename in o s . l i s t d i r ( i n p u t _ d i r ) : 

2 i f filename.endswith(".jpg"): 

3 img_path = o s . p a t h . j o i n ( i n p u t _ d i r , filename) 

4 # n a č t e n i snimku 

5 img = cv.imread(img_path) 

6 # p ř e v e d e n i z RBG do HSV 

7 hsv = cv . cvtColor (img , cv . C0L0R._BGR.2HSV) 

8 # HSV rozsah pro ornazovou barvu 

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

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

11 # v y t v o ř e n i masky 

12 mask = cv.inRange(hsv, lower_color, upper_color) 

13 # v y t v o ř e n i kontur - roho v é body 

contours, _ = cv.findContours(mask, cv.RETR_EXTERNAL, cv. 

CHAIN_APPR0X_SIMPLE) 

Kód 2.5: Vytvoření 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 i f contours: 

2 # kontura s n e j v e t s i nalezenou plochou 

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

4 rectangle = cv.minAreaRect(largest_contour) 

p o s i t i o n , s i z e , angle = rectangle 

(. x, y = p o s i t i o n 

7 w, h = size 

« 

a # v y v o l á n i funkce pro v y t v o ř e n i vyrezu 

cropped_image, x l , y l = crop_img(img, p o s i t i o n , [70,70], min_val, 

max_val, val) 

11 # z a p s á n i informaci o poloze vyrezu do nazvu 

12 output_filename = os.path.jo i n ( o u t p u t _ d i r , f"{filename}{xl}_{yl}_ 

•JPg") 
13 cv.imwrite(output_filename, cropped_image) 

Kód 2.6: Po nalezení kontur, dochází k určení přibližného středu bodu (posi t ion) , který 
je výstupem funkce cv.minAreaRect - kontura s nejmenší plochou. A následné uložení 

této polohy do názvu výřezu. 

i def crop_img ( img , p o s i t i o n , d e s i r e d _ s i z e ) : 

2 x, y = p o s i t i o n # p ř i b l i ž n ý střed k u l i č k y 

3 w, h = d e s i r e d _ s i z e # v e l i k o s t vyrezu 

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

5 y l = i n t ( y - h / 2) 

6 x2 = i n t ( x l + w) # p r a v ý roh 

7 y2 = i n t ( y l + h) 

8 cropped_image = img[yl:y2, xl:x2] 

9 return cropped_image, x l , y l 

Kód 2.7: Funkce pro vytvoření výřezu, na základě vstupů: snímek, poloha středu, 
velikost výřezu. Výřez je tvořen na základě dvou bodů [y l :y2, x l :x2]. 

K určení op t imáln í velikosti výřezu jsme provedli několik t e s tů (obr. 2.8), při k t e rém 
se experimentovalo s různými hodnotami. Docházelo ke změně velikosti sn ímaného 
bodu na sn ímku v důsledku pohybu v ose y, k t e rá m á vl iv na hloubko v pracovním 
prostoru. 
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Takto jsme získali op t imáln í velikost, při k t e rá je sledovaný bod vždy vidi telný 
na výřezu v celém rozsahu pracovního prostoru. 

60x60 70x70 80x80 90x90 100x100 

Obrázek 2.8: Porovnání různých velikostí výřezu sledovaného bodu ze snímků pro 
nalezení optimální velikosti. Velikost je volena v pixelech. 

Op t imá ln í velikost pro náš experiment a pracovní pros t řed í byla velikost výřezu na 
70x70 pixelů, což n á m zredukovalo počet neuronů z několika mil ionů na pouhých 
14 700. To odpovídá ke snížení dat o 99,76 %. Ze sn ímků (obr. 2.7) byly vytvořeny 
výřezy, k teré zle vidět na obrázku 2.9. Pro lepší p ředs tavu jsme vytvořil i demon­
straci výřezu ze sn ímku na obrázku 2.10. 

Obrázek 2.9: Výřezy s kličkou při různých světelných podmínkách s různě kontrastním 
pozadím. Na pravém lze vidět vzniklý odlesk, důsledkem směru působení světla. 

Obrázek 2.10: Demonstrace principu vytvoření výřezu 70x70 pixelů z původního snímku 
s rozlišením 1920x1080 pixelů. Kde je vyznačená poloha levého rohu, která je uložena do 

názvu snímku. 

Tento proces n á m umožni l vytvoř i t opt imal izovaná a konzis tentní data pro t rénování 
neuronové sítě. Získali jsme menší počet neuronů na vs tupn í vrs tvě a t í m op­
t imálnější architekturu. A to n á m umožňuje efektivní a rychlé učení. 
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2.3.1 Různorodos t dat 

Abychom rozšířili náš dataset a zabráni l i přeučení sítě, poupravili jsme kód 2.7. 
Cílem bylo vytvoření n á h o d n é h o výřezu kolem přibl ižného s t ředu a t í m zabrán i t 
konzis tentn ímu umís těn í bodu ve výřezu. Tento krok jsme zvolil i po prvních pro­
vedených testech, k teré vykazovaly vysokou nepřesnost sítě. Domníval i jsem se, že 
neuronová síť určuje polohu pouze za pomocí polohy výřezu, jelikož bod byl na všech 
vs tupních datech vždy upros t ř ed výřezu. Tato metoda zabrán í chybnému učení a do­
volí n á m tak rozšířit náš dataset. 

Za pomocí p ř idán í n á h o d n é hodnoty do polohy s t ředu na základě kontur, jsem získali 
upravený kód 2.8: 

1 min_val , max_val = [-1 , 1] 

2 val = 8 # v e l i k o s t n á h o d n é h o posuvu 

3 

4 def crop_img(img, p o s i t i o n , d e s i r e d _ s i z e , min_val, max_val, v a l ) : 

5 x, y = p o s i t i o n 

6 w, h = d e s i r e d _ s i z e 

7 # stanoveni n á h o d n é h o 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 

ío # p ř i d á n i n á h o d n é h o posuvu do tvorby vyrezu 

xl = i n t ( x + random_x - w / 2) 

12 y l = int (y + random_y - h / 2) 

13 x2 = int (xl + w) 

y2 = i n t ( y l + h) 

is cropped_ image = img[yl:y2, xl:x2] 

16 return cropped_image , xl , y l 

Kód 2.8: Vytvoření náhodného výřezu využitím funkce random, která je dána parametry 
min .va l , max.val a velikostí posuvu v a l , který jsme stanovili na 8 pixelů. Přičtením 
proměnných random_x a random_y dochází k posuvu výřezu vzhledem k středu bodu. 

V ý s t u p e m tohoto programu (pří loha 08) je několik variant výřezu, k te ré můžeme 
získat z jednoho snímku. N a obrázku 2.11 je uveden př íklad n á h o d n ý c h výřezů, 
první snímek je vy tvořen neupraveným kódem 2.7 pro porovnání . • • • • 
Obrázek 2.11: Porovnání náhodných výřezů z jednoho snímku vytvořené programem 08. 
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Kapi to la 3 

Trénování sítě 

Z p o č á t k u není možné stanovit ideální architekturu neuronové sítě. Provedli jsme 
několik exper imentá ln í t e s tů topologie sítě, kde jsme analyzovali v l iv jednot l ivých 
p a r a m e t r ů na efektivitu a přesnost sítě. V t é to kapitole společně probereme tyto 
parametry a nalezneme z nich tu nejvýhodnější (popř. nejlepší). Testy jsme provedli 
pos tupně od osy x, přes rovinu xy až do výsledného prostoru xyz. 

P r v n í architekturu neuronové sítě jsme navrhli s t ím, že pro každou kameru jsme 
vytvořil i v s tupn í vrstvu, k t e r á je spojena s v las tn í skrytou vrstvou. Tuto topologii 
jsme zvolil i s cílem, aby síť nejdříve izolovaně zpracovávala data sn ímků z jednot­
livých kamer. O d tohoto kroku očekáváme, že umožňuje předzpracování dat bez 
vzájemného ovlivňování. Následně po zpracování těch to dat jsme očekávali, že síť 
bude vyhodnocovat spojitost mezi t ěmi to toky dat, pro přesné určení polohy bodu. 
N a obrázku 3.1 je naše architektura i lus t rována pro lepší p ředs tavu . 

Obrázek 3.1: První sestavená architektura neuronové sítě pro predikci polohy kuličky na 
ose x. Složena ze dvou vstupních vrstev, s jednotlivými prvními skrytými vrstvami, 

společnou druhou skrytou a výstupní vrstvou. 

vstupní 1. skryté 2. skrytá výstupní 
vrstvy vrstvy vrstva vrstva 

O 
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Pro úspěšnost t r énován í naší neuronové sítě je důležité zpracování a normalizace 
vs tupních dat. Využili jsme k tomu program pro předpracován í dat, k te rý nalezneme 
v příloze 07. Tento program, jak již bylo uvedeno, zpracovává obraz vy tvořen ím 
výřezu kolem sledovaného bodu. A t aké uložením informace o poloze výřezu do 
názvu souboru. Abychom tyto data mohli zpracovávat , vytvořil i jsme funkci (kód 
3.1), k t e rá extrahuje tato data z názvu souboru, k te rý je ve formátu: 

caml_10_30_80_960_589_.j pg 

Poslední dva prvky jsou informací o poloze výřezu v pixelech. P r v n í informace (960 
pixelů) je o hor izontální poloze na sn ímku. D r u h á informace (589 pixelů) reprezen­
tuje vert ikální polohu na snímku. 

i def l o a d _ d a t a ( f o l d e r ) : 

2 imgs = [] # o b r a z o v á data 

3 sqr = [] # poloha vyrezu 

4 coordinates = [] # s o u ř a d n i c e k u l i č k y 

r> 

6 for filename in o s . l i s t d i r ( f o l d e r ) : 

7 i f filename.endswith( ' .jpg ' ) : 

8 img = Image.open(os.path.join(folder, filename)) 

9 # p ř e v e d e n i o b r a z o v ý c h dat do rozsahu 0 az 1 

img_array = np.array(img) / 255.0 

imgs.append(img_array) 

12 # z i s k a n i dat o poloze vyrezu 

13 s q r _ l , sqr_2 = f i l e n a m e . s p l i t ( ) [4:6] 

s q r . a p p e n d ( [ f l o a t ( s q r _ l ) , f l o a t ( s q r _ 2 ) ] ) 

is # z i s k a n i dat o s o u ř a d n i c i v ose x 

16 coordinate_x = f ilename . s p l i t ('_' ) [1] 

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

is return np.array(imgs), n p . a r r a y ( s q r ) , np.array(coordinates) 

Kód 3.1: Funkce pro extrahování informací z názvu snímku, které jsou uloženy v f older. 
Pomocí funkce s p l i t ( , _ ) ) rozdělujeme název na jednotlivé prvky (informace), které 

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

Po zpracování dat jsme napsali část programu pro t rénován í naší neuronové sítě, 
k te rý nalezneme v příloze 09. Jako prvn í jsme nastavili formát vs tupních dat do 
sítě, k t e rá rozdělena do dvou kategorií: 

1. Obrazová data: Tato data obsahují informace, k te ré jsou na snímku, v našem 
př ípadě se j e d n á o kon t ras tn í bod. Jejich formát jsme nastavili na (70, 70, 
3) , což odpovídá velikosti výřezu 70x70 pixelů v ba revném prostoru R B G . 

2. Polohová data: T y jsou ve formátu ( 2 , ) , k t e rý odpov ídá hor izontální a ver­
t ikální poloze výřezu na snímku. 
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Poté jsme začali se stavbou architektury sítě (kód 3.2), kde dů lež i tým krokem je 
převést matici obrazových dat do vektoru. Po té jsme tento obrazový vektor spojili s 
vektorem polohových dat. T í m t o jsme vytvořil i v s tupn í vrstvu, k t e rá kombinuje ob­
razové a polohové informace, tvořenou 14 702 vs tupn ími neurony ( input _jmerged_l 
a input_merged_2). Dále jsme vytvořil i p rvn í dvě skryté vrstvy (densel_img_l a 
densel_img_2). Tyto vrstvy zpracovávaj í dat s amos t a tně před t ím, než jsou spo­
jeny do společné d ruhé skryté vrstvy (dense2). Všechny tyto skry té vrstvy obsahují 
100 neuronů a síti umožňuj í dos ta tečné komplexní zpracování dat. Pro výs tup naší 
nerunové sítě jsme určili jeden neuron. 

1 # v s t u p n í data 

2 input_img_l = layers.Input(shape = (70, 70, 3)) 

3 input_img_2 = layers.Input(shape = (70, 70, 3)) 

4 i n p u t _ s q r _ l = layers.Input(shape = (2,)) 

5 input_sqr_2 = layers.Input(shape = (2,)) 

H # p ř e v e d e n i matice obrazu na vektor 

7 f l a t t e n _ i m g _ l = l a y e r s . F l a t t e n ( ) ( i n p u t _ i m g _ l ) 

8 flatten_img_2 = l a y e r s . F l a t t e n ( ) ( i n p u t _ i m g _ 2 ) 

9 # spojeni vstupu do jedné vstupni vrstvy A 

ío input_merged_1 = l a y e r s . C o n c a t e n a t e ( ) ( [ f l a t t e n _ i m g _ l , i n p u t _ s q r _ l ] ) 

n # skryta vrstva vstupni vrstvy A 

12 densel_img_l = layers.Dense(100, a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ( 

input_merged_1) 

13 # spojeni vstupu do jedne vstupni vrstvy B 

14 input_merged_2 = l a y e r s . C o n c a t e n a t e ( ) ([ f l a t t e n _ i m g _ 2 , input_sqr_2]) 

is # skryta vrstva vstupni vrstvy B 

16 densel_img_2 = layers.Dense(100, a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ( 

input_merged_2) 

17 # spojeni prvnich s k r y t ý c h vrstev 

is concatenated = l a y e r s . C o n c a t e n a t e ( ) ( [ d e n s e l _ i m g _ l , densel_img_2]) 

19 # druha skryt vrstva 

20 dense2 = layers.Dense(100, a c t i v a t i o n = 'relu')(concatenated) 

21 # vystupni vrstva 

2 2 output_layer = layers.Dense(1)(dense2) 

Kód 3.2: Architektura neuronové sítě v prostředí Python, která odpovídá topologii na 
obrázku 3.1. První krokem je stanovení formátu vstupních dat pomocí shape. Dále 

převedení obrazové matice na vektor pomocí layer .Flatten() a spojení s vektorem 
polohy výřezu využitím layers.Concatenate(). Nakonec samotné definování vrstev 

layers.Dense(). 

Př i t r énován í neuronové sítě dochází k vývoji t akzvaného modelu, k te rý je možné 
uk láda t a používat k predikci polohy v našem experimentu. Model jsme vytvořil i 
(kód 3.3) na základě topologie naš í sítě, kde jsme definovali v s tupn í a výs tupn í 
vrstvy. 

1 model = models.Model( 

2 inputs = [input_img_l, input_img_2, # vstupni vrstvy 

3 i n p u t _ s q r _ l , i n p u t _ s q r _ 2 ] , 

4 outputs = output_layer) # vystupni vrstva 

Kód 3.3: Vytvoření modelu typu models.Model a definování vstupních vrstev (inputs) a 
výstupní vrstvy (ouputs). 
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Pro náš model jsme vybral i op t imal izá tor typu A d a m , k te rý je velmi užívaný při 
t rénovaní . Jako z t rá tovou funkci jsme zvolil i p r ů m ě r n o u kvadratickou chybu, k te rá 
se hod í pro predikci hodnot. K hodnocení výkonnost i modelu jsme stanovili metriku, 
k te rá měř í přesnost při predikci polohy bodu (kód 3.4). 

model.compile( 

optimizer = 'adam', # volba algoritmu 

loss = 'mean_squared_error', # volba z t r á t o v é funkce 

metrics = ['accuracy ]) # volba hodnoceni 

Kód 3.4: Kompilace modelu, při nastavení optimalizačního algoritmu (optimizer), 
ztrátové funkce (loss) a hodnotícího parametru výkonnosti sítě (metrics). 

Po konfiguraci všech po t ř ebných funkcí jsme definovali p o t ř e b n á data společně s 
parametry pro t rénování sítě (kód 3.5). 

model.f i t ( 

# t r é n i n k o v á data 

[ i m g _ l _ t r a i n , img_2_train , s q r _ l _ t r a i n , s qr_2_train] , 

# c i l o v a data 

coords_train , 

# parametry t r é n i n k u 

epochs = 500, batch_size = 32, 

# v a l i d a c n i data 

v a l i d a t i o n _ d a t a = ([img_1_test, img_2_test, s q r _ l _ t e s t , 

s q r _ 2 _ t e s t ] , 

coords_test ) ) 

Kód 3.5: Definování trénovacího datasetu, správných souřadnic a testovacího datasetu 
(val idat ion.data) pro model. 

K predikci polohy sledovaného bodu jsme napsali funkci (kód 3.6), kde jsme načetl i 
náš model a data, pomocí k terých chceme predikovat polohu. 

def predict_coordinate(model, img_l, img_2, s q r _ l , sqr_2): 

p r e d i c t i o n = model.predict([img_l, img_2, s q r _ l , sqr_2]) 

return p r e d i c t i o n 

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

Pro zaj iš tění vysoké přesnost i a efektivity neuronové sítě při určování polohy bodu, 
jsme experimentovali s různými architekturami a nas taveními sítě. To n á m umožnilo 
zjistit, j aké parametry maj í příznivý, či škodlivý vl iv pro náš experiment. V té to 
kapitole si ukážeme, jak jsme postupovali při optimalizaci naš í topologie. Kapi to la 
je rozdělena na t ř i h lavní sekce, k teré pos tupně reprezentuj í kar tézský souřadnicový 
systém. Postupovali jsem od jednoduché osy x až po prostor xyz, ve k t e r ém jsme 
porovnali výsledky s j i n ý m způsobem určení polohy. 
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3.1 Osa x 

Abychom lépe porozuměli fungování neuronové sítě a sestavování architektury, začali 
jsme experimentovat se sítí zaměřenou pouze na osu x. Cílem tohoto postupu bylo 
zjistit, zda n á m síť dokáže vracet predikovaná souřadnice bodu v mm. Tento krok 
byl klíčový k porozumění , jak síť se v s tupn ími daty pracuje a zda dokáže urči t 
souřadnice sledovaného bodu. 

Počet neu ronů v a rch i tek tuře při t e s tování je uveden v tabulce 3.1. Program, k terý 
jsme použili nalezneme v příloze 09. 

Pro p rvn í test jsme nasbíral i 29 obrazových dat, k t e r á odpovídaj í poloze bodu v 
ose x od 0 až 280 m m při rozpět í 10 mm. Tato data jsme následně pomocí příkazu 
t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( ) rozdělili na dva datasety: t rénovací a testovací. Trénovací da-
taset obsahoval 80 % (přibližně 23 výřezů) z celkového poč tu dat, zbylých 20 % 
(přibližně 6 výřezů) byly vyhrazeny pro testovací dataset. K předzpracování dat 
jsme použili program (pří loha 07), k te rý vy tvá ř í výřez kolem s t ředu sledovaného 
bodu. 

Trénovaní modelu jsem provedli pro dva poč ty epoch 1 000 a 10 000, t í m jsme získali 
dva modely, k te rými jsme následně predikovali polohu na dvou př ípadech: 

• Data pro predikci byla stejná, jako data na k te rých se síť učila. 

• Data při k terých byla poloha bodu odl išná od trénovacích dat. Polohu bodu v 
ose x jsme zvolil i od 5 až 275 m m při rozpět í 10 mm. 

K predikování souřadnice, jsme vytvořil i program (pří loha 10), k te rý implementuje 
funkci m o d e l . p r e d i c t O (kód 3.6). Po provedení predikce jsme výsledky zazname­
nali a zjistili jsme, že síť n á m vrací hodnoty v milimetrech. Toto zjištění bylo pro nás 
klíčové, jelikož eliminuje jakékoliv po t ř ebné úp ravy formátu vs tupních dat. Následně 
jsme provedli výpočet absolu tn í chyby mezi skutečnou a předkovanou souřadnicí sle­
dovaného bodu. To n á m umožni lo posoudit přesnost naší sítě. 

Absolu tn í chyba při p r v n í m př ípadu , kde data byla s te jná jako trénovací , je pre­
zentována v grafu (obr. 3.2). V tomto grafu jsou srovnány výsledky dvou modelů , 
které byly t r énovány při 1 000 a 10 000 epochách. Volbou vysokého čísla v p ř ípadě 
d ruhého modelu jsme chtěli zjistit, jak na to síť bude reagovat. A zda se budou 
výrazně měni t výsledky oproti nižšímu poč tu epoch. 

Tabulka 3.1: Nastavení architektury sítě pro osu x. 

osa x 
Počet neuronů v p rvn í skryté v rs tvě 
Počet neuronů v d ruhé skryté vrs tvě 
Počet neuronů ve výs tupn í vrs tvě 

100 
100 

1 
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Obrázek 3.2: Graf absolutní chyby (predikovaná - skutečná) polohy bodu v ose x, při 1 
000 a 10 000 epochách modelu. Na čtvercové síti od 0 mm do 270 mm při rastru 10 mm. 

Predikované souřadnice se obvykle pohybovaly při absolu tn í chybě 0,1 až 2 mm, ale 
byly zaznamenány i chyby nabíraj íc í hodnoty až 10 m m do kladných i záporných 
hodnot. Tyto větší chyby zřetelně vidíme v grafu, kde se výrazně odlišují od os ta tn ích 
hodnot. P ř edpok l ádáme , že tyto chyby mohou bý t způsobené rozdělením dat do 
trénovacího a testovacího datasetu. Kde data, k t e rá nebyla v t rénovacím datasetu 
vykazují zvýšené chyby. Tento jev je p a t r n ý i v př ípadě modelu, k te rý prošel 10 000 
epochami. Přes tože v absolu tn í chyba se v tomto př ípadě klesna na 0,001 mm. Zdá 
se, že větší počet epoch m á vl iv na přesnost neuronové sítě. 

S te jným postupem jsme provedli test v d r u h é m př ípadě . Kde data nabyla s te jná s 
t rénovacími a lišila se od nich v poloze bodu. V tomto př ípadě byl sledovaný bod 
posunut od 5 m m po 10 m m do 265 mm. T í m t o jsme pozorovali, jak si model dokáže 
poradit s různorodými daty. Abso lu tn í chyby jsou prezentovány na grafu (obr. 3.3). 
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Obrázek 3.3: Graf absolutní chyby (predikovaná - skutečná) polohy bodu v ose x, při 1 
000 a 10 000 epochách modelu. Na čtvercové síti od 5 mm do 265 mm při rastru 10 mm. 
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Zde jsem zaznamenali výrazný ná růs t chyb a zvýšení p o č t u záporných hodnot. 
P ř edpok l ádáme , že tento jev souvisí s nedos t a t ečným p o č t e m trénovacích dat pro 
neuronovou síť. V důsledku toho není síť schopna efektivně vytvoř i t funkci pro určení 
polohy. 

Tato ana lýza výsledku naznačuje , že pro zlepšení přesnost i sí tě budeme po t řebova t 
rozšířit naše data. T í m docílíme lepšího zák ladu pro t rénování a zajištění lepší adap­
tace neuronové sítě na různorodá dat. 

3.2 Rovina xy 

Po úspěšném zjištění, že ne runová síť dokáže s urč i tou přesnost í predikovat souřadnice, 
jsme se rozšířili naši práci do roviny xy. Pro tento účel jsme nasbíral i nová data, 
k te rá předs tavuj í rovinu o rozměrech 270x270 mm. K zpracování dat jsme opět 
využili náš program (pří loha 07), k t e r ý m jsme zpracovali 784 obrazových dat z j edné 
kamery. Pro rozdělení dat do t rénovacího a tes tovacího datasetu jsme využili funkci 
m o d e l . p r e d i c t O (kód 3.6), př ičemž jsme zvolil i poměr rozdělení 8:2. 

K otes tovaní přesnost i našeho modelu bylo vyb ráno 27 obrazových dat, k t e rá se lišila 
od trénovacích. Tato testovací data reprezentovala úhlopř íčku naš í roviny. Zvoli l i 
jsme tento p ř í s tup pro rychlé provedení t e s tů modelu a ověření přesnost i např íč 
rovinou. Nový program pro t rénování sítě nalezneme v příloze 11 a k tes tování 
modelu v příloze 12. 

3.2.1 Porovnání aktivačních funkcí 

Naše p rvn í testy jsme zaměřil i na volbu akt ivační funkce. Pro experimenty jsme 
vybral i dvě nej používanější funkce: R e L U a sigmoid. O nichž jsme se zmiňovali v 
první kapitole. Během tes tování jsme porovnával i p r ů m ě r n o u absolu tn í a max imá ln í 
chybu mezi skutečnou a predikovanou polohou bodu. Testy jsem provedli na pět i 
různých topologiích sítě, k teré se lišili p o č t e m neuronů ve skrytých vrs tvách. Modely 
jsme trénovali při 500 a 1 000 epochách. Zkusil i jsme i doučení již na t rénovaného 
modelu z 500 na 1 000 epoch. Chtěli jsme zjistit chování akt ivačních funkcí při 
změnách topologie a nás ledně je porovnat mezi s sebou. 

Z našich výsledků vyplývá, že funkce R e L U dosahuje nejvyšší přesnost i u topologie 
sítě 100 — 50. Jak můžeme vidět na grafu (obr. 3.4), k zlepšení predikce došlo při 
doučení modelu. Tento pozi t ivní trend je zvlášť p a t r n ý u max imá ln í absolu tn í chyby, 
kde došlo ke snížení o 5.8 mm. Konečná chyba modelu maxAxy = 8,11 mm, za t ímco 
Axy dosahuje hodnoty 2,57 mm. 

Akt ivační funkce při našich testech vykazuje výrazně vyšší hodnoty, k teré přesahují 
až 100 mm. N a grafu (obr. 3.5) vidíme urči té změny topologie vedou ke zlepšení 
predikce. Nejnižší hodnota p r ů m ě r n é absolu tn í chyby Axy, dosahuje 17,64 m m při 
100 — 100. Maximáln í absolu tn í chyba max Axy dosáhla j edné z nižších hodnot a to 
57,3 mm. 
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Obrázek 3.4: Graf vlivu aktivační funkce R e L U při různých topologií sítě, sledování 
průměrné absolutní chyby Axy a maximální absolutní chyby maxAxy predikce polohy. 

Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch. 
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Obrázek 3.5: Graf vlivu aktivační funkce sigmoid při různých topologií sítě, sledování 
průměrné absolutní chyby Axy a maximální absolutní chyby maxAxy predikce polohy. 

Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch. 
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K dalším expe r imen tům pro zjištění ideální architektury sítě jsme z těch to t e s tů 
zvolil i následovně: funkci R e L U při topologii 300 — 150, 100 — 50 a sigmoid při 
300 - 150, 300 - 50. 

3.2.2 V l i v regulace 

V našem dalš ím experimentu jsme implementovali regulaci vrstev. Použili jsme re­
gulace dropout, L2 o nichž jsme se zmiňovali v kapitole 1. Pro prvn í test jsme zvolil i 
často používané hodnoty těchto regulací, tedy dropout rate = 0,5 a regulaci L2 = 
0,001. Způsob př idán í regulace do architektury sítě můžeme vidět na ukázce kódu 
3.7, kde jsou př idané hodnoty, k teré jsme použili . V příloze 13 nalezneme program 
neuronové sítě, k teré implementuje regulace. 

i densel_imgl = layers.Dense(num_neuron_first, 

•2 a c t i v a t i o n = 'relu ' , 

3 k e r n e l _ r e g u l a r i z e r = regularizers.12(0.001))(input_mergedl) 

4 dropoutl_imgl = layers.Dropout(0.5)(densel_imgl) 

Kód 3.7: Přidání regulace dropout (layers.Dropout()) a L2 (regularizers. 12()) do 
vrstvy neuronové sítě. 

N a grafu uvedeném na obrázku 3.6 je pa t rné , že došlo ke snížení p růměrné absolu tn í 
chyby Axy v p ř ípadě akt ivační funkce sigmoid. Tento pokles je z a z n a m e n á m při 
topologii sítě 300 — 150, kde se chyba z původních 45,5 m m snížila 16,65 m m při 
1 000 epochách. Naopak u funkce R e L U jsme zaznamenali výrazné zhoršení přesnost i 
predikce. Kde 300 —150 vzrostla z hodnot pod 4 m m na více než 10 mm. Zpozorovali 
jsme trend snižující přesnost s navýšením p o č t u epoch, což poukazuje na potenciá lní 
p ře t rénování modelu. 

Počet neuronů ve vrs tvách Počet neu ronů ve vrs tvách 

Obrázek 3.6: Graf vlivu regulace dropout = 0,5 a L2 = 0,001 na Axy a maxAxy při 500, 
1 000 a 500 na 1 000 epoch. 
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Během analýzy dat jsme zjistili potenciá ln í důvod přeučení neuronové sítě. Všimli 
jsme si, že na vs tupních datech je sledovaný bod vždy umís těn na s t ředu výřezu. 
To nás vedlo k p ředpokladu , že síť spoléhá pouze na tuto uměle s tabi lní polohu. 
A nedochází k adekvá tn ímu zpracování obrazových dat sítí, k teré se nijak výrazně 
neliší. Abychom zabráni l i tomuto jevu, napsali jsme program (pří loha 08), o k te rém 
jsme se zmiňovali v kapitole 2. Tento program vytvoř í výřez, ve k t e r ém je bod 
náhodně umís těn . Dále jsme upravili metodu rozdělení dat za pomocí náhodného 
výřezu v p o m ě r u 3:1. Nově jsme získali t ř i obrazová data k j edné poloze bodu, t í m 
jsme rozšířili počet t rénovacích na 2 339 dat, počet testovacích na 778 dat. 

Pro test při navýšení vs tupních dat jsem zvolil i dvě topologie z předchozího experi­
mentu: 100 — 50 při R e L U a 300 — 150 při funkci sigmoid. Výsledky jsou zobrazeny 
v grafu na obrázku 3.7, k teré n á m ukázaly, že max imá ln í abso lu tn í chyba se nemění 
a drží si hodnotu 268 mm. N a druhou stranu p r ů m ě r n á absolu tn í chyba vykazovala 
v závislosti na p o č t u epoch zlepšení přesnost i predikce. Avšak její hodnota vzrostla 
mnohonásobně , což jsme očekávali navýšením dat při zachování topologie. 
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Obrázek 3.7: Graf vlivu regulace dropout = 0,5 a L2 = 0,001 na Axy a maxAxy při 
navýšení trénovacích dat na celkový počet 2 339 dat. Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 

epoch. 

S n á r ů s t e m vs tupních dat jsme zaznamenali opakovaný výskyt chyby týkající se 
velikosti výřezu. D ů v o d e m byl i kontury, k te ré jsou zák ladem pro vytvoření výřezu. 
Abychom chyby efektivně odstranili, napsali jsme program (příloha 14), k te rý odhal í 
špa tnou velikost a ods t r an í danou dvojici obrazových dat. Konzistentnost velikosti 
je důleži tá , jelikož naše síť není tvořena pro různé velikosti vs tupních dat. 

Během vývoje programu pro kontrolu velikosti jsme čelili otázce, jak zajistit, aby 
neuronová síť správně párovala obrazová data, k t e rá jsou důleži tá pro přesnou pre­
dikci polohy. Vzhledem k nejistotě, j a k ý m způsobem jsou data vzájemně párována , 
jsme vytvořil i funkci pro párován í pomoc í ID. Toto un iká tn í ID je uloženo v názvu 
každého sn ímku a umožňuje n á m správné pá rován í fotek. Pr incip t é t o funkce je 
zobrazen v ukázce kódu 3.8. 
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for filenamel in o s . l i s t d i r ( f o l d e r l ) : 

for filename2 in o s . l i s t d i r ( f o l d e r 2 ) : 

# parovnani podle ID: cam_1.1_x_y_z_ 

i f f i l e n a m e l . s p l i t ( )[1:5] == f i l e n a m e 2 . s p l i t ( )[1:5]: 

p a i r e d _ t e s t _ i m a g e s . a p p e n d ( ( o s . p a t h . j o i n ( f o l d e r l , f i l e n a m e l ) , 

o s . p a t h . j o i n ( f o l d e r 2 , f ilename2))) 

break 

Kód 3.8: Párování obrazových dat na základně unikátního ID uloženého v názvu snímku. 
Pomocí . s p l i t ('_') [1:5] získáme ID: cam_1.0_x_y_z. Spárované obrazová data vložíme 

do seznamu paired_test_images [] . 

Po implementování t é t o funkce jsme přepsal i program naš í neuronové sítě (příloha 
15). S t í m jsme upravili i program pro tes tování modelu (příloha 16). 

Provedli jsme experiment, k t e rý n á m ukázal vl iv velikosti regulace dropout. Arch i ­
tektura sítě byla 100 — 50 s akt ivační funkcí R e L U . 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 aktivační funkce ReLU, při počtu 2 339 
trénovacích dat. Po 500, 1 000 a z 500 na 1 000 epoch. 

Z analyzovaných výsledků vylívá, že velikost regulace dropout m á výrazný vl iv 
na přesnost predikce polohy. Zjistil i jsme, že nižší hodnota dropoutu vede k vyšší 
přesnost i neuronové sítě. Konkré tně rozdílem mezi hodnotami dropout 0,6 a 0,3 je 
26,5 mm, což představuje zlepšení o 78 %. Přes tože hodnota 0,3 vykazovala nejlepší 
výsledky, rozhodli jsme se použí t hodnotu 0,4 pro naše další testy. Učinili jsem tak, 
abych zabráni l i možnému budouc ímu přeučení modelu. 
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3.2.3 P ř idán í skryté vrstvy 

Dalš ím způsobem zvýšení přesnost i naší neuronové sítě, k t e rý jsme zvoli l i , je p ř idán í 
t ř e t í skryté vrstvy. Abychom ověřili vl iv p o č t u neuronů v jednot l ivých vrs tvách, 
provedli jsme ř a d u t e s tů pro každou vrstvu. Hlavním kr i tér iem hodnocen í byla změna 
hodnoty p růměrné abso lu tn í chyby Axy a max imá ln í chyby max Axy. 

Pro testy jsme nejprve upravili architekturu sítě (obr. 3.9) p ř idán ím další skryté 
vrstvy. P ř i d á n í m t é t o vrstvy jsme vytvořil i nový program, k te rý nalezneme v příloze 
17. Program pro t rénování modelu s novou topologií sí tě nalezneme v příloze 18. 
Zde jsme se v naší práci přesunuli na výpoče tn í server katedry K M P . Př i instalaci 
po t řebných knihoven na server byly na ins ta lovány nové verze knihoven TensorFlow 
a Keras, k te ré jsou uvedeny v tabulce 2.1. 

vstupní 1. skryté 2. skrytá 3. skrytá výstupní 
vrstvy vrstvy vrstva vrstva vrstva 

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

Provedli jsme ř a d u tes tů , při nichž jsme topologie sítě vol i l i dle tabulky 3.2. Výsledky 
jsme zaznamenali a vynesli do grafů. Pro každou vrstvu jsme porovnali Axy a 
max A x y získaných hodnot. 

Tabulka 3.2: Použitá topologie sítě při testech. 

Topologie sítě 
test 1. vrstvy 2. vrstva 3. vrstva 

1 - 200 100 
2 400 - 100 
3 400 200 -

Aktivační funkce Re L U 
Dropout 0,4 
L2 0,01 

Analýzou t e s tů p rvn í skryté vrstvy jsme zjistili , že m á výrazný vl iv na časovou 
náročnost t rénování sítě. Vyšším p o č t e m neuronů vzrůs ta la doba, po kterou probíhalo 
t rénování . Nej lepší výsledky vykazoval počet 200 neuronů . Dochází zde k výraznému 
zlepšení při p o č t u epoch. Tento trend vidíme při doučení modelu z 500 na 1 000 
epoch, kde dochází k zlepšení o 41 % v p ř ípadě Axy (obr. 3.10). 
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Obrázek 3.10: Graf vlivu změny počtu neuronů v první skryté vrstvě na přesnost 
predikce polohy při topologii: změna—200 — 100. 

Změnou p o č t u neuronů v d ruhé skryté vrs tvě jsme identifikovali trend, kdy snižování 
poč tu neuronů vedlo ke zvýšení nepřesnost i predikce. Konkré tně při p o č t u 100 neu­
ronů nedocházelo ke zlepšení výsledků. Naopak došlo k n á r ů s t u p r ů m ě r n é absolu tn í 
chyby Axy. S ros toucím p o č t e m epoch se chyba zvětšovala. Po 500 epochách byla 
chyba 28,08 mm, po 1000 epochách 29,99 m m a ná růs t chyby při doučení modelu 
z 500 na 1000 epoch činil 34,56 mm. Př i s rovnávání výsledku s p rvn í vrstvou (obr. 
3.10) jsme zaznamenali částečné zlepšení predikce. 
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Obrázek 3.11: Graf vlivu změny počtu neuronů v druhé skryté vrstvě na přesnost 
predikce polohy při topologii: 400—změna—100. 

Poslední sérii t e s tů jsme zaměřili na změnu poč tu neuronů ve t ř e t í (poslední) skryté 
vrs tvě (obr. 3.12). Zde se ukázalo, že počet 100 neuronů vedl ke snižování p růměrné 
absolutn í chyby Axy s ros toucím p o č t e m epoch. Konkré tně rozdíl Axy při 500 
epochách a doučení z 500 na 1000 epoch činil 7,47 mm. S t í m t o p o č t e m jsme za­
znamenali t aké snížení max imá ln í abso lu tn í chyby max Axy, k t e r á se snížila o 25,79 
mm. 
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Obrázek 3.12: Graf vlivu změny počtu neuronů v třet í skryté vrstvě na přesnost predikce 
polohy při topologii: 400 — 200—změna. 

P ř i d iskutování výsledků předešlých tes tů , k teré jsme zaměřili na změny poč tu 
neuronů ve skrytých vrs tvách , jsem došli k názoru , že chyby predikce jsou příliš 
velké. Abychom mohli tento způsob určování polohy v prostoru prakticky využívat 
v různých oblastech ve s t roj í renství , je po t ř eba , aby byly chyby redukovány na 
úroveň max imá lně 2 mm. Z tohoto důvodu jsme se rozhodli vytvoř i t jednoduchou 
neuronovou síť, k t e r á simuluje sčítací funkci se dvěma vstupy. Tento model n á m 
umožnil zaměř i t se na tes tování a pochopen í v l ivu regulace dropout na výs tupn í 
přesnost sítě. Vytvoři l i jsme jednoduché datasety s n á h o d n ý m i čísly pro t rénování 
a t es tování modelu. Naše výsledky t e s tů jsme uvedli do grafu (obr. 3.13), k te rý po­
rovnává velikost rozdílu v ý s t u p ů mezi sku tečným a predikovaným souč tem vs tupů . 
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Obrázek 3.13: Graf vlivu regulace dropout a L2 na přesnost výstupu modelu, který 
simuluje sčítací funkci se dvěma vstupy. Zobrazení velikosti rozdílu mezi skutečným a 

predikovaným součtem vstupů. 
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Z našeho výzkumu vyplývá, že dropout m á zásadní v l iv na přesnost v ý s t u p u z 
modelu. S rostoucí hodnotou dropout ratu dochází k vyššímu rozdílu mezi skutečnou 
a predikovanou hodnotou. Naopak při nižším dropout ratu jsme zpozorovali zlepšení 
výs tupů , jak v p ř ípadě p r ů m ě r n é m rozdílu, tak max imá ln ím rozdílu. Konkré tně 
při hodno tě 0,0 dropoutu byl p r ů m ě r n ý rozdíl 0,16 a max imá ln í 0,35. N a základě 
těchto výsledků jsme se rozhodli, že pro naši neuronovou síť k určování polohy 
bodu, regulaci dropout eliminovat, abychom dosáhli vyšší přesnost i . Dále jsme t aké 
otestovali v l iv L2 regulace a zjistili jsme, že op t imáln í velikost regulace je 0,01. Zde 
byl p r ů m ě r n ý rozdíl roven 0,16 a max imá ln í rozdíl roven 0,35 mezi mezi skutečnou 
a predikovanou hodnotou. 

Pro další testy jsme zvolil i topologii sítě na základě předchozích exper imentů . V y ­
brali jsem topologii 200 - 200 - 50 a 200 - 150 - 100 s akt ivační funkcí R e L U . 
Regulaci pro naši síť jsme zvolil i pouze L2 s velikostí 0,01. Zjist i l i jsme, že při 
eliminaci dropout náš model vykazuje p r ů m ě r n o u absolu tn í chybu pod 4,5 m m a 
maximáln í absolu tn í chybu pod 20 mm. Z výsledků jsme zjistili , že naše volba to­
pologií vykazuje zlepšení přesnost i predikce, zejména 200 — 150 — 100. Kde nejnižší 
Axy byla 2,26 m m a maxAxy 6,98 m m při 1000 epochách. 
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Obrázek 3.14: Graf dvou testů topologie při eliminaci regulace dropout, po 500, 1 000 a z 
500 na 1 000 epoch. 

Abychom získali podrobnějš í přehled o přesnost i naší neuronové sítě, provedli jsme 
analýzu chyb v celé rovině xy. Tento proces n á m umožni l získat absolu tn í chybu 
mezi skutečnou a predikovanou polohou v celém rozsahu roviny. Tyto chyby jsme 
následně kvantifikovali a vyjádřili p rocen tuá lně v rozsahu po 1 m m při dvou topo­
logiích sítě. Výsledky t é t o analýzy jsme uvedli v tabulce 3.3. Z analýzy vyplývá, že 
vě tš ina větších chyb se vyskytuje převážně na ose y (hloubka). Zde jsme zazname­
nali, že přesnost pod 1 m m nepřesahuje 50 %. N a ose x jsme naopak dosáhli lepší 
přesnost i , kde bylo více než 60 % chyb menších než 1 m m v rozsahu celé roviny. 
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Tabulka 3.3: Procentuální četnost absolutní chybu v osách x a y v rovině, při rozsahu od 
0 mm nad 5 mm po 1 mm, o topologii sítě 200 — 200 — 50 a 200 — 150 — 100 po 1500 

epochách. 

osa pod 1 m m 1 až 2 m m 2 až 3 m m 3 až 4 m m 4 až 5 mm nad 5 m m 
četnost absolu tn í 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 absolu tn í chyby při topologii 200 — '. .50 - 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 lepší pochopen í přesnost i neuronové sí tě v ose y jsme vytvořil i grafy (obr. 3.16, 
3.15), k teré zobrazují absolu tn í chybu v rozsahu celé roviny. Z analýzy grafů jsme 
zjistili , že velikost chyby v ose y (hloubka) roste se vzdálenost í sledovaného bodu od 
kamer, k te ré jsou rovnoběžné s osou x. 

x [mm] 

Obrázek 3.15: Graf absolutní chyby osy y v rovině při modelu sítě 200 — 150 — 100, 
testovací data v rozsahu celé roviny xy 270x270 mm při 1500 epochách. 

P ř i použi t í topologie 200 — 150 — 100 (obr. 3.15) jsme zaznamenali vyšší výskyt 
chyb v ose y. Tyto chyby byly nejčastější u souřadnic nej vzdálenějších od kamer. S 
touto topologií dosahovaly chyby menší než 1 m m tedy 27,38 % z celkového poč tu 
729 souřadnic . Naprot i tomu s topologií 200 — 200 — 50 (obr. 3.16) se n á m podař i lo 
zvýšit podíl chyb menších než 1 m m na 46,92 %. Vzhledem k t ě m t o výs ledkům jsme 
se rozhodli tuto topologii využít pro naše další experimenty, k teré jsme rozšířili do 
t ro j rozměrného prostoru xyz. 
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Obrázek 3.16: Graf absolutní chyby osy y v rovině při modelu sítě 200 — 200 — 50, 
testovací data v rozsahu celé roviny xy 270x270 mm při 1500 epochách. 

3.3 Prostor xyz 

Pro možnost t es tování neuronové sítě v prostoru jsme nejprve shromáždil i nová 
data, k t e rá zahrnovala celý pracovní prostor o velikosti 300x300x300 mm. Celkový 
počet nově získaných dat činil 29 610 sn ímků z j edné kamery, v příloze 19 je uvedena 
ukázka těch to snímků. Celý dataset je dos tupný na ka tedře mechaniky, pružnos t i 
a pevnosti. Tato data jsme zpracovali a vytvořil i dva datasety pro prostor xyz. 
Trénovací dataset obsahuje 80 472 dat a testovací dataset 26 823 dat. 

K t rénování neuronové sítě jsme napsali dva nové programy (pří loha 20 a 21). Během 
práce s velkým objemem dat, jsme narazili na problém. Ten byl spojen s nesrovna­
lostmi v p o č t u dat v jednot l ivých datasetech. P ř i t rénování síť očekává stejný počet 
v s t u p ů jako výs tupů . To n á m vyhazovalo chybu a nebyli jsme schopni sít t rénovat . 
Zjistil i jsme, že složka s testovacími daty z kamery 1 obsahovala méně obrazových 
dat než složka d ruhé kamery. Chyba byla způsobena volbou H S V rozsahu pro nale­
zení kontur. Tento jev způsobovaly různé světelné p o d m í n k y na snímcích. Abychom 
efektivně zamezili t é to chybě, vytvořil i jsme program (pří loha 22), k t e rý srovná ob­
razová data pomoc í ID a vymaže data, k t e r á nemaj í dvojici. Díky tomuto řešení 
jsme byl i schopni efektivně t rénovat síť s přesně spárovanými daty z obou kamer. 

Z tes tů , k teré jsme provedli v rovině xy, jsme vybral i neuronovou síť s finální to­
pologií 200 — 200 — 50. Abychom zjistili op t imáln í počet t rénovacích cyklů (epoch), 
provedli jsme rozsáhlý test. Nejprve jsme natrénoval i model při 100 epochách s nově 
získanými daty. Následně jsme implementovali smyčku pro další t rén ink modelu, kde 
jsme p o s t u p n ě zvyšovali počet epoch až na finálních 3000. Modely jsme testovali po­
mocí 28 623 dat z celého zkoumaného prostoru. Pro posouzení výkonnost i modelu v 
závislosti na poč tu epoch jsme vyhodnocovali celkovou absolu tn í chybu a výsledky 
jsme zaznamenali do grafu (obr. 3.17). 
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Obrázek 3.17: Graf vlivu počtu epoch na celkovou absolutní chybu v prostoru xyz 
modelu s topologii 200 - 200 - 50, od 100 do 3000 po 100 epochách při počtu 28 623 dat. 

N a základě analýzy výkonnost i modelu při různých počtech epoch jsme pro naše další 
experimenty vybral i dvě specifické hodnoty: 600 a 1500 epoch. Př i t es tování modelu 
po 600 epochách jsme zaznamenali celkovou absolu tn í chybu 1,61 mm. Zat ímco po 
1500 epochách chyba klesla na 1,46 mm. Abychom získali podrobnějš í přehled o 
přesnost i predikce souřadnic modelu v různých osách, provedli jsme další ana lýzu 
absolutních chyb ve všech osách (x, y, z). Tyto chyby jsme následně kvantifikovali 
a vyjádřili p rocen tuá lně do tabulky 3.4, k t e r á poskytuje přeh ledný souhrn četnost i 
chyb v každé ose. 

Tabulka 3.4: Procentuální četnost absolutní chybu v osách x, y a z v prostoru, při rozsahu 
od 0 mm nad 5 mm po 1 mm, o topologii sítě 200 — 200 — 50 po 600 a 1500 epochách. 

osa pod 1 m m 1 až 2 m m 2 až 3 m m 3 až 4 m m 4 až 5 m m nad 5 m m 
četnost absolu tn í 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 absolu tn í 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 sítě, na t r énovaný na 600 epoch, vykazuje nižší přesnost než model 
s 1500 epochami. Zejména na ose y. Zde byla četnost chyb pod 1 m m nízká. Z t e s tů 
jsme zjistili , že 1500 epoch je op t imáln í pro t rénování . Získali jsme výrazně lepší 
přesnost ze jména v ose y. Zde četnost chyb pod 1 m m dosahuje 32,28 %. Současně 
došlo ke snížení četnost i chyb nad 5 m m z 28,09 % u 600 epoch na 6,98 % u 1500 
epoch. N a základě těch to výsledků jsme se rozhodli pro náš finální experiment použí t 
model neuronové sítě s 1500 epochami. 
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3.3.1 Porovnání s t r iangulací 

Pro finální experiment jsme zvolil i z áznam videa trajektorie bodu, k te rý posloužil 
jako zdroj vs tupních dat pro neuronovou síť a t r i angulačn í metodu. Pro synchro­
nizované video ze dvou kamer jsme napsali nový program (pří loha 23). Video jsme 
natočili ve formátu M P 4 s frekvencí sn ímání 25 fps (pří loha 24). Další nový pro­
gram (pří loha 25), pos tavený na principu z p rvn í kapitoly, jsme použili k převedení 
videa na správný formát dat pro neuronovou síť. K tes tování modelu jsme upravili 
existující program (příloha 16) a to tak, že jsme změnili metodu extrakce informací 
z názvu sn ímku (příloha 26). 

K predikci polohy bodu pomocí triangulace jsme vycházeli ze schématu zobrazeného 
na obrázku 3.18. Z tohoto schématu jsme odvodili ma tema t i cké vztahy 3.1, 3.2, a 
3.3 pro výpočet x, y a z souřadnic bodu. N a základě těchto vz t ahů jsme vytvořil i 
program (příloha 27), k te rý vypoč í tá souřadnice bodu z polohových dat s t ředu bodu 
na snímku. 

Obrázek 3.18: Schéma pro výpočet polohy sledovaného bodu pomocí triangulace s 
počátkem souřadnicového systému pod levou kamerou (kamera 2). 

xc, y c - souřadnice optického středu C [mm], x, y, z - souřadnice bodu T [mm], 
O i - optická osa kamery, (fi - úhel natočení kamer v rovině xy [rad], - úhel záběru 

bodu v ose x [rad], j3i - úhel sklonu kamery v rovině xz [rad], 7J - úhel záběru bodu v ose 
z [rad], PÍ - poloha středu bodu na snímku v ose x [px], Si - označení senzoru kamery, 

P V I - poloha středu bodu na snímku v ose y [px] ,k - konstantní vzdálenost senzoru 
kamery [px], H - výška kamery od stolu [mm], L - rozteč mezi kamerami [mm] 
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Odvozené ma tema t i cké vztahy pro výpočet souřadnic sn ímaného bodu využi t ím 
t r iangulační metody z dat získaných pomoci videa: 

x = tan (</?i - * i ) • y, (3.1) 

_ L 
V ~ tan (</?! - x ) + tan (</?2 + * 2 ) ' 

z = H — ^ - . (3.3) 
tan ( P y i + 7 l ) y 1 

Po t ř ebné úhly záběru bodu na sn ímku pro výpočet souřadnic: 

*< = ^ T ^ ' ( 3 ' 4 ) 

7 , . a r c t a l l ( ^ i ) . (3.5) 

Kde značí: Pm Polohu s t ředu snímače v ose x. [px] 
Pmy Polohu s t ředu snímače v ose y. \px] 

K získání úh lů záběru 7J (3.4, 3.5) bylo nezbytné urči t kons tan tn í vzdálenost k 
mezi sn ímačem a ohniskem kamery. Tuto klíčovou konstantu jsme si vyjádřili pomocí 
v z t a h ů 3.6 a 3.7, k te ré jsme odvodili ze schématu zobrazeného na obrázku 3.19. 

Obrázek 3.19: Schéma pro výpočet konstantní vzdálenosti k senzoru od ohniska kamery 
F, odvozeno pomocí jednoho pohledu kamery na sledovaný bod. 

x9i - vzdálenost středu bodu od skla kamery [mm], ySi - poloha okrajového pixelu bodu 
na snímku [px], k - konstantní vzdálenost senzoru od ohniska kamery [px], m -

vzdálenost skla od ohniska kamery [mm], O;J - úhel záběru bodu [rad], F - ohnisko 
kamery, R - poloměr bodu [mm] 

R 
x 0 , + m sin CH;. 

tan OLÍ. 

(3.6) 

(3.7) 
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Pro výpočet kam jsme si ze vztahu 3.7 vyjádřili aij a dosadili do 3.6. Takto jsme 
získali rovnici 3.8 o dvou neznámých . K výpoč tu jsme potřeboval i dvě rovnice, k teré 
jsme získali odměřen ím dvou poloh sledovaného bodu (xgi, ySi) a dosadili do rovnic: 

Souřadnice získané t r iangulac í jsme převedli do souřadnicového sys tému, k te rý jsme 
definovali pro náš pracovní prostor. Tento proces zahrnoval j ednoduchý přepočet , pro 
k terý jsme si nejprve odměři l i vzdálenost i mezi počá tky jednot l ivých souřadnicových 
sys témů. Přepoče t jsme zahrnuli do programu (příloha 25), aby výsledné souřadnice 
byly vypoč teny a prezentovány př ímo v souřadnicovém sys tému našeho pracovního 
prostoru. 

3.3.2 Výsledek experimentu 

Pro porovnán í dvou metod predikce polohy bodu jsme natočil i video, ve k te rém 
sledovaný bod opisuje trajektorii p ř edem s tanové přímky. Video jsme natočil i při 
25 fps o délce 9 sekund. Zpracováním videa, při dodržení s tejného H S V rozsahu, 
jsme získali 234 vs tupních dat, ze k te rých jsme použili pouze 184 dat. Tento počet 
n á m stanovila zvolená trajektorie přímky. V s t u p n í data jsme použili , jak pro model 
neuronové sítě, tak pro triangulaci. Takto jsme zajistili stejnorodost vs tupních dat. 
Jed iný rozdíl mezi metodami byl v způsobu zápisu hodnot do názvu snímku: pro 
model neuronové sítě jsme zaznamenával i polohu výřezu, za t ímco pro triangulaci 
polohu s t ředu bodu na snímku. Pomoc í dvou různých p r o g r a m ů (příloha 24, 25) jsme 
následně získali souřadnice sledovaného bodu pomocí obou metod. Tento př í s tup 
n á m umožni l s rovnání výkonnost i a přesnost i obou p ř í s tupů při predikci polohy 
bodu. 

Získané souřadnice jsme vynesli do grafu (obr. 3.20), k t e rý umožňuje vizuální po­
rovnání predikce polohy sledovaného bodu neuronovou sítí a t r iangulací . P r v n í m 
pozorováním jsme si všimli, že triangulace n á m vrá t i l a souřadnice ve vě tš ím rozsahu 
než model při s te jném poč tu dat. P ř i analýze výsledků jsme zaznamenali specifický 
trend v rozdílech mezi souřadnicemi získanými oběma metodami. Konkré tně jsme 
na ose x identifikovali, že v rozmezí mezi 140 m m a 150 m m se rozdíl souřadnic snížil 
na méně než 1 mm. M i m o toto rozmezí však rozdíl narostl a dosáhl až 25 m m na 
začá tku a konci trajektorie. Rozdíly na ose y byly obecně nižší s p r ů m ě r n o u hod­
notou 9,6 mm. Z další provedené analýzy jsme zjistili , že triangulace vracela vyšší 
chyby v souřadnicích, když byl bod blíže k a m e r á m (na ose x) . Vzdalujíc se od kamer 
se výsledky triangulace blížily h o d n o t á m z modelu, př ičemž rozdíl se stabilizoval 
okolo 2,5 mm. Tento poznatek naznačuje , že přesnost triangulace může bý t citl ivá 
na specifickou geometrickou konfiguraci a vzdálenost od zdroje dat. 
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Obrázek 3.20: Graf porovnání predikcí trajektorie sledovaného bodu, zaznamenané na 
video při 25fps a zachování stejného zpracování 186 dat, použité metody predikce: 

neuronová síť a triangulace. 
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trian.: y = -0.4254 • x + 206.87 
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Obrázek 3.21: Graf porovnání skutečné trajektorie a trajektorií získaných lineární regresí 
souřadnic z triangulační metody a z neuronové sítě. Trajektorie zaznamenaná na video 

při 25fps a zachování stejného zpracování 186 dat. 
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K ověření správnost i predikce obou metod jsme získaná data zpracovali pomocí 
l ineární regrese a výsledky jsme znázornil i v grafu (viz obr. 3.21). Také jsme vy­
značili skutečnou trajektorii bodu po př ímce. Z grafu je pa t rné , že trajektorie získaná 
t r iangulac í je delší než skutečná trajektorie, což jsme již dříve pozorovali na grafu 
s vyznačenými body (obr. 3.20). Tento graf dále potvrzuje nepřesnost triangulace 
na ose y, zejména když je bod blíže k a m e r á m (na ose x) . Rozdíl mezi predikovanou 
polohou a skutečnou dosahoval p růměrné hodnoty 8,61 mm. 

Model neuronové sítě vykazuje výrazně lepší přesnost predikce polohy. Ačkoliv zde 
dochází k n á r ů s t u chyby v závislosti na vzdálenost i od kamer, tato chyba dosahovala 
p růměrného rozdílu 2,74 m m od skutečné trajektorie. To odpov ídá zlepšení o 68 % 
oproti triangulace. Přesnos t modelu na ose x t éměř odpov ídá skutečné t ra jektor i í 
bodu. Tato ana lýza ukazuje, že při použi t í neuronové sítě dosahujeme vyšší přesnost i 
predikce polohy bodu. 

3.3.3 Výpočet okamžité rychlosti 

Pro demonstraci výpoč tu okamžité rychlosti jsme použili video, k te ré jsme natočil i 
k porovnán í metod. Použili jsme předpoklad , že nedochází ke z t r á t ě sn ímků během 
nahráván í . Ten n á m umožňuje j ednoduše vypoč í ta t časový interval mezi jednot­
livými polohami, známe-li celkovou délku videa a počet snímků. Pro výpočet okamžité 
rychlosti jsme použili metodu, k t e rá se opírá o derivaci polynomu (3.9). Tento poly­
nom jsme proložili skrze získané body trajektorie v prostoru, využívající kvadrat ické 
l ineární regrese metodou nejmenších čtverců. Vzorce, k te ré jsem použili pro výpočet 
okamžité rychlosti v ose z (pro osu x a y jsme postupovali analyticky): 

Z t = A • t2 + B • t + C. (3.9) 

Kde značí: zt Funkce popisující polohu v ose z za čas. [m] 
A, B, C Koeficienty kvadrat ické l ineární regrese. 
t Čas. [s] 

Pro regulaci koeficientů regrese, jsme nejprve vypočí ta l i chybu Azn mezi skutečnou 
polohou zn a polohou získanou pomocí regrese: 

Azn = z n - A - t 2

n + B-tn + C. (3.10) 

Následně jsme vypočí tal i sumu chyb Az zvolených po sobě jdoucích bodů : 

n 

i=0 

Jednot l ivými derivacemi ^_ Az jsme dosáhli optimalizace koeficientů regrese 

^ ^ - 0 ^ ^ - 0 ^ ^ - 0 (312) 
dA - U ' dB - U ' dC " U ' [ d - Í Z ) 

což zredukovalo odchylky a zvýšilo přesnost výsledků. Získali jsme novou funkci 
polynomu s opt imal izovanými koeficienty: 

f(tn,t 
(n+1) j •• • j Z(n+1),...) • 

(3.13) 
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Provedli jsme derivaci funkce časem, ve k t e r ém jsme zjišťovali okamži tou rychlost v 
ose z: 

rl f 

(3.14) 
df_ 
dt ~Vzv 

Velikost vektoru okamžité rychlosti vm jsme získali pomocí vztahu: 

(*) 
(3.15) 

Celý výpočet jsme realizovali skrze program (příloha 28), k t e rý nač í tá pět po sobě 
jdoucích bodů . Proloží n imi polynom a následně vypoč í t á vektor okamži té rychlosti 
V(t) pro s t řední bod výběru . Tento p ř í s tup umožňuje přesné a efektivní určení rych­
losti bodu v konkrétních časových okamžicích b ě h e m její trajektorie. P ř i výpoč tu 
vektoru zrychlení bychom postupovali analyticky. 

Pro ukázku jsme vypočí tal i okamži tou rychlost pro bod o souřadnicích x = 171,36 
mm, y = 139,35 m m a z = 151,91 m m v čase t = 4,133 s. V tomto čase měl bod 
okamži tou rychlost VM = 0,7 m/s (3.15). P r ů b ě h okamži té rychlosti v p růběhu 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 získány pomocí neuronové sítě. 

3.3.4 Výkon neuronové sítě 

Pro tes tování výkonnost i naš í neuronové sítě s cílem zjistit její schopnost určovat 
polohu v reá lném čase, jsme použili dva typy hardwaru: osobní notebook a výpoče tn í 
server katedry K M P . Test jsme provedli pro 30 obrazových dat (snímků): 

I n t e l ® Core (TM) Í5-10300H C P U @ 2.50GHz 2.50 G H z : 30 sn ímků za 271 ms 
I n t e l ® Xeon(R) Gold 6140 C P U @ 2.30GHz x 72: 30 sn ímků za 142 ms 

Ve výsledcích vidíme, že určování polohy v reá lném čase nebude problém ani při 
používání osobního notebooku. U použi t í servu m á m e více výpoče tn ího výkonu, 
k terý lze využí t pro výpočet rychlosti, či vykreslování polohy do grafu v reá lném 
čase. To by mohlo bý t v urč i tých oblastech aplikace výhodné . 
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Závěr 

V rámci t é to bakalářské práce jsme se věnovali vývoji neuronové sítě pro t rasování 
p ředem př ipraveného geometr ického bodu v prostoru s využ i t ím kamerového sytému. 
Hlavním cílem bylo otestovat schopnost neuronové sítě predikovat souřadnice bodu. 

Z výsledku naš í p ráce vyplývá, že kvali ta a množs tv í t rénovacích dat jsou klíčové 
pro úspěšné učení neuronové sítě. Během tes tování jsme zjistili , že zvýšení poč tu dat 
umožnilo síti se efektivně uči t . Formát těch to dat měl t aké výrazný vl iv na učení. 
Ukázalo se, že naše volba zpracování vs tupních dat, k t e rá snížila jejich velikost 
vy tvořen ím výřezu kolem sn ímaného bodu, měla na neuronovou síť pozi t ivní vl iv. 
Dokázali jsme tak snížit náročnos t v s tupn í vrstvy snížením poč tu vs tupních neuronů . 

Naše volba architektury sítě se ukáza la bý t vhodnou při práci s daty ze dvou kamer. 
Jelikož síť nejprve zpracovávala obrazová data s polohou výřezu a nás ledně tyto 
informace využívala pro určení polohy bodu. Naše testy ukázaly, že pro regresní 
úlohy není vhodné používat s igmoidní akt ivační funkci a dropout regulaci. 

P ráce t aké prokázala , že neuronová síť může nab ídnou t vyšší přesnost a flexibilitu 
ve s rovnání s t r i angulačn í metodou. Jelikož síť není závislá na ideálních p o d m í n k á c h 
sn ímání a může se adaptovat na měnící se pros t ředí . Toto bylo potvrzeno v našem 
posledním experimentu, kde neuronová síť dosahovala lepší přesnost i v určení tra­
jektorie bodu na základě stejných dat. 

Nicméně i přes úspěchy tohoto výzkumu existuje několik oblast í , k teré vyžaduj í další 
zkoumání . Pro prakt ické využi t í t é t o metody je nezbytné dosáhnou t vyšší přesnost i , 
neboť naše síť vykázala přesnost pod 1 m m ve 44,34 % p ř ípadů na ose x, na ose 
y pouze 32,28 % a na ose z 50,75 %. U prakt ické aplikace bychom měli dosáhnou t 
minimálně 80 % přesnost i ve všech t řech osách. K zlepšení bychom mohli zvětši t 
výřez ze snímku, neboť se zdá, že síť klade menš í důraz na obrazová data a spoléhá na 
polohu výřezu. Další možnos t í je změna algoritmu pro učení, kde jsme v experimentu 
použili zák ladní metodu zpě tného šíření chyb. 

Př i z ískávání dat pro učení sítě byl vy tvořen rozsáhlý dataset obsahující 26 910 
snímků kon t ras tn ího bodu z j edné kamery, kde je poloha uložena p ř ímo v názvu 
každého snímku. Tento dataset může bý t využi t pro další výzkumné projekty zaměřené 
na t rasování bodu v prostoru pomoc í neuronoví sítě. 

Můžeme tedy říci, že využi t í neuronové sítě pro t rasování bodu v prostoru ukazuje 
slibný potenciá l pro prakt ické up la tnění . Zvláště v oblastech, kde nelze zaruči t kon­
s t an tn í světelné podmínky. Zde poskytuje významnou flexibilitu pro adaptaci na 
pracovní prost ředí . 
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