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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim metod strojového uceni v oblasti
pocitacového vidéni pro klasifikaci nezndmych obrazl. V prvni ¢asti je provedena
reSerSe dostupnych metod strojového uceni, jejich limitace a vhodnost k reSené
uloze. V dalSi Casti jsou predstaveny pristupy k vytvareni galerie. Nasledné je
navrhnuto feseni klasifikatort a architektury systému, které je v feSeni realizovano
a implementovano. Vysledny systém je nakonec otestovan a vyhodnocen.

Klicova slova

Strojové uceni, uméla inteligence, pocitacové vidéni, neuronové sité, deskriptor,
metoda podptrnych vektord, slovnik vizualnich slov, SURF, SIFT, FREAK

Abstract

This master thesis deals with usage of machine learning methods in computer vision
for classification of unknown images. The first part contains research of available
machine learning methods, their limitations and also their suitability for this task.
The second part describes the processes of creating training and testing gallery. In
the practical part, the solution for the problem is proposed and later realised and
implemented. Proper testing and evaluation of resulting system is conducted.
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L4
Uvod
Tato prace se zabyva problematikou zpracovani obrazu a jeho Kklasifikace
do kone¢ného poctu tiid. Klasifikace je FeSena pouzitim vybranych modeli
strojového uceni, které jsou soucasti oblasti umélé inteligence.

Hlavnim cilem této ulohy je vytvoreni vizualni zpétné vazby nadrazenému
systému, ktery ovldda embedded zatizeni klikdnim na akcni elementy na displeji
a souslednymi cilevédomymi kliky na ném provadi své testovani. Pro spravné
vyhodnoceni situace a pro zjiStovani stavu testovaného objektu je nutna presna
a robustni zpétna vazba, ktera bude informovat testovaci systém o aktualnim stavu
testovaného zarizeni, a ktera je tak naplni této prace. Aktudlnim stavem je vétSinou
obrazovka, kterou testované zarizeni zobrazuje. Snimani displeje testovaného
zarizeni bude probihat pomoci ethernetové kamery.

Testovanym zarizenim miiZe byt obecné jakékoliv zarizeni s dotykovym
displejem nebo pasivnim displejem s postrannimi ovladacimi fyzickymi tlacitky.
Aktualné jsou nejvice testovany multifunkéni tiskarny, konkrétné rozsireni treti
strany Y Soft SafeQ pro spravu tisku, kopirovani a skenovani. Rovnéz jsou
podrobeny testovani robotickym systémem i mobilni zarizeni, IoT platformy
adispleje 3D tiskdren. NejvétSim problémem vydani nové aktualizace pro
tyto zarizeni je jejich véasné, diikladné a kompletni otestovani. Kazdé zarizeni, které
rozsireni SafeQ podporuje, musi byt pired kazdym vydadnim nové verze otestovano.
Plnohodnotné otestovani vSech podporovanych zarizeni trvda QA inZenyrim
bezmala c¢trnact dnli, coZz je neslucitelné sfiremni strategii CI (Continuous
Integration) a celkovym agilnim pristupem k vyvoji produktu. Rovnéz v pribéhu
tohoto Casového okna jsou nalezené chyby postupné opravovany, avsak testovani
po kazdé opravené chybé nezacina od zacatku, tudiZ neni moZné zjistit, zda oprava
neposkodila jinou komponentu, ktera jiz dfive v pribéhu vydavaciho cyklu byla
otestovana. Roboticky systém je schopen zkratit dobu celého dosavadniho testovani
do dvou dni, a to prevazné diky automatizované instalaci zarizeni, nepietrzitému
provozu, efektivnimu pristupu a paralelnimu testovani vSech zarizeni soubézné
pouzitim vice robotickych systému. Obcas se vyskytuji dotazy, proC se zarizeni
netestuji virtudlné a co vlastné roboticky systém prinasi navic. Virtualni simulace
zarizeni a jeho testovani existuje, nicméné ani zdaleka nepokryva testy realného
zatizeni, které se zasadné vzZdy chova jinak neZ idealné. Koncovy uZivatel rovnéz
nebude vyuZivat simulované zatizeni ale realné zarizeni, proto je nutné otestovat
funk¢nost a vlastnosti, tedy nejen verifikaci ale rovnéz i validaci jednotlivych
komponent. RovnéZ vétSina multifunkénich tiskaren nemd pristupné externi
ovladani nebo hlaseni stavu a bylo by tak nemozné ji programoveé ovladat pro ucely
testovani. DalSi vyhodou robotického systému je rychla zpétna vazba pro vyvojare
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o stavu aktualni vétve vyvoje. Vyvojar, ktery udéla zménu v kdédu, je schopen
se promptné dozvédét hned nasledujici den, zda jeho uUprava kdédu nerozbila
funkcnost jinych komponent, a to diky automatickému noc¢nimu testovani vzdy
aktualni master vétvé.

Soucasti testovaciho systému je jiZ pritomna vizualni zpétna vazba zaloZena
na extrakci deskriptorti z obrazu a hledani nejvétsi shody s deskriptory referenc¢nich
obrazi, toto hledani shody je realizovano algoritmem hrubé sily a pridruZenymi
algoritmy. Druhym algoritmem pro rozpoznani obrazu je za pouZiti optického
rozpoznavani znakl (OCR), ten vyhledava texty v obraze a snazi se najit nejvétsi
shodu s texty definovanymi v databazi, které maji informace o tom, které obrazovce
prislusi. Zminénd metoda rozpoznavani obrazu pomoci OCR je v zdsadé presn3,
metoda pouZivajici deskriptory a hledani shody hrubou silou uZ tolik ne. Nicméné
tyto algoritmy maji fadu nedostatkd. Jeden znich je vypocetni narocnost
rozpoznavani vyuzitim OCR, které trva priimérné jednotky vtefin. Dal$i z nevyhod
aktualniho stavu je nizka Uroven generalizace, obtiZzna rozSititelnost a casové
narocna definice novych obrazovek. Nékteré konkrétni ulohy aktualni zpétné vazby
jsou napriklad detekovani aktivniho stavu nékterych tlacitek, detekce poctu
hvézdicek v poli pro zadavani pinu, nebo detekce vybranych tiskovych uloh
vseznamu uloh. Nevyhoda Kklasifikace obrazovek i téchto funkciondlnich udloh
spociva v tom, Ze pro kazdé zarizeni a zménu konfigurace, ktera vede k alespon
Castetné zméné rozloZeni nebo grafiky, je potfeba implementovat algoritmus, ktery
bude piesné danou véc resit, a to nejen stoji as a penize, ale hlavné to znemoznuje
systém nasadit na Uplné nové testovaci zatizeni bez tUprav v kédu. Krom téchto
konkrétnich algoritmi ve vizualni zpétné vazbé je cely testovaci systém ve vysoké
nékolikavrstvé Urovni abstrakce, kde testy, které se na jednotlivych zatizenich
provadi, jsou pouze jedny a nerozliSuje se v nich viibec o jaké zarizeni ¢i o jakou
konfiguraci jde, a proto je diileZité zminéné zavislosti odstranit i z existujici vizualni
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zpétné vazby, coZ je rovnéz ticelem této prace.
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1 ROZBOR ZADANI

Prvnim uUkolem zadani je seznameni se s problematikou strojového uceni
a pocitacového vidéni a definice pozadavkli na vystup vytvoreného systému. Cile
vysledného systému jsou jasné, vytvorit takovy systém, ktery z prichoziho obrazu,
zachycujici displej libovolného dotykového zarizeni, dokaze Kklasifikovat tridu,
do které patri. Systém bude schopen se naucit na vytvorené trénovaci galerii
a rovnéz bude schopen se doucit na nové tridy definované po hlavnim ucicim cyklu.

V druhé ¢asti zadani ma byt provedena reSerSe dostupnych metod strojového
uceni a nasledna diskuse o limitacich a vhodnosti jednotlivych pristupti a vybrani té,
ktera teoreticky nejvice vyhovuje feSené problematice. Pro tuto ulohu se vybér
omezi pouze na metody typu uceni s ucitelem.

Ve treti Casti zadani prace je za ukol sestaveni ucici galerie pro vybraného
vyrobce testovanych zarizeni a vyzkouSeni vybrané metody z kroku 2. Jak bylo
zminéno v uvodu, systém vytvoreny v této uloze bude pozdéji soucasti vétSiho
systému, ktery testuje zarizeni. Tyto zarizeni jsou riznoroda a lisi se velikosti
i typem displeje, chovanim integrovaného prostiedi ale i omezenimi, které na cely
testovaci systém pridava celou fadu pozadavki. VSechny tyto proménné nejcastéji
zavisi na vyrobci zarizeni, a pravé pro jednoho tohoto vyrobce bude sestavena
trénovaci galerie. Ve Ctvrté ¢asti zadani budou pak sestaveny galerie i pro ostatni
pozadované vyrobce zarizenti.

Pata Cast zadani definuje poZadavek na vysledny systém, ktery ma byt
schopen se doucit na novou klasifika¢ni tridu nebo nové pridané zarizeni. Schopnost
douceni ma byt bud’ naprosto automaticka po pridani zdznamu do databaze, nebo
pfi poZadavku uZzivatele, v zavislosti na zjisténé vhodnosti pro tuto dlohu.

V Sesté Casti zadani je integrace FeSeni této prace do existujici vizualni zpétné
vazby robotického systému tak, aby byla schopna vyuZivat naucené Kklasifikatory
a klasifikovat prichozi snimky do jedné z klasifikacnich trid.

Vramci posledni ¢asti zadani ma probéhnou testovani vysledného reSeni
avyhodnoceni vysledkii. Rovnéz tak urceni limitaci systému a jeho moznosti

’

rozsireni.
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2 METODY STROJOVEHO UCENI

Nejdrive je potiebné definovat poZzadované vlastnosti, které vybrana metoda musi
spliovat. VSechny metody schopné feSit zadanou ulohu musi byt typu uceni
s ucitelem, jelikozZ pti uceni vzdy zname vystupni tiidu vzorku. Zvolena metoda musi
byt schopna vysoké urovné generalizace a byt schopna rozdélit nelinearni
multidimenzionalni prostor, ktery bude urcen vstupnimi daty, které se sestavaji
z mnozin atributi ur¢eného typu deskriptoru. Rovnéz vybrand metoda musi byt
schopna adaptace na nové trénovaci vzory i tridy. Zvolena metoda musi mit
co nejrychlejsi proces vybavovani, a to i na diiraz vyssi ¢asové i vykonové naroc¢nosti
procesu ucenti, jelikoz systém, do kterého se tato metoda vysledné implementuje
bude mit prostor pro delsi prepoclty v pozadi, avsak potrebuje velmi rychlé zjiSténi

rv s

odezvy na neznamy obraz nejlépe bliZici se zpracovani v realném case.

2.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (RS) jsou hierarchické nelinearni systémy umoznujici ukladani
znalosti, jejich naslednou extrakci nebo pouZiti k analyze novych dat. Jsou primarné
pouzivany pro klasifikaci kvalitativnich zavislych proménnych na zakladé vstupnich
proménnych. Vyznacuji se zejména hierarchickou strukturou, nelinearitou,
vybornou Citelnosti, snadnou interpretovatelnosti a flexibilitou. V zavislosti
na topologii a typu rozhodovaciho stromu se dokazi natrénovat na kvalitativni
i kvantitativni data, topologie miiZe byt binarni nebo vicevrstva a vystupem mohou
byt opét kvalitativni nebo kvantitativni data. Rozhodovaci strom (Obrazek 2-1)
se sklada z kotenového uzlu, ktery je pocatecnim uzlem RS, uzll, které rozdéluji
vstupni data na vétve, které jsou spojnicemi dvou uzli dané urovné. Pokud je uzel
kone¢nym bodem vétveni, jedna se o list, ktery pri jeho dosaZeni klasifikuje vstupni
zdznam na danou vystupni tfidu. Hloubka stromu urcuje troven (hloubku) vnoteni
do hierarchické struktury rozhodovaciho stromu. [1]

kofenovy uzel ‘

Obrazek 2-1 Zakladni schéma rozhodovaciho stromu [1]
Trénovaci mnoZinou je soubor zdznami, ktery obsahuje trénovaci data
(zdznamy), které nesou informace o vstupnich hodnotach atributi a také
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o pozadované vystupni tiidé. Pri vytvareni rozhodovaciho stromu se hleda zptisob,
jak stanovit co nejvhodnéjsi podminku, aby se po rozdéleni v uzlu touto podminkou
dosahlo co nejvétsitho informacniho zisku. Podminky mohou byt navrZeny
na zakladé hodnoty jednoho nebo vice atributi a mohou délit strom do dvou nebo
vice vétvi v zavislosti na binarnim nebo vicerozmérném typu stromu. [1]

Existuji algoritmy generovani rozhodovacich stromf, které se zejména lisi
tim, jaké typy stromi z pohledu topologie, typti vstupnich a vystupnich proménnych
generuji. Mezi takovéto znamé algoritmy patri ID3, CART nebo CHAID.

Rozhodovaci stromy exceluji vulohach smalym poctem vstupnich
proménnych a s pestrym zastoupenim kvalitativnich nebo kvantitativnich hodnot,
avsak jsou nedostatecné pro ulohy s velkym poctem vstupnich atributd, které jsou
vSechny navic v podobném rozsahu kvantitativnich hodnot.

2.2 Metody uceni zaloZené na instancich

Uceni zaloZené na instancich, Instance Based Learning (IBL), jsou metody schopné
nalezeni podobnosti neznamého vzoru se vzorem znamym. Metody IBL se radi mezi
liné metody uceni, které v procesu uceni nevytvari Zddny model a pouze ukladaji
trénovaci data, kterd jsou sloZzena z atributi a informace, do které klasifika¢ni tridy
patii. U zakladniho algoritmu k-NN, metody k nejblizSich sousedd (k nearest
neighbor), jde tedy o uceni s ucitelem. Vypocet predikce se provadi az ve chvili, kdy
je predloZen novy neznamy prvek ke klasifikaci. Klasifikace probiha nalezenim
k nejblizsich sousedli v M dimenzionalnim prostoru a prostym primeérovanim jejich
klasifikaCnich tfid (rovnice 1). V ptipadé kvantitativni veli¢iny se vystupni veli¢ina
vypocita jako primér ksousedli (rovnice 2). Dulezitym parametrem je vybér
metriky vzdalenosti mezi sousedy, kde u k-NN je cCasto vyuZivana metrika
Euklidovské vzdalenosti. Metoda nejblizSich sousedi ma inkrementalni charakter
a je tak jednoducha adaptace na novy vzor nebo i novou tfidu. Nevyhodou tohoto
algoritmu je vypocetni casova narocnost pri velkym poctu trénovacich prvki a velka
citlivost na Sum v trénovacich datech pri nizkém k, kde s rostoucim k se zvySuje
narocnost na vypocet. [2]

K
f(xq) = argmax Z d(v, f(x), 8y
i=1
kde v je vzdalenost naleZici do maximalni Vzdélenosti V a k je pocet sousedi.
1 f(xl)
) = e L) = @

kde k je poCet sousedt a f (xi) je kvantitativni hodnota prislusnosti.
Existuji algoritmy pro vybér a uloZeni dat, které jednak zrychluji proces
klasifikace, ale i zvySuji miru dosaZené generalizace. Tyto metody se nazyvaji IB1
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az IB4. Algoritmus uceni IB1 pouze uklada vSechny trénovaci instance, ¢imZ vznika
vysokd narocnost na pamét’ a s rostoucim poctem trénovacich dat roste vypocetni
narocnost predikce neznamého prvku, nijak tedy uceni nemodifikuje. Algoritmus
IB2 je modifikaci IB1 a uklada pti procesu uceni pouze ta trénovaci data, ktera byla
predchozimi uloZzenymi trénovacimi daty Spatné klasifikovana, ostatni data ihned
zahazuje. Vyhodou IB2 je sniZend naro¢nost na pamét a tim i sniZeny narok
na vypocetni vykon pfri klasifikaci, avsak je velice nachylna na Sum v trénovacich
datech, které jsou kvili principu této metody vzdy uloZeny jako chybné
klasifikované. Metoda uceni IB3 modifikuje IB2 tim zptisobem, Ze uloZena data déli
do tif skupin: akceptované, zamitnuté a pozorované. Definuje pro né dva prahy
divéryhodnosti @; a a,, které tyto tfi oblasti urcuji. Pokud je prvek mezi témito
dvéma prahy, také je ve stavu pozorovan a je analyzovano, kolikrat predikoval dobte
a kolikrat Spatné, to se nasledné analyzuje statistickym vyznamovym testem. Timto
algoritmem se zvySuje robustnost vii¢i Sumu, jelikoz prvek neni hned uloZen
priSpatné Kklasifikaci, avSak IB3 je necitlivd na vyjimky a pohliZi na né jako
na instance obsahujici Sum. Algoritmus IB4 rozsituje IB3 o relevanci jednotlivych
atributli vucicich datech a urcuje tak jejich zavaznost pii Klasifikaci. Tento
algoritmus je nejucinnéjsi v ulohach s vysokym poctem atributd, které se nasledné
Casto ukladaji do k-d stromovych struktur, které zrychluji proces nalezeni
nejblizsich sousedli. Tato metoda muize byt vSak Casové velmi narocnd, jelikoz
se pri klasifikaci vzdy vytvari novy lokalni model. [2]

Dal$i metodou IBL je vdhovda metoda knejblizsich sousedl. Ta vychazi
z predpokladu, Ze vzdalenéjsi sousedi od zkoumané instance maji mit mensi vliv
na klasifikaci neZ sousedi nejbliz8§i. Vahova funkce (rovnice 3) je prevracena
hodnota ¢tverec¢ni vzdalenosti:

_ 1

. d(xq'xi)2 ’

kde x, je souradnice nové instance v prostoru knn modelu a x; je soufadnice

(3)

i-tého souseda. Vtomto modifikovaném algoritmu se ndasledné upravi vztah
pro vypocet klasifikace (rovnice 1) na:

k
f(xq) = argmax Z w; - a(v,f(xi)) , (4)

kde w; je vaha aktualni souseda vic¢i nové instanci. Vztah pro vypocet
kvantitativniho vystupu klasifikatoru se rovnéz zméni dle rovnice (5).

{'c=1 w; - f(x)

1) = =55 (5)

NejcastéjSim problémem metod uceni zaloZeném na instanci je stanoveni vhodného

poctu sousedil. Jednou z moznosti je vyuziti metody kiiZové validace, kde jsou data
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rozdélena do N ¢asti a vZdy jedna je pouzita jako klasifika¢ni a zbytek jako trénovaci.
Vhodny pocet k sousedli se ziska prostym postupnym zkouSenim rtiznych hodnot
k a naslednou analyzou vysledki. Tento ptistup miiZe byt vypocetné i casoveé velice
naro¢ny v zavislosti na poctu vzoru celé trénovaci mnozZiny. Optimalni pocet
sousedl je zasadni ¢asti ndvrhu IBL klasifikatoru. Pri nizkém k je metoda citliva
na Sum a pri vysokém k roste vypocetni narocnost. Specialnim pripadem volby
parametru k je k = 1 a nazyva se Voroného graf, kde dochazi k rozdéleni plochy
na polygony, které urcuji oblasti jednotlivych trid, do kterych je neznamy prvek
klasifikovan. [2]

2.3 SVM - Metoda Podpitirnych vektori

Metoda podpirnych vektort, nebo také support vector machines (SVM), je metoda
nalezeni optimalni separujici nadroviny dvou linearné separabilnich trid. Optimalni
separace dvou tfid je dosdhnuto maximalizovanim $ifky prazdné oblasti (anglicky
margin) mezi dvéma tfidami v prostoru ptiznakd. Sifka této oblasti je definovana
jako vzdalenost mezi diskrimina¢ni nadrovinou vn dimenziondlnim prostoru
piiznaki a nejbliz§im trénovacim vzorem, které se pravé nazyvaji podptirné vektory
a urcuji samotnou diskriminacni funkci. Silna stranka SVM spociva ve schopnosti
nalezeni optimalni separujici nadroviny mezi dvéma tfidami i v situaci, kdy téchto
separujicich nadrovin existuje velké mnozstvi, ¢imz i zamezuje pireuceni modelu.
K nalezeni maximalni Sifky oblasti mezi dvéma tfidami se musi minimalizovat
proménné ||lw|| zrovnice (6), pro tuto optimalizaci se pouzivd kvadratické
programovani.
wi(w-x;+b) =1, (6)

kde w; je Klasifikator tfidy, w linedrni parametr pfimky, b je posun primky a x; je
hodnota vstupniho atributu. Vysledkem nalezeni optimalni separujici nadroviny
je vektor nenulovych parametrt «, které slouzi jako vahy a urcuji podptirné vektory.

Ziskame je maximalizaci ucelové funkce L dle rovnice (7) jako
N N

L(w,b,a) = Zai—% a; - wrw(x0 %), (7)
i=1 ij=1

kde w je linedni parametr rovnice pfimky, b je posuv rovnice piimky, w je vystupni

klasifikacni tfida a N je pocet nenulovych parametrii a. Rovnice (7) plati
za predpokladu a > 0a YN, a; - w; = 0. [3]

Pro ucely této ulohy je vsak diilezita separace nelinearné separabilnich trid.

Aby SVM Kklasifikator mohl byt natrénovan na data, ktera nejsou linearné separujici,

vyuziva se tzv. soft margin, kterd povoluje i vzorky v opacné klasifika¢ni oblasti.

Vlinearni oblasti se jadrova funkce, ktera vyjadiuje podobnost dvou vzort, urci

skalarnim soucinem obou vzort k(xl-,xj) = (xl- -xj). Linearni jadrova funkce je
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pro nelinedrni ulohy nahrazena nelinearni jadrovou funkci k(xi,xj) = O(x) -
®(x;). Timto se vytvori novy nelinearné transformovany prostor, ve kterém jiz lze
zjistit linearni separujici nadrovinu, ktera odpovida nelinearni délici nadroviné
v pivodnim prostoru (Obrazek 2-2). [3]

Plvodni prostor Novy prostor
PaN
A -~
A & Lalaa & -
FaaN
Fas N “a AA
A * g o (I) - o
Fa¥ ”~
* ’ -~
* *Fk * * Pay _ - <
k % - /
** * - R
Fa¥ AN -~ -
Pa
S | aa * *
a Diskriminacni

funkce

Obrazek 2-2 Transformace ptivodniho prostoru do nového prostoru priznakii [3]

Nevyhoda SVM spociva v jeho vyhodé, kdy je schopen prevést nelinearné
separabilni problém na linearné separabilni. K tomu je Zadouci vytvoreni celé rady
novych atributi a s tim souvisejici rozsiteni dimenze nového prostoru, které je
z tohoto diivodu casové velice narocné. Nejedna se totiZ pouze o nalezeni jedné
transformace, ale o nalezeni vice transformaci a vybrani té nejvhodn&jsi. Re$eni
spociva v tzv. jadrovém triku ve vzorci (8), kde se skalarni soucin (x; - x) nahradi
jadrovou funkci v novém piiznakovém prostoru k - (x;, x), viz rovnice (9).

f&x) = Z a;wi(x;"x) + b, (8)
i eSv
kde a; je vaha pomocnych vektortl a w; je vystupni tiida vzorku.
F0)= ) apwp k() +b, ©
i ESV

kde k(x;, x) je jadrova funkce z nového priznakového prostoru. Existuje nékolik
preddefinovanych jadrovych funkci a prekvapivé jeji vybér z nich nepredstavuje
problém, jako je tomu u jinych metod. Jakdkoliv jddrové funkce z definovanych totiz
vzdy dava rozumné vysledky a volbou jiné lze docilit jen zptfesnénych vysledkd. [3]

Klasifikace vice neZ dvou tfid je docileno kombinovanim N binarnich
Klasifikatorti rozliSujicich pouze dvé tridy, jednu specifickou tiidu a druhou
zastupujici vSechny ostatni tridy. [3]
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2.4 Neuronoveé sité

Neuronové sité spadaji do oblasti umélé inteligence a jsou obecné velmi silnym
nastrojem pro reSeni klasifika¢nich tloh. Neuronové sité se mezi sebou rozliSuji
prevazné Ctyimi faktory, typem pouZzitych neuroni, topologii, zplisobem uceni
a vybavovani. Neuron (Obrazek 2-3) se typicky skldda ze dvou casti, linearni
a nelinearni ¢asti. Vlinearni casti se provadi nad vstupy a vahami jednotlivych
vstupl matematicka operace specificka pro konkrétni typ neuronové sité. Vstupy
neuronu jsou na obrdzku oznaceny x; az x, a nejcastéji byvaji redlna Ccisla.
Synaptické vahy jednotlivych vstupt zastupuji znaky w; az w,, a prah neuronu wy,.
Vnitini potencidl neuronu je oznacovan jako za slouZi zaroven jako vstup
pro nelinearni ¢ast neuronu. Ta je tvorena pienosovou funkci neuronu, ktera
v zavislosti na typu neuronové sité mlize mit diskrétni nebo spojity vystup. Diskrétni
vystupy zajiStuji prenosové funkce unipolarni a bipolarni, spojité napiiklad
sigmoida nebo hyperbolicka tangenta. [5]

X; X, ... X

Obrazek 2-3 Schéma zakladniho neuronu [5]

Zakladnim typem neuronové sité je perceptron. Perceptron je jednovrstva
primovazebni neuronova sit’ s nespojitou pirenosovou funkci, iterativnim ucenim
a jednorazovym vybavovanim. Neuronova sit typu perceptron je schopna resit
pouze linearné separabilni tréninkové mnoZiny, a proto neni vhodna pro tuto tlohu.
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2.5 Vicevrstva neuronova sit s algoritmem uceni error
back propagation

NejuzivanéjSim typem neuronové sité je vicevrstva neuronova sit s algoritmem
uceni se zpétnym Sifenim chyby (error backpropagation algorithm, dale jen BP).
Jedna se o vicevrstvou primovazebni sit neuronil se spojitou pirenosovou funkci.
Uceni je s ucitelem a jedna se o iteracni proces nastavovani vah. Vybavovani probiha
jednorazové. Topologie této sité se sestava z minimalné tfi vrstev neuront - vstupni
distribu¢ni vrstvy, nejméné jedné skryté vrstvy a vystupni vrstvy (Obrazek 2-4).

Ml hE) *e*Vm

g T AT, ey
SOl

skryté vrstvy

bias

vstupni vrstva

Obrazek 2-4 Vicevrstva neuronova sit [6]

KaZdy neuron jedné vrstvy je spojen se vSemi neurony vrstvy nasledujici,
tento typ zapojeni neuronl se nazyva uUplné propojeni neuronid. U této sité
s rostoucim poctem neuront ve skrytych vrstvach, popripadé s poctem skrytych
zavislosti vstupnich atributli. OvSem se zvySujicim se poCtem neuronii a vrstev
se rovnéZ zvysuje i vypocetni ndrocnost procesu uceni, hlavné tedy z casového
hlediska. [4]

Neurony ve vstupni vrstvé slouZi pouze pro distribuci signalu, jejich
prenosova funkce je tedy linedrni a vystupni hodnota odpovida hodnoté vstupni.
V dalSich vrstvach je struktura stejna jako na predeslém obrazku a méni se pouze
zpusob vypoctu vnitiniho potencidlu zatyp prenosové funkce f(z). Vnitini
potencial se vypocita jako suma nasobki synaptickych vah w; a prislusnych vstupt

x a prictenim hodnoty prahu neuronu (rovnice 10)
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N
yj = f(wo; + Z Xij * Wij), (10)
i=1

kde j je index neuronu, i je index vstupu j-tého neuronu a N je pocet vstupi
do neuronu. Pienosova funkce u vicevrstvych neuronovych siti se c¢asto voli
jako sigmoida nebo hyperbolicky tangens. [4]

Sigmoida (Obrazek 2-5) je matematicka nelinearni funkce, ktera ma vystupni
hodnotu z intervalu 0 aZ 1 a ma stfed v hodnoté 0,5. Sigmoida je realna funkce, ktera
je definovana pro vSechny realné vstupni hodnoty a v kazdém bodé na X ose je
derivovatelna s kladnym vysledkem. [4]

f(z)

o
/!

Obrazek 2-5 Pienosova funkce sigmoidy [6]
Vystupni hodnota sigmoidu se spocte podle rovnice (11) jako
1
f(2) = Tez’
kde o urcuje strmost funkce a z je vstup funkce.

(1D

Druhou pouzZivanou vystupni funkci je nelinedrni funkce hyperbolicka
tangenta (Obrazek 2-6). Od sigmoidy se lisi v intervalu vystupnich hodnot, které
nabyvaji od - 1 do 1, a v tom, Ze stied funkce hyperbolické tangenty je v nule. Tato
funkce se u vicevrstvych neuronovych siti pouziva castéji, jelikoz 1épe rozdéluje
vystupni prostor.

f(z)

T £

05 +f

Obrazek 2-6 Pirenosova funkce hyperbolické tangenty [6]
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Vystupni hodnota hyperbolické tangenty se spocte podle rovnice (12) jako

1 _e—O"Z
f(Z) - 1 +e_a.z )

kde o urCuje strmost funkce a z je vstup funkce. [4]

(12)

Uceni vicevrstvé neuronové sité s algoritmem zpétného Sifeni chyby je
definovano jako iterativni gradientni algoritmus uceni, ktery minimalizuje Ctverce
chybové funkce. Pro uceni musi byt predloZeny trénovaci mnozZiny podle
tréninkového vzoru. Kazdy tréninkovy vzor [SX°D], kde S je pocet vzord, se sestava
ze vstupniho vektoru X a vektoru Zadanych vystupi D. Velikost vektoru X se odviji
od poctu neuront vstupni vrstvy a velikost vektoru D od poctu neuronti ve vystupni
vrstvé. Tyto tréninkové mnoZiny tedy definuji, jaké hodnoty maji byt na vystupu
pii nastaveni danych hodnot vstuptl. To je vlastné princip neuronové sité, ktera
se snazi upravovat vahy jednotlivych neuronti ve skrytych vrstvach, aby co nejlépe
Klasifikovala vSechny vstupni ucici data dle jejich poZadovanych vystupt. Existuji
doporucené pozadavky na tréninkovou mnoZinu, kde data pro jednotlivé vystupni
tridy by mély byt reprezentativni, jednotlivé tridy by mély byt pocetné ekvivalentné
zastoupeny (pokud to neni dano aplika¢né jinak) a nemély by obsahovat pouze
etalonové hodnoty, ale i zaSuméné nebo nejlépe hodnoty primo z prostredi,
ze kterého se budou nasledna realna data pro aktivaci ziskavat. V procesu uceni
se iterativné pres vSechny vstupni mnoZziny pocita vystup celé sité a z ného chyba
vzhledem k predloZenému vzoru S podle rovnice (13) jako:

m
1
SE = EZ(Syj —5d))?, (13)
=

kde y; je vystup j-tého neuronu ve vystupni vrstvé, d; je pozadovana hodnota j-tého
vystupniho neuronu, m je pocet vystupnich neuronl. Ztéchto chyb
se po predloZenim vSech tréninkovych vzorl pocita chyba sité E., ktera udava miru
naucenosti, tedy odchylky mezi skute¢nymi a pozadovanymi hodnotami vystupi
neuronové sité pro danou tréninkovou mnoZinu. Celkova chyba sité je tedy
definovana podle vzorce (14) jako suma chyb sité SE vzhledem k jednotlivym
tréninkovym vzortm:

p 1 p m
Ee= ) SE= 23" Yy = Sd)?, (14)
s=1 =1

s=1 j
kde p je pocet tréninkovych vzord. Hodnota jedné poloviny pired sumami se uvadi
z dlivodu jednodussiho vypoctu derivace vnitini funkce, po které se provede kraceni
a rucni vypocet je snazsi.
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V zavislosti na celkové chybé sité se adaptuji vahy mezi vystupni a prvni skrytou
vrstvou (z pohledu vystupu) dle rovnice (15)

Wi (t + 1) = wj (t) + Awjy, (15)
kde t je aktudlni krok, wj, aktudlni synapticke vahy a Awjje adaptace vahy.
Adaptace vahy se vypocte podle vztahu (16) jako

P
Awjy = —oc- 9. _ — o'k (16)

ow; ow.,,
jk £t Owj,

kde « je koeficient u¢eni, E. je celkova chyba sité, sEje chyba sité viii predlozenému

tréninkovému vzoru a wy, je synapticka vaha propojeni j-tého neuronu v piedesle

vrstvé a Aktého neuronu v aktudlni vrstvé. Parcidlni derivace chyby sité vici

predloZenému vzoru sE'podle synaptické vahy wy je definovana dle vzorce (17) jako
05E 05E 0yk 0Zk

aij B ayk aZk aWJk ’
kde yy, je vystup k-tého neuronu a z; je hodnota vnitiniho potencialu neuronu. Prvni

parcialni derivace chyby sité podle vystupu y; se vypocita jako rozdil vystupu k-tého
neuronu a poZadovana hodnota vystupu dj. Druha parcialni derivace je parcialni
derivace pienosové funkce a spocte podle vzorce (18) jako

0y

9z = oY (L= i), (18)

Zg

kde o je strmost pfenosové funkce a y;, je vystup k-tého neuronu. Posledni parcialni
derivace vnitiniho potencialu neuronu z;, podle synaptickych vah wj, je rovna x;,
které odpovidd hodnoté vstupu j-tého neuronu. Po dosazeni vSech parcidlnich

derivaci vyjde vzorec (19) pro vypocet chyby sité pro adaptaci vah.
0°E

aij =r—di) oy (=) " Xj (19)
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Vypocet chyby mezi vystupni vrstvou a prvni skrytou vrstvou rovnéz ilustruje
Obrazek 2-7, kde je nejdrive proveden rozdil vystupu y, s poZzadovanou hodnotou
vystupu dj. Nasledné je vysledek vynasoben derivaci prenosové funkce neuronu
a v poslednim kroku je vynasoben jesté vstupem x; a koeficientem uceni a.

Obrazek 2-7 Princip vypoctu algoritmu zpétného Siieni chyby [6]

Po adaptaci synaptickych vah mezi vystupni a prvni skrytou vrstvou je nutné
provést prepocet vah i mezi skrytymi vrstvami. Vypocet chyby mezi prvni a druhou
skrytou vrstvou se provede podobné jako vrovnici (19), kde misto vstupu x;j
se pouzije hodnota synaptické vahy wj, na vstupu neuronu horni vrstvy. Adaptace
vah se pak vypocita podle vzorce (20) jako

p
0E
aWij
=1
a nasledné se jednotlivé parcialni derivace spoctou dle vzorce (21)

dE,
owy (g —dj) o5 (1=x) s,

m (21)
'Z(}’k —di) oy (L—y) - Wik,
k=1

kde proménné s indexem j jsou vici druhé skryté vrstvé a proménné s indexem
k jsou vzpjaty k prvni skryté vrstvé, s; je i-ty vstup neuronu a m je pocet neuroni
v horni vrstvé. V pripadé dalSich skrytych vrstev se provadi vypocet analogicky.
Adaptace vah miiZe probihat dvéma zplisoby, bud jako akumulované uceni
nebo adaptaci po kazdém tréninkovém vzoru. Popsany princip vySe popisuje
akumulované uceni, kde se nejdrive predloZeni vSechny tréninkové vzory, spocita
se celkova chyba sité E. a nasledné se ur¢i Awj;, pro kazdy neuron. U uceni s adaptaci

vah po kazdém tréninkovém vzoru se Uprava synaptickych vah provadi po kazdém

24



trénovacim vzoru, coZ zpomaluje konvergenci a také zaleZi na poradi vzori
v trénovaci mnoziné. Uceni u vicevrstvé neuronové sité s algoritmem zpétného
Sifeni chyb tedy probiha iterativné, a to naslednym algoritmem:
1. Inicializace
PredloZeni tréninkového vzoru
Vypocet vystupu sité
Vypocet chyby sité Es
Test na tréninkovou mnozinu
Vypocet chyby Ec
Test na ukonceni
Adaptace vah

© 0 N ok W

Iterace t+1

Pfi inicializaci se nastavuji pocatecni hodnoty synaptickych vah, biasq,
koeficientu uceni, nastaveni strmosti prenosovych funkci a nastaveni maximalni
chyby jakoZto podminky pro ukonceni. V dalsich dvou krocich se predklada aktualni
tréninkovy vzor a probihd vypocet vystupu sité. Po ziskdni vystupu sité, tedy
vektoru vystupnich hodnot, se vypocita chyba sité Es. Testem na tréninkovou
mnoZinu je mysSlena podminka, kterd pokud nebyly predloZeny jesté vSechny
trénovaci vzory, tak skoci v algoritmu zpét a predloZi nasledujici trénovaci vzor.
Pokud byly vSak jiZ vSechny trénovaci vzory predloZeny prechazi na dalsi krok, a to
vypocet celkové chyby sité E; podle vztahu (14). Algoritmus uceni se zastavi, pokud
vypoctena chyba E. je mensi neZ zvolena hodnota pfi inicializaci. Pokud je chyba
vétsi, pristoupi se k adaptaci vah a zapocne nova iterace algoritmu. [4], [7], [8]

Ucici algoritmus vzdy konverguje, jelikoz vétSinou obsahuje vice
ukoncovacich podminek, jako maximalni pocet iteraci, nebo ukonceni po N po sobé
jdoucich spravné klasifikovanych validaci.

Vybavovani je jednokrokovy proces vypoctu vystupu sité dle vzorce (10).
Jedna se pouze o postupné nasobeni matic synaptickych vah se vstupy a zjiSténi
odezvy ve vystupni vrstve.
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2.6 Vybér vhodné metody

Pro souhrn zakladnich vlastnosti probranych metod byla sestavena tabulka
(Tabulka 1), kterd srovnava poZadované vlastnosti na metodu strojového uceni.
Soubor probranych metod byl sestaven vzhledem k feSenému problému.

Tabulka 1 Srovnani metod strojového uceni z pohledu zadané ulohy. RS - rozhodovaci
stromy, IBL - instrance based learning, SVM - support vector machines, NS s BP - neuronové
sité s algoritmem error back propagation

Vhodné pro velky
Metoda | Typ vstupu | Uceni Vybavovani | pocet atributt
(128+)
RS Kvantitativni, | Rychlé, Rychlé, Ne
kvalitativni iteracni odvoditelné
IBL Kvantitativni, | Rychlé, liné“ | Pomalé Ano (1B4)
kvalitativni
SVM Kvantitativni | Velmi pomalé | Velmirychlé | Ano
NS s BP | Kvantitativni | Pomalé, Rychlé, Ano
iteracni neodvoditelné

Prvni z metod, a to rozhodovaci stromy, ac jsou velmi rychlé jak v uceni, tak
v procesu vybavovani, nejsou vSak prili§ vhodné pro typ vstupnich atributd, kde
se bude jednat napriklad o realna cisla SURF deskriptoru, ktera jsou vSechna
v podobnych intervalech. Rovnéz je problémem dimenze vstupniho vektoru, ktera
je pro rozhodovaci stromy problémova.

Druhd zmetod, uceni zaloZené na instancich, by mohla byt vhodnym
kandidatem, obzvlaSté s algoritmem uceni IB4. Metoda IBL neni limitovana
rozsahem hodnot vstupnich atributti ani dimenzi vektoru atributi. Nevhodnost této
metody vSak spociva v casové narocném procesu vybavovani. Pro tuto konkrétni
ulohu neni problémem dlouhy proces uceni, ale diiraz je kladen na rychlost procesu
vybavovani, které je u metody IBL pomalé.

Metoda podptrnych vektorti SVM je rovnéz velice vhodna pro tuto ulohu.
DokaZe precizné rozdélit priznakovy prostor i pro velky pocet vystupnich trid
v mnohodimenzionalnim prostoru. Vyhodou této metody je v porovnani s ostatnimi
zminénymi metodami velmi rychly proces vybavovani.

Posledni ze zminénych metod je neuronova sit' s algoritmem uceni BP. Tato
konkrétni sit' je schopna se naucit nelinearni zavislosti mezi vstupnimi atributy
a lépe tak popsat nelinearni priznakovy prostor. Proces vybavovani je dostatecné
rychly, avsak nelze zpétné urcit zjakého divodu se neuronova sit tak ¢i onak
rozhodla. Neuronova sit' tohoto typu je vhodna pro zvoleny typ vstupnich dat
i dimenzi vektoru atributd.
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Metody SVM a NS s BP jsou si vhodnosti témét ekvivalentni, nicméné proces
uceni u SVM je pfti zvolenych vstupnich datech podstatné casové narocnéjsi. Co se
presnosti predikce tyce, tak jsou si algoritmy témér rovny. Nevyhodou SVM je
slozitéjsi a Casoveé narocnéjsi adaptace na neznamy vzorek zndmé tiidy i na neznamy
vzorek ze tridy nezndmé. Pro tcely této tlohy jsou obé tyto metody vhodné a budou
slouzit jako slabé klasifikatory, které v kombinaci utvofi silny klasifikator.
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3 ALGORITMY PRO EXTRAKCI VSTUPNICH
DAT

Tato kapitola popisuje riizné deskriptory vyznamnych bod@ v obraze, jmenovité
SIFT, SURF a FREAK. RovnéZz udava do kontextu princip slovniku vizualnich slov.

3.1 Scale Invariant Features Transform

Scale Invariant Features Transform neboli SIFT je algoritmus pro detekci a popis
vyznamnych bodd v obraze predloZeny Davidem Lowem, ktery je invariantni
na rotaci a zménu méritka. Pro nalezeni stejnych ptiznakovych vektort pro rtzné
pohledy na stejny objekt slouzi tzv. scale space (SP) s funkci
Lx,y,0) = G(x,y,0) x1(x,y), (22)

kde G(x,y, o) je Gaussova funkce a I(x, y) je intenzita pixelu v bodé (x, y) obrazu I.
Pro efektivni nalezeni stabilniho scale space extrému se poté pouziva konvoluce
rozdili Gaussiant

D(x,y,0) = G(x,y,ka) — G(x,y,0), (23)
kde k je faktor rozdili méritek mezi dvéma sousednimi méritky ve scale space. Jedna
se o dostate¢né blizkou aproximaci funkce Laplaceova transformace Gaussianu o2 -
V2. G, kterd oproti jinym funkcim predstavuje nejstabilngjsi obrazové ptiznaky. SP
je nasledné rozdélen do nékolika oktav. Pri prechodu do vyssi oktavy se vybira
kazdy druhy pixel viadku i sloupci, coZ ve vysledku redukuje velikost obrazu
na ¢tvrtinu. Stabilni extrém SP se nalezne urc¢enim hodnoty funkce L(x,y, d) vSech
zkoumanych prostorti a odeCtenim sousednich obrazi ve scale space, jez utvoii
skupinu mozZnych kandidati (Obrazek 3-1). Kazdy takovyto kandidat ma devét
sousedil nasledujiciho a predchoziho méritka (irovné scale space) a osm sousedi
stejného méritka. [9]

Obrazek 3-1 Vypocet rozdilovych snimkii ve vS§ech oktavach utvarejici difference of Gaussian
(DoG). [9]
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Kandidat je povazovan za extrém, pokud je mensi nebo vétsi neZ hodnoty vsech jeho
26 sousedl, nicméné pozice takto urceného extrému je pouhou aproximaci.
Taylorovym rozvojem funkce D(x,y, o) s potatkem v bodu nalezeného kandidata
a substituci (x, y, o) jako x dostaneme rovnici
T 2
D(x)=D+aaLxx+ %ngle)x, (24)
kde x = (x,y,0). Lepsi odhad extrému X se dosahne diferen¢ni rovnici rovnice (24)

ap  8?pT _ , apatp ™1 ;
—+ X = Oaupravenimdo tvaru ———— = X adosazenim
ax dx? ax O0x

do rovnice (24) dostaneme

a poloZenim nule

14D7
D(®) D+5—-—% (25)

kde extrémy s malou hodnotou D(X) jsou povaZované za nestabilni a jsou
odstranény. Rovnéz jsou odstranény extrémy s hodnotou pod definovanym prahem
7,D(X) < t.[9],[11], [12]

Posledni filtraci je odstranéni hranovych bodd, jelikoz se za stabilni povazuji
pouze body rohové. To se uskutecniuje vypoctem Hessovy matice z hodnot obrazu
DoG (x,y,0) apro 2D funkci plati

a%f  9*f
ax* 0x0d

HiGen =| g0 ‘gef (26)
dy ox 9y?

a pro potlaceni jinych, nezZ rohovych lokalnich extrémi v obrazech DoG je stanoveno
kritérium pomeéru vlastnich ¢isel matice H
Tr(H)? (r+1)?
Det(H) < r
kde Tr(H) je stopa Hessovy matice neboli soucet prvkii na hlavni diagonale

(27)

a Det(H) je determinant Hessovy matice. [9], [10]

Pro kazdého kandidata v prostoru L(x,y, o), ktery spliiuje vySe popsané
podminky, se spocita jeho reprezentace sestavajici se z amplitudy gradientu m(x, y)
a sméru tohoto gradientu 6(x, y)

m(x,y)

2 > > 28
= \/(L(x +1,y,0) — L(x — 1,y,a)) + (L(x,y +1,0) — L(x,y — 1,0)) (28)
B Lix,y+1,0)—L(x,y—1,0)
P00y = arctan (L(x F1y,.0) Lx -1, a)) 29)

Nasledné se pro definované okoli extrému vypocitaji sméry gradientt 6, az 6,
a vytvori se histogram s 36 kategoriemi po 10 stupnich a kazdy jeho prvek je vaZzen
prisluSnou amplitudou gradientu a Gaussovym oknem umisténym na stred
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vySetrovaného bodu. Gaussovo okno slouzi k preferenci bodii, které jsou blize
zkoumanému bodu. Kategorie histogramu s nejpocetnéjsi reprezentaci je vybrana
jako vysledna orientace zkoumaného bodu. Pokud Zadna kategorie histogramu
gradientd neni dominantni, tak je kandidat vyrazen. VSechny nevyfiltrované body
jsou vyslednymi detekovanymi body SIFT algoritmu a jsou popsany svou pozici
(x,y), velikosti méritka o a smérem gradientu 6(x, y). [9]

Detekované body SIFT algoritmu jsou ndasledné reprezentovany
deskriptorem, ktery se tvori za pomoci 16x16 mrizky (Obrazek 3-2 a) umisténé
ve stfedu detekovaného SIFT bodu v obrazovém prostoru L(x,y, o). Nasledné se
vypocita velikost amplitudy a smér gradientu. Poté se mrizka rozdéli do 16 regionu
(Obrazek 3-2 b), kde kazdy region obsahuje 16 pixeld z predchozi miizky a je
popsana orientovanym histogramem s 8 kategoriemi. Vysledny deskriptor tvori
jednotlivé orientované histogramy vahované amplitudou gradientu prislusné
oblasti a Gaussovym oknem, coZ ve vysledku utvari vektor o 128 prvcich. Naslednou
normalizaci SIFT deskriptoru na jednotkovou délku se dosahne invariance na afinni

zménu intenzity bod{ v obraze. [9], [10]
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Obrazek 3-2 a) Princip SIFT desKkriptoru, ktery pro vyznamny bod (x,y) definuje pixelové okoli
16x16 orientovanych gradientii. b) Transformovani 256 okolnich pixeli do 16 regioni
obsahujici histogramy orientovanych gradientii s 8 kategoriemi. [9]

3.2 Speeded Up Robust Features

Speeded Up Robust Features neboli SURF je detektor i deskriptor vyznamnych bodi
zaloZeny na algoritmu SIFT a snaZi se o sniZeni vypocCetni narocnosti a zaroven
zachovani robustnosti celého algoritmu. Od algoritmu SIFT se liSi pouze ve zplisobu
tvoreni scale space, které probiha zménou velikosti masky, a nikoliv celého obrazu,
a vypoctem lokalnich extrémi. Namisto DoG pro detekci vyznamnych bodi vyuziva
SURF aproximaci Haarovych vlnek, které vyznamné sniZuji vypocetni narocnost
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celého algoritmu. Tato aproximace, tzv. Box functions, pouZivaji integralni obraz
Iy ,se kterym je nasledny vypocet konvoluce I(x) - g"’(c) pouze o tfech operaci +

namisto nasobeni matic. Matice H je pak ve tvaru

Dxx Dx
- [ny Dyj’/ (30)
a stopu Tr(H) a determinant Det(H) ziskame jako
Tr(H) = Dyx + Dyy = Ao + A4 (31)
Det(H) = Dyy-Dyy — Dyy® = Ao - Ag, (32)

kde 2, je nejvétsi vlastni ¢islo a A je nejmensi vlastni &islo. Vysledny pomér Tr(H)?
a Det(H) se urci dle rovnice
Tr(H)?> (r+1)2
Det(H) D

(33)

2
kde r je pomér A, a 4. Pro vySeti'eni kandidata staci tedy vyfeﬁit@ < 7. [9]
Poslednim dtlezitym rozdilem SURF oproti SIFT je ve fazi sestavovani
deskriptoru, kde SURF pouzivd sumy a absolutni sumy derivaci prvniho fadu

namisto histogrami orientovanych gradientt. [10]

3.3 Fast Retina Keypoint

Fast Retina Keypoint neboli FREAK je deskriptor vyznamnych bodi, ktery se snaZzi
napodobit lidské vnimani detailti. V oblasti zajmu zkouma vétsi mnozstvi detaild,
tedy frekvence popisnych bodt je vyssi a se zvétSujici se vzdalenosti od vyznamného
bodu se tato frekvence sniZuje. Vyuziva k tomu topologii retina (Obrazek 3-3), ktera
vytvaii rovnomérné rozlozeni bodlG v soustiednych kruzich se stfedem
ve vyznamném bodu. Na kazdy navzorkovany bod je aplikovana Gaussova maska,
jehoz velikost jadra je Umérna poloméru soustifednych kruznic aktudlniho
navzorkovaného bodu. [13], [14]

Obrazek 3-3 Retina topologie rozlozeni bodii okolo vyznamného bodu [13]
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FREAK deskriptor tvofi binarni vektor, jehoZ jeden prvek F se vypocita jako

F= Z 29T (P,) (349)
0<asN
_ L I(R) = 1(R?) > 0
T(F) = {0, jinak , (35)

kde P, je dvojice kruznic se stfedem v prisluSném vzorkovacim bodé a o poloméru
velikosti Gaussova jadra, N je poZadovana délka deskriptoru, I (Pgl) odpovida
intenzité v prvni oblasti paru P,. JelikoZ je vzorkovaci topologie FREAK deskriptoru
kruhova a symetrickg, tak se pozice i polomér soustiedné kruznice méni s méritkem,
a jelikoZ je vysledny binarni vektor tvoren pokazdé jako rozdil mezi pary
jednotlivych kruhovych oblasti s prisluSnou velikosti Gaussova jadra, tak je FREAK
deskriptor robustni vic¢i zméné méritka, rotace, intenzity osvétleni a Sumu.
[13], [14]

3.4 Bag of Visual Words

Bag of Visual Words neboli BOVW je slovnik vizualnich slov, které frekvenci svého
vyskytu popisuji dany obraz. Generovani vizualnich slov probiha po detekci
vyznamnych bodii vobraze a extrahovanim lokalnich deskriptord (Surf, Freak
a jiné). Nalezené vyznamné body, které maji podobné deskriptory, jsou shlukovany
dostupnou metodou na bazi uceni bez ucitele. Nejcastéjsi volbou je metoda K-Means,
kterd priznakovy prostor iterativné rozdéli do predem definovaného poctu shluki.
Nejprve ndhodné urc¢i k bodl jakozto, nasledné se vypocitd vhodnou metodou
vzdalenost kazdého bodu a urc¢i se jeho nejblizsi shluk, k némuz se priradi.
Po prifazeni vSech bodi se stfedy shlukd prepocitaji a vSechny body opét hledaji
minimum funkce vzdalenosti ke v§em shluktim. Algoritmus se zastavi, pokud zadny
prvek nezméni za celou iteraci shluk. Stiedy konec¢nych shluki pak tvori vizualni
slova. Velikost slovniku vizualnich slov se musi zvolit v zavislosti na poc¢tu obrazi
a Cetnosti klasifika¢nich trid. Poté, co je velikost slovniku urcena, je kazdy vstupni
obraz vyjadren jako histogram naucenych vizualnich slov celkové utvarejici popisny
vektor o pevné délce. Takovy vektor je vhodny jako vstup pro metody strojového
uceni typu uceni s uCitelem. Nejcastéjsi pouzivanou metodou v korelaci s BOVW je
metoda podpuirnych vektori SVM. [14], [16], [17]
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4 DODATECNE ALGORITMY POUZITE PRO
UCENI

Tato kapitola rozebira dodate¢né metody pouZité v ramci uceni, a to metodu kiiZové
validace, které méri vykonnost model{i, a genetické algoritmy, které jsou pouzité
pro nalezeni parametri blizko optimalnich hodnot.

4.1 Metoda Krizové validace

KtiZova validace je statistickd metoda vyhodnocujici ucici algoritmy rozdélovanim
dostupnych dat na trénovaci a validacni a slouZi k odhadu skute¢né chyby modelu.
Standartnim typem metody kiiZové validace je k-fold, kterd rozdéli mnoZinu dat
na soumérné velkych k — 1 trénovacich a 1 valida¢ni ¢ast. Pro kaZzdou iteraci je
nauceno n modeld a nasledné kazdy zn modeld je pozadan o predikci nad
valida¢nimi daty, z ¢ehoZ se ziska statisticka informace predem nadefinovanou
metrikou, jako napriklad presnost nebo odchylka, pro pravé nauceny model. V dalsi
iteraci se vybere jind ¢ast z drive trénovacich Casti jako valida¢ni a algoritmus
se opakuje. Po dokonceni vSech iteraci jsou dostupné hodnoty nastavené metriky
pro kazdé k. Skutecnad chyba modelu se da urcit jako soucet vSech vypoctenych
odchylek. Celkova chyba modelu Er,, je primérem chyb vSech dil¢ich modeli

K
1 .
Erre = B (0 0 (5x0)), 6)
i=1

kde K je pocet ¢asti vytvorenych z dostupnych dat, k(i) je i-ta Cast, y,(;) a X, (;) jsou
vystupni hodnoty nastavenych metrik a f*® je model nau¢eny bez pouit
mnoziny k(7). [15], [20]

4.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou ndastrojem pro modelovani a simulaci sloZitych
vicerozmérnych nelinearnich systému. SnaZzi se o analogii s biologickym modelem
evoluce. Na zacatku je vytvorena populace tvorena jedinci, kazdy jedincem je
charakterizovan urcitymi atributy, které tvori genom, ¢i v pripadé jednodusSich
aplikaci pouze chromozom, ktery urcuje celkovy charakter jedince. Z hlediska
vyvoje jedince dochazi k adaptaci, ktera méni urcité jeho vlastnosti pro zvysSeni
Sance na preziti. Mira adaptace se vramci genetickych algoritmi vyjadiuje
kvantitativné a nazyva se fitness funkce. Jedinci s vy$si hodnotou fitness funkce jsou
kvalitnéjsi a maji tak vétsi Sanci na preziti. Jedinci s niz8i hodnotu fitness funkce
mohou byt také vybrany do nasledujici generace pri urcitych typech selekce. Selekce
vybere z dané generace pouze Cast jedinci, ktefi se nasledné stanou rodic¢i a maji
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své vlastni potomky. Potomci vznikaji jednak kriZenim vlastnosti svych rodicq,
ale také ndhodnymi mutacemi. Soubor téchto rodicti a potomk se nazyva generace,
ktera je nasledné opét podrobena selekénimu tlaku utvarejici cyklus vyvoje.
[18], [19]

Kédovani jedincii miize byt bindrni nebo pomoci realnych ¢isel. Chromozom
vytvoren binarnim kddovanim je sloZen z pouze jednicek a nul, které lze chapat tak,
jestli chromozom danou binarni informaci ma nebo ne. K6dovani pomoci realnych
Cisel vytvari chromozom jako retézec realnych cCisel. Oproti binarnimu kédovani
umoznuje tento pristup kratSi a CitelnéjSi zapis pri dodrZeni stejné numerické
presnosti. Nevyhodou je v§ak hledani vhodnych typti genetickych operatori kiiZeni
a mutace, jejichZ spravna volba je klicova pro nalezeni reSeni. [18]

KriZeni jedinct je jeden zoperatori genetickych algoritmi a slouzi
k vytvoreni nového jedince kombinaci jeho dvou rodic¢li. Mechanismus zavisi
na typu kédovani chromozom jedince, v pripadé binarniho kédovani se ndhodné
zvoli index rozdéleni chromozomu obou rodi¢i a z prvniho se vezmou hodnoty
chromozomu do zvoleného indexu a doplni se hodnotami druhého rodice pocinajici
od indexu. Tim se vytvori novy jedinec kombinaci svych rodict. V pripadé kiizeni
jedinct kddovanych pomoci readlnych ¢isel je rovnéz mozné pouzit stejnou metodu
jako v pripadé binarniho kédovani, nicméné kazda z redlnych hodnot chromozomu
muze nabyt hodnot zjinych intervali a vznikal by problém s prekrocenim
dovoleného rozsahu daného atributu. Z tohoto divodu je vyhodnéjsi zavést jiné
metody kitiZeni. Jednou metodou mize byt pomérové zastoupeni vSech atributli
obou rodicl vztahem

P=R-A+(1-R)-B, (37)
kde P je nové vznikly potomek, A a B jsou vybrani jedinci pro kiiZeni a R je ndhodné
¢islo z intervalu (0,1). Vztah (37) Ize rovnézZ rozsirit, aby se zvétsil obor hodnot a tim

|A — B| K
TJF‘((R'K_E)'M_B')H' (38)

kde K je parametr, jehoZ hodnota by méla byt vétsi nez 1. [17]

bylo kiiZeni tcinnéjsi

Mutace je dalSim z operatort genetickych algoritmli a ndhodné upravuje
hodnoty atributli jedincli, coz miize vést k rychlejSimu nalezeni feSeni. Mutace,
stejné tak jako KkriZeni, zavisi na typu kdédovani jedinct. U binarniho kédovani
s definovanou pravdépodobnosti vyskytu zméni urcity pocet hodnot atributi
na opacné, tedy z nuly na jednicku a vice versa. U kédovani s realnymi ¢isly nastavaji
v podstaté dvé mozZnosti, bud’ je ¢islo na vybrané pozici zvySeno nebo sniZeno
o predem danou hodnotu, nebo je nahrazeno nahodné vygenerovanym Ccislem
z definovaného intervalu. [18]
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Pro vybrani nejsilnéjsich jedinct slouzi operator selekce. Jednou ze zakladnich
metod selekce je vazena ruleta. Kazdy jedinec ma pravdépodobnost vybéru
nez nejslabsi jedinec. Pravdépodobnost vybéru jedince se pak spocita podle vzorce
(39) jako

— Fi
CILE
kde P; je pravdépodobnost vybéru i-tého jedince, F; je kvalita i-tého jedince a Z?’zl F;

P; (39)

je suma kvalit vSech jedinctli v generaci. Selekce metodou vaZené rulety vSak miize
uviznout v lokalnim extrému, pokud jeden jedinec ma prevaznou pravdépodobnost
vybéru. Tento problém je reSitelny pomoci metody pozicni selekce, kterda podle
hodnotici funkce seradi jedince sestupné a nasledné jejich hodnoty nahradi
jedinct v generaci. Dale se s jedinci pracuje jako u vazené rulety. Dalsi metodou
selekce je metoda Turnaj, kterd ndhodné vybira dvojici jedinct, ze kterych vitézi
jedinec svysSi kvalitou. Jako posledni casto vyuZivanou metodou selekce je
Elitismus. Jedna se o jednoduchou techniku, ktera vybira urcity pocet jedincii
s nejvyssi kvalitou, ktefi se tak nedcastni selek¢niho tlaku a rovnou tak prechazi
do nové generace. [18]

Fitness funkce, nebo také hodnotici funkce, je takova funkce, ktera
kvantifikuje kvalitu jedince. Obecné ¢im je vystupni hodnota fitness funkce vétsi, tim
je jedinec kvalitnéjsi. Jeji volba zavisi na druhu optimaliza¢niho problému. [18]
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5 TRENOVACI A TESTOVACI GALERIE

V této kapitole jsou probrany dva vyzkouSené pristupy ke tvorbé galerie. Prvni
pristup se zaklada na objemné galerii, ve které jsou jednotlivé tridy zastoupeny
desitkami snimkl. Tento ptistup byl funké¢ni, avSak produkéné nerealizovatelny,
jelikoZ by obsluha systému musela kazdou obrazovku (klasifika¢ni tiidu) snimat
za ruznych podminek, coZz by dramaticky sniZilo rychlost ptipravy nového zarizeni
do provozu. Z tohoto diivodu se od prvotni pristupu opustilo a preslo se ke druhému
pristupu, ktery vyuziva ptistup k existujici dostupné databazi referen¢ni snimku
robotického systému, ve které je 1 az N snimki ke kazdé klasifika¢ni tridé. Pro kazdy
referencni snimek se vytvori syntetickd data simulujici zmény podminek. Tato
simulace prodluzuje dobu uceni, avsak fadoveé zjednodusuje praci obsluze.

5.1 Prvotni pristup tvoreni galerie

Prvotni galerie se sestavala z celkem 665 obrazi ztoho 619 trénovacich a 46
testovacich obrazii zachycujicich 9 riznych obrazovek zarizeni - prihlaSovaci
obrazovka, klavesnice pro zadavani pinu, hlavni menu, SafeQ s tiskovymi tlohami,
SafeQ se skenovacimi tlohami, obrazovka kopirovani, obrazovka vybéru uctovaciho
typu, obrazovka vybéru typu papiru pri kopirovani a obrazovka vybéru typu papiru
prtiskenovani. VSechny obrazu jsou patticné perspektivné transformovany, ofiznuty
a velikostné normovany. Obrazy obou galerii mohou a casto i obsahuji
Sum (prevazné typu moaré), odlesky, zmény okolniho osvétleni, mirné zmény
teploty barev, rozostreni, prach zdispleje zarizeni, malé translacni posuny
i zachycenou ¢ast robotického manipuldtoru. Pri sestavovani galerie byl kladen
dtraz na autenti¢nost dat a co nejvétsi priblizeni naslednym redlnym datiim, ktera
budou zpracovavana v procesu vybavovani v konec¢né aplikaci. Autenti¢nost byla
zajiSténa algoritmem implementovanym piimo do existujici aplikace zpracovani
obrazu, ktery po uspésné identifikaci automaticky uloZi obraz s metadaty
zak6dovanymi do nazvu souboru. VSechny obrazy byly snimany skute¢nou kamerou
pouzitou v testovacim systému a zpracovany algoritmy, které i nasledné budou
zpracovavat prichozi obrazy pro vysledny klasifika¢ni systém této dlohy.

Na nasledujicim obrazku (Obrazek 5-1) je zobrazen priklad prihlasovaci
obrazovKky se silnym projevenim $umu typu moaré. Sum tohoto typu ma &asty
vyskyt v redlnych datech a je dilezité na to data pripravit a zajistit, aby se vysledny
model nepreucil a nesnazil se hledat zavislosti v Sumu. Kdyby byla trénovaci data
sloZena pouze z etalonti, vazba na Sum by se mohla v procesu uceni nepredvidatelné
vytvorit a vSechny obrazovky by se mohly z velké ¢asti podobat.
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Place the IC Card on the Authentication Device.
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Obrazek 5-1 Testovaci obrazek prihla§ovaci obrazovky se silnym projevenim Sumu typu
moaré

Pro testovaci galerii byly vybrany obrazy, které obsahuji zna¢né deformace
a poruchy, aby byla otestovana robustnost vii¢i vSem typlm poruch, které mohou
v realné aplikaci nastat. Na obrazcich Obrazek 5-1 a Obrazek 5-2 jsou predvedeny
dvé obrazovky z testovaci galerie, které maji tiroveni poruch velmi vysokou. Obrazek
5-2 zachycuje obrazovku kopirovani a vystupuje v ném znacny Sum typu moaré, a
navicisilny odlesk od svétla nestastné umisténého nad displejem v thlu pozorovani
displeje kamerou.

Quick Copy

Original left on glass.

Check Setting

Nratr,

Duplex

Combine

Obrazek 5-2 Testovaci obraz s kopirovacim menu, ve kterém je silné zastoupen Sum typu
moaré a odlesk od svétla umisténym nad zarizenim

Na nésledujicim obrazku (Obrazek 5-3) je zachycen problém zaprasenosti

e

displeje zatizeni, na které piisobi primé slunecni zareni.
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Obrazek 5-3 Testovaci obrazek s prihlasovaci obrazovkou s pilisobenim primého slune¢niho
zafeni na zaprasenou obrazovku

Pro ovéfeni prvotniho pristupu a pro vybrany model neuronovou sit
s algoritmem uceni se zpétnym Sifenim chyby je ve vyvojovém prostredi Matlab
dostupny nastroj, ktery umoziuje rychlé vytvoreni modelu neuronové sit€, nahrani
trénovacich dat, spusSténi uceni a nasledné vyzkouSeni nauceného modelu
na testovacich datech. Nastroj vSak neumozZnuje zakladni operace pri navrhu
neuronové sité, a to konkrétni navrh topologie, nastaveni pocatecnich vah ani
nastaveni uciciho koeficientu a ostatnich parametri. Pro vytvareni vlastnich
neuronovych siti slouzi prikazy pfimo do skriptu, které jsou rovnéz vyuZivany
danym nastrojem na pozadi.

Prvnim krokem pfi navrhu neuronové sité je volba jeji topologie. Vstupni
a vystupni vrstva je dana, 128 neuroni ve vstupni vrstvé odpovida poctu atributti
v priznakovém vektoru, ktery je vidy na vstupu sité. Vystupni vrstva je v tomto
pripadé sloZena z 9 neuront, zastupujicich 9 klasifikacnich tfid, které trénovaci data
definuji. Volba jedné nebo vice skrytych vrstev a jejich neuront je vsak veétsi
problém, jelikoZ neexistuje obecny navod na volbu topologie. Nékteré heuristiky
uvadéji volbu topologie skrytych vrstev jako 2xN, jakoZto 2 skryté vrstvy kazda
s N neurony. Obecné také plati, Ze ¢im vice skrytych vrstev a v nich neuront, tim
vétsi nelinearity je neuronova sit vtrénovacich datech schopna pojmout.
Pro zacatek testovani byly zvoleny topologie o jedné skryté vrstvé a nékolika malo
neuronech (5 a 20) Sit' se skrytou vrstvou o péti neuronech nema ani teoretické
predpoklady, aby byla schopna se naucit zavislosti mezi vstupnimi atributy, a tomu
odpovidaji i vysledky, které jsou zobrazené ve formatu matice zamén (Obrazek 5-4)
pro trénovaci data.
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Matice zamén na trénovacich datech
Topologie 128x[5]x9

Vystupni tfida

1 2 3 4 5 5] 7 8 9
Pozadovana tfida

Obrazek 5-4 Matice zamén na trénovacich datech pro topologii s jednou skrytou vrstvou o
péti neuronech
Sit' sjednou skrytou vrstvou o dvaceti si vedla vramci trénovani lépe
neZ predesla sit. Z matice zamén (Obrazek 5-5) lze vypozorovat, Ze pro vétSinu trid
se daff spravné klasifikovat vstupni deskriptory. K nejvétSim zdménam dochazi
mezi tfidami 4 a 5, které jsou si i pro lidské oko znacné podobné. Nicméné tato sit’
vykazuje stéle velky pocet chybné klasifikovanych vzorkl uz i pro trénovaci data.

Matice zamén na trénovacich datech
Topologie 128x[20]x9

Vystupni tfida

1 2 3 4 5 [ 7 8 9
Pozadovana tfida

Obrazek 5-5 Matice zamén na trénovacich datech pro topologii s jednou skrytou vrstvou o
dvaceti neuronech

V dalSich pokusech byly otestovany topologie skrytych vrstev: jednovrstva,

dvouvrstva a trivrstva s postupné 50, 100 a 150 neurony v kazdé vrstvé. JiZz pro
jednu skrytou vrstvu s padesati neurony lze pozorovat v maticich zamén (Obrazek
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5-6) zlepseni oproti predchozi siti. V matici zamén na trénovacich datech je stale
Fada nespravné Klasifikovanych vzorkd, avsak v porovnani s celkovym poctem jde
o pripustnou chybu.

Matice zamén na trénovacich datech Matice zamén na testovacich datech
Topologie 128x[50]x9 Topologie 128x[50]x9

Vystupni tfida

1 2 3 4 5 3 7 8 9 1 2 3 4 5 5 7 8 9
Pozadovana tfida Pozadovana tfida

Obrazek 5-6 Dvé matice zamén pro topologii s jednou skrytou vrstvou o padesati neuronech,
a) na trénovacich datech, b) na testovacich datech

Klasifikace na trénovacich datech neni vS§ak smérodatna, pouze to vypovida
o faktu, Ze je dany model schopen se na trénovaci data naucit, ale nezarucuje to
kvalitu klasifikace budouciho piedloZzeného nezndmého vzoru. O kvalité zarazeni
nezndmého vzoru do znamych tiid v procesu vybavovani vypovidd matice zamén
(Obrazek 5-6 b), kterd zobrazuje vysledky Kklasifikaci po predloZeni testovacich
vzorl. VSechny hodnoty predikci jsou nad turovni 80%, a uz tato topologie by
se mohla zkusit vyuzit jako vysledny klasifikator. Diilezité také zminit, Ze procentni
hodnoty uvedené v maticich zdmén jsou dobré k celkovému prehledu, ale nejsou
tolik podstatné, jelikoZ vypovidaji o celkové distribuci vzorki s danou tfidou mezi
vSechny Kklasifikovatelné tiidy. S rostoucim poctem vystupnich tiid bude toto ¢islo
zakonité klesat a bude ¢im dale méné dulezité. Podstatnym zlistava relativni velikost
hodnoty spravné Kklasifikace oproti druhé nejvétsi hodnoté nespravné klasifikace
arozdilu mezi nimi, to ve vysledku rozhodne o kvalité Kklasifikace. Rovnéz dtlezité
bude odlisSna vystupni funkce pro konecnou Klasifikaci, kde se misto jednoho
maxima budou brat vsSechny vystupni tfidy nad urcitym prahem. Nékteré
deskriptory zakonité mizou byt velmi podobné az stejné s deskriptory jinych trid,
jelikoZ nékteré obrazovky mohou mit stejné ¢asti obrazu (naptiklad hlavicka menu),
a tak je pfimo Zadouci tuto zavislost v modelu umoznit, coZ zvedne robustnost
systému opét o néco vys. Navzdory dobrym vysledkiim topologie s jednou skrytou
vrstvou o padesati neuronech, zlistava otazkou, zda si takovy pocet neuront poradi
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s vice vystupnimi tifidami, na které v dobé experimentu nebyly data, avsak v realné
aplikaci mohou jednoduse nastat.

Po pridani dalsi skryté vrstvy o padesati neuronech se vysledky obecné
nezlepsily a zlistaly podobné. Tabulka 2 srovnava rizné navrhy skrytych vrstev, vliv
velikosti vrstev na dobu uceni a pocet iteraci a zobrazuje nejmensi dosaZenou

kvalitu predikce neznamého vzoru s informaci u jaké tridy nastala.
Tabulka 2 Porovnani vlastnosti navrhnutych topologii skryté vrstvy

. Nejmensi o
Topologie Doba Pocet presnost Nejhiure
uceni [s] iteraci [%] klasifikovana tiida

50 7 177 80,7 8
[50 50] 17 222 74,0 7
[50 50 50] 22 207 82,0 7
100 17 203 63,3 7
[100 100] 32 192 78,7 7
[100 100 100] 53 220 82,7 8
150 25 206 83,3 7
[150 150] 61 231 86,0 6
[150 150 150] 89 224 77,3 7

Podle dosaZenych vysledki pro riizné topologie shrnutych v tabulce Tabulka
2 lze usoudit, Ze se zvétSujicim se poctem skrytych vrstev a poctem neuront se
zvySuje Casova narocnost na proces uceni, rovnéz lze z tabulky vycist, Ze nejvétsi
obtiZe ma model s klasifikaci deskriptort patrici tiidé s indexem 7, ktera obsahuje
vybér uctovaciho typu (Obrazek 5-7). Tato obrazovka neni zrovna idealni pro
deskriptory, jelikoZ v obraze jsou majoritou monoténni oblasti, nicméné i presto je
kvalita klasifikace dostatecna.
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ing code for copy and scan

Obrazek 5-7 Testovaci obrazek s nejproblémovéjsi klasifikaci ze vsech testovacich dat

Vzhledem ke vSem vysledkiim topologii neni jednoduché vybrat prave jednu
topologii. Pro ucely tulohy bude vybrana topologie sjednou skrytou vrstvou
o padesati neuronech s poznamkou, Ze by tato topologie nemusela stacit pro vice
vystupnich tfid. Pro aktudlnich devét klasifika¢nich trid to vSak staci, a tak bude
pouZita jako vychozi topologie dal$ich testu.

DalSim testem byl pocet deskriptorii extrahovanych z obrazli a jejich vliv
na vyslednou presnost klasifikace. Pro trénovaci i testovaci data byly vytvoreny
datasety, které popisovali kazdy obraz 30, 50, 70 a 100 deskriptory. Ze Ctyi matici
zamén (Obrazek 5-8) lze pozorovat trend, kde s vice deskriptory extrahovanymi
z obrazu se snizuje kvalita predikce relativné k celkovému poctu predikovanych
vzorl. To je zapriCinéno sniZujici se kvalitou jednotlivych deskriptord, které
se postupné vybiraji podle sily jejich odezvy. S rostoucim poctem deskriptort klesa
sila odezvy a tim i unikatnost deskriptoru vii¢i ostatnim tridam. Nejlépe z tohoto
testu vySel pocet triceti deskriptori na obraz. Tento pocet nema moc prostoru
pro chyby, ale na druhou stranu vyuZzZivd pouze nejvice vyraznych deskriptori
z obrazu a tim zanasi do klasifikace mensi chybu.

472



Matice zamén nauéené neuronové sité na testovacich datech
30 deskriptori z kazdého obrazu

Vystupni tiida

Pozadovana trida

Matice zamén nauéené neuronové sité na testovacich datech
70 deskriptort z kazdého obrazu

Vystupni tfida

Pozadovana tfida

Vystupni trida

Matice zamén naucené neuronové sité na testovacich datech
50 deskriptori z kazdého obrazu

Vystupni tfida

Pozadovana tiida

Matice zamén nauéené neuronové sité na testovacich datech
100 deskriptoru z kazdého obrazu

Pozadovana tfida
Obrazek 5-8 Matice zamén Kklasifikovanych testovacich dat pro rizny pocet extrahovanych
deskriptori z obrazi

5.2 Druhy pristup tvoreni galerie

Tento piistup vyuziva pristup ke komponenté robotického systému CRISA (Central
Reference Image Storage Application), kterd zajiStuje pro vSechny robotické
systémy vlokalni siti skrze REST API pristup knadefinovanym referenénim
obraziim. Takto ziskany obraz ma informace o zafizeni, ke kterému patfi,
identifikator tiidy a dalSi atributy. Kazda tfida ma typicky jednu referencni
obrazovku, nicméné existuji i takové, které maji nadefinovanych N variaci. Variace
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ma za ukol definovat jiny vizual nadefinované tiidy, jenZ se miize ménit v zavislosti
na konfiguraci zarizeni.

Generovani syntetickych ucicich a testovacich dat po staZeni referen¢nich
obrazi. Kazdy obraz je nejprve zbaven Sumu, nasledné se vygeneruje dany pocet
predem definovanych simulaci: Ztmaveni obrazu o 15% a 30%, zesvétleni obrazu
0 15% a 30%, translac¢ni posun obrazu o +10 pixel v obou soutadnicich a ve vSech
kombinacich, rota¢ni deformace obrazu o +1.5° a zména teplot barev na studenou,
teplou a podzimni. K témto simula¢nim obraziim se vygeneruje jesté pocCet obrazi
s nahodnymi deficity popsanym vysSe s rovnéZ nahodnymi hodnotami v omezenych
oborech hodnot. Dodate¢né simula¢ni obrazy se generuji, aby doplnily deficit
vznikly pritomnosti vice variaci rlznych trid, tudiz aby nékterd ze tfid neméla
pocetné majoritni zastoupeni v ramci trénovaci galerie. U testovaci galerie neni
nevyvazenost dat tak velky problém a bohaté dostacuje alespon ¢astecné zastoupeni
kazdé tridy. Proto se pro kazdy referencni obraz generuje 20 nahodnych
simulacnich obrazii. Kazdy simulac¢ni jev ma definovanou pravdépodobnost vyskytu
definované v nasledujici tabulce (Tabulka 3) a tak jeden simula¢ni obraz miiZe mit
minimalné jednu, ale pri urcité pravdépodobnosti i vSechny simulacni jevy.
Pravdépodobnosti po sumaci nedavaji 100%, jelikoZ se mezi jevy nerozhoduje,
ale kazdy jev miiZe nastat nezavisle na ostatnich. V ptipadé, Ze nenastal zadny
ze simulacnich jevq, je aplikovana zména intenzity.

Tabulka 3 Definované simula¢ni jevy a jejich pravdépodobnost vyskytu a obor hodnot. Tyto
hodnoty se aplikuji pro trénovaci data dopliujici deficit a pro v§echna testovaci data. Nova
hodnota simula¢niho jevu je vZdy nahodné vygenerované ¢islo z piislu§ného oboru hodnot.

Simulacni jev Pravdépodobnost [%] | Obor hodnot Jednotka
Intenzita 70 (—40; 40) [%4]
Posun 20 (—=20; 20) [Px]
Rotace 10 (=3;3) [°]
Teplota barev 40 (10; 20) [%]

Trénovaci galerie pro M klasifika¢nich tfid ma po genera¢nim procesu pocet
snimki Ny gyiery podle rovnice (40) jako

Nyattery = N - ((Ngi + Noy + Noy + Neg) + Noep + 1), (40)
kde N je poCet vSech referencnich obrazi, Ny; je poCet simulaci intenzity, N, je poCet
simulaci s transla¢nim posunem, N, je poCet simulaci s aplikovanou rotaci, Ny; je
pocet simulaci se zménou teploty barev, Ny je poCet simulaci pokryvajici deficit
aktualni tridy. Jednicka pric¢tena na konci rovnice je pro originalni obraz, ktery se
ke kolekci pridava. Deficit se vypocte podle rovnice (41)

Ndef = (Nmax — Newrr) - (Nsi + Nsp + Ng + Nst)' (41)
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kde Ny, je nejvyssi pocet variaci jedné tridy a N, je pocet variaci aktualné
pocitané tridy.

Pro uvedeni prikladu je provedena simulace jevii na obrazku (Obrazek 5-9).
Na dalsim obrazku (Obrazek 5-10) jsou zobrazeny ctyti vysledky simulaci,
na kterych lze pozorovat zmény intenzity jasu a zmény teploty barev.

Obrazek 5-10 Cty¥i simulované obrazy pro obraz 6.2-1.
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6 NAVRH RESENI

V této kapitole jsou predvedeny navrhy Kklasifikdtoru a architektury vysledného
systému.

6.1 Navrh klasifikatoru

Pro tuto ulohu je diileZita presnost, se kterou bude Kklasifikator pracovat, rovnéz tak
je dulezita stabilita a opakovatelnost pii klasifikaci. Z tohoto diivodu se nemiuze
spoléhat pouze na jeden slabsi Klasifikator a je vhodné vyuZziti vice slabych
Klasifikatorti pro ziskani jednoho silného Klasifikatoru. Obrazek 6-1 zobrazuje
schéma navrzenych slabych klasifikatorq, které se sdruzuji v jeden silny klasifikator.
Dva slabé klasifikatory se uci na zakladé neuronovych siti a zbylé dva pracuji
se slovnikem vizudlnich slov, které jsou vstupem do metody podptrnych vektord.

Silny klasifikator

Neuronova sit’ Neuronova sit’

SIFT deskriptory

SURF deskriptory

Podplumé vektory

Podpumé vektory

Slovnik vizualnich
vizualnich slov
zalozeny na SURF

Slovnik vizualnich
vizualnich slov
zalozeny na FREAK

Obrazek 6-1 Schéma slabych klasifikatori, které vytvari silny Kklasifikator.

Vstupem do klasifikatori s neuronovou siti jsou SIFT a nasledné SURF
deskriptory. U neuronové sité se SURF deskriptory je vstupni vektor jeSté doplnén
o pozici, na které se vyznamny bod nachazi. Vstupni vektor pro neuronovou sit
se SIFT deskriptory obsahuje pouze atributy deskriptoru. Pridanim pozice

46



do jednoho zdeskriptori zanese zavislost nalezeného a klasifikovaného
deskriptoru na souradnicich, coz miize vést k lepSim vysledkim.

Metody podptlrnych vektort maji vstup ve formé vizualniho slova z pfedem
nauceného slovniku vizualnich slov, ktery je vytvoren bud na zakladé SURF
nebo FREAK deskriptort. Vyhoda pouziti slovniku spociva v pevné délce vystupniho
vektoru, ktery je pfimo vhodny jako vstup do nékterého zucicich algoritmd,
nejcastéji tedy SVM. Nevyhoda vSak spociva v pridané logistické naroc¢nosti, jelikoZ
se spolu s nauCenym SVM modelem musi transportovat i nauceny slovnik a pri
pridani nové tridy se musi cely slovnik znovu naucit a tim i SVM model.

6.2 Navrh architektury systému

Aplikace umélé inteligence, ktera je podstatou této prace, je samostatna aplikace
schopna béZet v cloudu (Obrazek 6-2).

Aplikace umélé
inteligence

AN

Startup

Core

Databazovy model

Vypocty

Zpracovani obrazu

Serverova strana

REST API

Klientska strana

Obrazek 6-2 Schéma hlavni aplikace umélé inteligence

Reseni distribuuje klientskou knihovnu, skrze kterou je moZné naucené
klasifikatory vyuZzivat. Dalsi soucasti je databazovy model obsahujici datové typy
pro praci s databazi. Podstatnou ¢asti je REST API, které slouZi jako pristupovy bod
k serverové strané. Prijimd pozadavky na vypocet novych Klasifikatord,
které nasledné pieda serverové strané. Cast Core obsahuje viechny tiidy, které jsou
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pouzivané mezi jednotlivymi projekty celé aplikace. Zpracovani obrazu poskytuje
moznosti filtrovani obrazu, generovani simula¢nich obrazli a extrakci priznaki
vSemi zminénymi deskriptory. V ¢asti VypocCty se provadi veskeré ucici algoritmy,
nasledné analyzy a testy.

Na nasledujicim obrazku (Obrazek 6-3) je zobrazené komunikacni schéma
mezi jednotlivymi zacastnénymi komponentami. UZivatel ovlada hlavni aplikaci
umélé inteligence skrze webové rozhrani, v némz dava prikazy k novym vypoctiim,
sleduje stavy zadanych piikazii, ma moznost prohlizet jiz naucené klasifikatory,
jejich priibéhy a statistické informace. Rovnéz ma skrze webové rozhrani moznost
definovat topologie a parametry neuronovych siti obecnych, nebo vztaZzenych
ke konkrétnimu zarizeni. Serverova strana komunikuje s databazi, ve které jsou
uloZené referencni obrazovky vSech zartizeni, topologie a parametry neuronovych
siti, informace o definovanych zarizenich a v neposledni radé jiZz naucené
klasifikatory. Serverova strana prijme prikazy kvypoctu a nasledné nauceny
klasifikator uloZi do databaze. Klientska strana je nainstalovana ve vizualni zpétné
vazbé. Pri pozadavku od robotického systému na rozpoznani displeje zarizeni,
vizualni zpétna vazba nacte nauceny Kklasifikator z databaze a provede klasifikaci
nad vstupnim obrazem a vypocteny vysledek vrati robotickému systému.

Serverova strana

. > Prikaz k vypo&tu
hlavni aplikace e

Webové rozhrani

&
<

Databaze I

Stahnuti nau¢eného klasifikatoru

A 4

Vizualni zpétna
vazba

N

Roboticky systém

Obrazek 6-3 Schéma komunikace mezi komponentami.
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V této kapitole je rozebrano konkrétni reSeni algoritmi, které obstaravaji proces
uCeni nového Kklasifikatoru a zplsob agregace vysledki slabych Kklasifikatori

ve vysledek silného Klasifikatoru. Rovnéz jsou popsany rozliSovaci mechanismy

pro kompatibilni tridy.

7.1 Uceni nového klasifikatoru

Jakmile dostane hlavni aplikace ptikaz kuceni nového Klasifikatoru, prida
pozadavek do vypocetni fronty a zapoc¢ne proces uceni (Obrazek 7-1).

PoZadavek na
uceni

v

Obrazek 7-1 Proces ucéeni

o Ugeni SVM Uéeni
Zarazeni do neuronove sité
FREAK
fronty se SURF

modelu )
deskriptory
Pockani, nez Uceni
se dostane Uceni SVM neuronové sité
poZadavek na SURF modelu se SIFT
fadu deskriptory
Stahnuti Vytvoreni Ulozeni
. slovniku slov naucenych
referencnich ro SVM model’ do
obrazovek P p
modely databaze
Generovani Pfiprava Uvolnéni
trénovacich a vstupnich dat zdrojq,
testovacich pro neuronove ukon&ovaci
galerii sité operace
Ukonéeni




7.1.1 Priprava dat

Kazdy pozadavek nejprve cekd ve fronté, neZ jsou predeslé poZadavky
odbaveny. Poté, co pozadavek vystoupi ze fronty, ziska referencni obrazky
pro konkrétni zatizeni z databaze, ty se nasledné velikostné normalizuji, a zaCne se
s generovanim trénovacich a testovacich obrazli, které je popsané v kapitole
Trénovaci a testovaci galerie.

Pro neuronové sité je potiebné transformovat vhodné obrazy na data, ktera
budou slouzit jako vstupy a cilené vystupy neuronovych siti. Obrazy se predloZzi
prislusnému extraktoru deskriptori vyznamnych bodd, ktery detekuje vyznamné
body v obraze a nasledné je i patficnym deskriptorem popise. U SURF deskriptoru
se pouziva implementace z knihovny OpenCV, avsak nepouZziva se primo detektor
vyznamnych bodg, ktery je v ramci implementace dodan. Misto toho jsou vyznamné
body nalezeny agregaci vysledki z detektoru konvexnich tvari (Blob detektor),
které jsou doplnény na pozadovany pocet o body nalezené Harrisovym detektorem
vyznamnych bodi sefazené sestupné dle jejich kvality. Pro nalezené body jsou pak
extrahovany hodnoty atributi SURF desKkriptort. Vysledny deskriptor je o velikosti
130 atributti a sestava se ze dvou hodnot oznacujici pozici nalezeného vyznamného
bodu X a Y, které nasleduje 128 atributti SURF deskriptoru. Hodnoty atributu pozic
jsou navic multiplikovany nastavitelnym kvalifikatorem, ktery urcuje vahu, jakou
ma chyba v atributech pozice vici celému deskriptoru. U SIFT deskriptoru se
vyznamné body hledaji stejnym zplisobem jako tomu je u SURF deskriptort.
Vysledny deskriptor neni doplnén o informace o pozici vyznamného bodu, a tak se
spiSe soustredi na lokalni informaci o bodu a sestava se z pouze 128 hodnot. Oba
deskriptory jsou sice postavené na podobnych teoretickych zakladech, nicméné
diky rozdilnému pocitani pyramidy oktdv davaji odlisSené vysledky, tudiz jsou
vhodné pro kombinaci slabych klasifikatora.

7.1.2 Uc¢eni SVM modelu

Pied u¢enim SVM modeld je nutné vytvoreni slovniki vizualnich slov z dostupnych
trénovacich obrazl. Zptsob vytvareni slovniku se odviji od typu pouZzitych
deskriptorti, které vlastni vizualni slova tvori, a metody shlukovani. Vychozim
vytvarenim slovniku je nastaveni se SURF deskriptory a bindrnim délenim. Druhy
slovnik se tvoii za vyuziti FREAK deskriptori a shlukovani metodou K-Means.
odpovidajici poctu vizuadlnich slov ve slovniku, a tedy i konecné pevné délce
deskriptoru. Slovnik vizualnich slov se da teoreticky naucit na kterykoliv lokalni
deskriptor vyznamnych bod, jako jsou napriklad HOG (Histogram of Oriented
Gradients) ¢i LBP (Local Binary Pattern), nebo jakoukoliv vlastni implementaci
typové kompatibilni s dostupnym algoritmem. Nicméné Zzadny zdalSich jiz
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implementovanych deskriptorli nevykazoval lepsi vysledky, nez tomu je pravé
u SURF a FREAK deskriptorti. S vytvorenymi slovniky je provedena transformace
trénovacich obrazli na zastoupeni v podobé vektorti vizudlnich slov, které jsou
nasledné pouZity jako vstupy do SVM modelu. SVM modely se u¢i pomoci algoritmu
SMO (Sequential minimal optimization), ktery ftesi problém kvadratického
programovani. Po nauc¢eni SVM modelu se provede analyza nad trénovacimi
a testovacimi daty a zjisti se pocet nespravné klasifikovanych, vypocita se presnost
klasifikace a priimérné skoére klasifikace testovacich dat, které slouzi v agregaci
vysledki slabych Kklasifikatori k normalizaci vysledku.

Uceni SVM modelii je rovnéZ mozZné misto s pévné stanovenymi parametry
také nalezenim optimalnich nebo alespon optimu se blizZicich hodnot parametrt.
Pro to byly vyzkouSeny dvé metody, metoda kriZové validace a metoda genetickych
algoritmi. S pouzitim kriZové validace byly nadefinovany mnoZiny parametrd,
které se postupné na vytvoreném modelu a galerii vyzkouSeli, zjistila se hodnota
vykonnostni funkce a vybrala se ta nejlepsi. S pouzitim genetickych algoritmi
se jako atributy chromozomi pouzily parametry SVM modelu a fitness funkce byl
vysledek valida¢niho testu na testovacich datech. Vytvareli se tak nové generace,
dokud alespon jeden jedinec nemél 100% validaci nebo dokud se nedosahlo
maximalniho c¢asu trénovani. Obé metody nalézani parametrii pro uceni SVM
modelu byly funkéni, avSak byly velice ¢asové narocné.

7.1.3 Uceni neuronovych siti

Dal$im krokem algoritmu procesu uceni je uc¢eni neuronovych siti. Nejprve jsou
vykonstruovany objekty neuronovych siti v zavislosti na datech v databazi, které
pro konkrétni zarizeni definuji topologie siti a nastaveni parametrd jako je
ku ptikladu koeficient rychlosti u¢eni (learning rate) a spad gradientu (momentum),
ale i ukoncovaci podminky. Pro kazdé definované zarizeni je moZné nadefinovat
vicero téchto siti, jejichz uceni probiha paralelné na principu zdvodu. V tomto
principu mezi sebou soutézi jednotlivé algoritmy, v tomto pripadé nastaveni siti, a ta
sit, ktera bude schopna se naucit jako prvni, je povaZovana za nejlepsi a konecnou.
Timto elegantnim zplisobem odpada vysoka narocnost na obsluhu, kterd miize
udélat hruby odhad topologie a parametri vice siti a algoritmus sam najde
tu nejlepsi. PriliS jednoducha sit se nedokadze konkrétni problém naucit a prilis
sloZita sit se jej bude ucit prili§ dlouho, a tak bude vybrana vzdy optimalni sit
ze vSech nadefinovanych. Tento systém ma vSak své limitace, a to maximalni pocet
paralelnich siti, ktery je vypocletni zarizeni schopno zvladnout, a alespoii ¢astecnou
znalost obsluhy o problematice neuronovych siti a doporucenych postupech
pri nastavovani parametrt. Nicméné v nejhorSim scénari se Zadna ze siti nenaudi,
nebo bude sloZitéjsi, neZ by mohla byt. Pokud se Zddna ze siti nenauci, operator
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nastavi jiné hodnoty a opétovné spusti uceni. Pokud se naudi slozitéjsi sit, bude
uceni trvat déle, rovnéZ hrozi riziko preuceni, obzvlasté pri nadmérném poctu
a velikosti skrytych vrstev.

Po vytvoreni objektli neuronovych siti se prechazi kvlastnimu uceni
neuronovych siti. U¢eni probihd s algoritmem se zpétnym $ifenim chyby a ma hned
nékolik ukoncovacich podminek, mezi které patri podminka validace, maximalniho
poctu dosazenych epoch, maximalni doby uceni nebo pti dosazeni minimalni chyby.
Nejdilezitéjsi ukoncovaci podminkou je validace. Aby se proces uceni
pro neuronovou sit ukoncil validatni podminkou, musi byt vSechny trénovaci
i testovaci data spravné klasifikovana, navic musi byt skére klasifikace kazdého
obrazu vétsi nez stanovené minimum a rovnéz musi byt hodnota spravné klasifikace
x krat vétsi, neZ je druha nejvétsi hodnota ve vysledku, tedy maximum z ostatnich
trid. Velikost multiplikatoru zavisi na typu validacnich dat, zda se aktualné validuje
trénovaci nebo testovaci obraz, v pripadé trénovaciho je vychozim nastavenim
multiplikator 3 a tedy podminka je ve tvaru X., > 3 max(X — {X.or})-
Pro testovaci data je pak multiplikator roven hodnoté 2. Popsanym zplisobem se
nejen zaruci, Ze po validaci jsou vSechna data spravné klasifikovana, ale Ze maji
i dostatecnou robustnost. Nicméné tento pristup vyZaduje absolutni klasifikaci
vSech trénovacich a testovacich vzort, kterd ve skutec¢nosti nemusi nikdy nastat.
Ztoho diivodu je pridin mdd zmirnéné validace, ktery automaticky nastava
po dosaZeni predem definovaného poctu epoch uceni sité. Tento méd ma za cil
zmirnit podminky validace, umoZnit men$i mnoZstvi Spatnych Kklasifikaci
testovacich vzorl a zabranit tak moznému preuceni. Kurceni presného poctu
povolenych nespravnych klasifikaci je pouzity vzorec (42)

Qur() = (Qur(i—1) —0.9) xk + 0.9, (42)
kde i je pocet iteraci po nastaveni médu zmirnéné validace, Q,, (i) je kvalifikator
validace vi-té iteraci a k je rychlost poklesu, které je nastavené na 0.975
ve vychozich podminkach. Hodnota 0.9 definuje minimum funkce Q,,,, kterého mize
dosahnout. Pfi dosaZeni minima je pro valida¢ni mechanismus moZné opomenout
az 10% nespravné klasifikovanych vzori. Vramci médu zmirnéné validace
se upravuje jeSté hodnota multiplikatoru X,,,-na hodnoty 1.25 pro trénovaci a 1
pro testovaci data.

Zmirnéna validace rovnéz zavadi kompatibilitu trid, coZ jsou tridy,
mezi kterymi nema ambice klasifikator rozliSovat. Pokud by se klasifikator mezi
takovymi tiidami snazil rozliSovat, je pravdépodobné, Ze by se nikdy nenaucil nebo
se preucil. Pokud se v m6du zmirnéné validace stane, Ze se vzor Kklasifikuje jako
trida, ktera sice neni spravna, ale nachazi se v mnoZiné kompatibilnich trid
s aktualné Zadanou tiidou, tak je validace daného vzoru tspésna. Piikladem mohou
byt nasledujici dva obrazky (Obrazek 7-2), které jsou si svym obsahem témér
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totozné a lisi se pouze v textu v horni ¢asti obrazu a pak textem v modré informacni
oblasti. Tyto rozdily jsou tak malé, Ze jsou v jinych pripadech povazZovany v podstaté
za Sum, nicméné roboticky systém je potiebuje rozeznavat. K naplnéni pozadavki
robotického systému je dodan algoritmus, ktery mezi konkrétnimi tridami
rozhoduje bud’ na zakladé textu nebo malé ¢asti obrazu. RozliSovaci algoritmus je
bliZe popsan v podkapitole 7.3 RozliSovani kompatibilnich trid.

Jakmile jsou neuronové sité prohldSeny za naucené, provede se analyza
nad vSemi daty. Tato analyza zprvu zkouma pocet nespravné klasifikovanych
trénovacich i testovacich vzori, nasledné spocita statistické informace jakozto
zpravu o uceni pro uZzivatele, ktera obsahuje priimérné skére, primérnou rezervu,
nejnizsi dosaZené skore i rezervu, nejslabsi a nejsilnéjsi klasifikacni tridu a percentil
95 reserv.

Po ukonceni casti neuronovych siti se vSechny naucené modely ulozi
do prislusného databazového objektu, ktery se se vSemi potrebnymi informacemi
uloZi do databaze. Po uloZeni do databaze je jiZ mozZné novy silny Kklasifikator
pro dané zarizeni pouzivat. Pfed ukoncenim ucictho procesu se jesté uvoliuji
prostredky pouZité pro uceni k uvolnéni paméti.
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Obrazek 7-2 Priklad dvou a) a b) nerozlisitelnych obrazi zastupujici odlisné Klasifika¢ni tridy

7.2 Evaluace naucenym Kklasifikatorem

Vizualni zpétna vazba robotického systému vyuziva nauceného silného klasifikatoru
ke Kklasifikaci prichozich snimki obrazovek. Snimek je nejprve upraven
do poZadovaného tvaru pro kazdy slaby klasifikator uvniti silného klasifikatoru.
Nasledné je po kazdém slabém klasifikatoru poZadovana predikce pro dany snimek
vcetné Urovné vérohodnosti vysledku. Zde nastava problém, jakym zplsobem
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vysledky agregovat, kdyZ kazdy model predikuje v jiném oboru hodnot. Bylo tak
Zadané najit takovou upravu vystupnich hodnot modeld, kterd by zarucila pro kazdy
model férové posouzeni kvality predikce v zavislosti na uskute¢néném uceni.
Nejvice vyhovujici se stala metoda normalizace pomoci priimérného skoére
na testovacich datech po ukonceni uceni.

Jakmile jsou ziskany a normalizovany vysledky klasifikace vSech slabych
klasifikatorti, dochazi k samotné agregaci vysledkli. Ve vychozim piipadé jsou
seCteny pravdépodobnosti jednotlivych predikovanych trid, kde vitézi trida
s nejvétsim zastoupenim. Pokud vSak nastane pripad, kdy se vSechny modely
neshodnou ani na jedné tiidé, tedy kdy pocet zastoupenych trid je 4, tak je
prioritizovany klasifikdtor podroben testu, ve kterém je sledovan pomér mezi
skorem predikce a rezervy a pomér mezi dosazenym skoérem predikce a primérnym

. v v . . . NI . - . vovs oy 1
skorem pri uceni. Pokud je skdre 3x vétsi nez rezerva a zaroven je skore vétsi nez :

prumeérného skore, tak je za vysledek klasifikace silného klasifikatoru povazovana
pravé tato trida. V opacném ptipadé je prichozi obraz prohlaSen za nerozpoznany
atrida tak za neznamou. Pokud je Klasifikovana tiida soucasti nékteré z mnozin
kompatibilnich tiid, vysledek silného klasifikatoru je oznacen za nerozhodny a musi
podstoupit rozhodovaci mechanismus na vyssi drovni.

7.3 Rozlisovani kompatibilnich trid

Kompatibilni tfidy jsou tifidy, mezi kterymi nema klasifikator ambice rozliSovat.
Typicky se jedna o obrazovky, které jsou si svym obsahem natolik podobné,
ze rozdily jsou pod urovni Sumu. Roboticky systém nicméné potirebuje i tyto tridy
néjakym zplsobem rozlisit, aby mohl pokracovat ve své cCinnosti, kdy chyba
klasifikace mtize mit fatalni disledek na cely béh testu. RozliSovani kompatibilnich
tiid tak probiha s pouZitim OCR a rozeznavanim textu v definovanych oblastech,
nebo vyriznutim ¢asti obrazu a nalezenim nejvétsi shody.

7.3.1 Textové rozliSovani kompatibilnich trid

Pro kaZdou tfidu dané mnoZiny kompatibilnich trid je definovana oblast v obraze
a text, ktery se v oblasti nachazi. Pro prichozi obraz se pomoci OCR prectou texty
vevSech definovanych oblastech, specifickych pro kaZdou z mnoZiny
kompatibilnich trid. Nalezeny text v definované oblasti je porovnan s predlohou,
ktera by se méla v oblasti nachazet. Porovnani spociva ve vypoctu vzdalenosti
slovy. Levenshtein metoda vypoctu vzdalenosti je metrika pro urcCeni textového
rozdilu mezi dvéma retézci textu. UrCuje tak poCet minimalniho mnozstvi tprav
pomoci mazdani, pridavani nebo substituci jednotlivych znakl prvniho tetézce
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pro dosazeni retézce druhého. Hledani vzdalenosti probiha obéma sméry, hledani
nejmensi vzdalenosti definovanych slov knalezenym slovim pomoci OCR
a vice versa, ze kterych se nasledné vybere maximum, které tak vypovida o shodé
sekvenci slov. Kompatibilni tfida s nejmensi hodnotou Levenshtein vzdalenosti je
prohlasena za rozpoznanou.

7.3.2 Vizualni rozlisSovani kompatibilnich trid

Podobné jako u textového rozliSovani je definovana oblast v obraze pro kazdou
tiidu, kterd ale definuje pfimo obrazova data, ktera jsou nasledné porovnavana
s prichozim obrazem. V procesu rozliSovani jsou pak postupné pouZity vSechny
definované oblasti a je vyhledavana nejvétsi obrazova i pozi¢ni shoda. Metodou
vyhledavani casti obrazu v prichozim obraze je metoda vyhledavani Sablony
(template matching). Pro kaZzdou oblast jsou ziskany dvé hodnoty, mira shody x;
a pozice Py,., ktera urcuje levy horni roh mista nejvétsi shody. Nasledné se vypocita

euklidovska vzdalenost dy jako dp = \/(Ploc — Pdef)z, kde Pp,s je skute¢na pozice

) , . , . 1 "
definované oblasti. Pomoci rovnice f =d9+m se ur¢i hodnoty funkce f
S

jednotlivych oblasti kompatibilnich tfid a vybere se tfida s minimalni hodnotou této
funkce, ktera ma tak nejlepSi pomér vzdalenosti od definované lokace a miru
podobnosti se vzorem.
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8 IMPLEMENTACE

Kimplementaci celého reSeni je pouZit vysokouroviiovy objektové orientovany
programovaci jazyk C# platformy .Net framework, vyvojové prostiedi Visual Studio,
framework pro vytvareni webovych rozhrani DotVVM a knihovny pro zpracovani
obrazu a umélou inteligenci OpenCV a AccordNet. Implementace se zaobira tremi
riznymi ¢astmi, hlavni aplikaci, ktera uskutecnuje samotné uceni modelli a vytvari
konec¢ny klasifikator, webovym rozhranim, skrze které ma uzivatel moznost zadavat
piikazy na nové uceni klasifikatord, a klientskou ¢ast integrovanou do existujiciho
feSeni vizualni zpétné vazby robotického systému, ktera vyuzivd naucené
klasifikatory uloZené v databazi ke klasifikaci prichozich snimkd.

Pro praci s obrazem je pouZita knihovna OpenCV, kterda nabizi konkrétni
implementace zndmych metod, které se v oblasti pocitacového vidéni nachazeji.
Knihovna OpenCV nema oficialni podporu pro jazyk C#, a z toho diivodu je pouzita
knihovna OpenCvSharp, ktera vola jeji nativni funkce. [21], [22]

Metody strojového uceni pouzité v hlavni aplikaci vyuZzivaji implementace
z knihovny Accord.Net, jenZ poskytuje implementace neuronovych siti, metod
podptrnych vektori i genetickych algoritmti. [23]

DotVVM je front-end framework pro vytvareni webovych aplikaci
v programovacim jazyku C# a znackovacim jazyku HTML zaloZeny na navrhovém
vzoru MVVM (model-view-viewmodel). Velkd vyhoda této knihovny spociva
v odstinéni programatora od Javascriptu. [24]

8.1 Hlavni aplikace

Hlavni aplikace je implementovana dle obrazku Obrazek 6-2. Re$eni tedy hlavni
aplikace se rozdéluje do nékolika logickych casti: Vypocetni Cast, ve které jsou
veSkeré vypocCty souvisejici suceni a ktera slouZi jako jadro klientské casti,
serverova Cast, kterd zarazuje nové pozadavky do fronty, kterou postupné odbavuje,
¢ast pro prijimani webovych dotazii, databazovou ¢ast, ktera obsahuje kontext a
model potrebny k pristupu k datim v databazi a Cast pro praci s obrazem, ve které
jsou metody na generovani syntetickych obraz a metody na extrakci priznaki
deskriptory.

Cela aplikace je postavena na navrhovém vzoru obraceného rizeni (Inversion
of Control, IoC) a DI (Dependency Injection). Jedna se o techniku, kde jeden objekt
plni pozadavky na reference ostatnim objektlim, k ¢emuz vyuziva zaregistrované
typy objektd nazyvané servisy. PoZzadavky na reference se tak nejcastéji uvadéji
v konstruktoru dané tridy, ktera tak dava najevo komukoliv, jenZ vytvari jeji
instanci, Ze musi rovnéZ dodat instance pozadovanych objekti. Rovnéz je

57



doporuceno pozadované objekty mit ve formé rozhrani, které tak dovoluje tiidé
podstréit libovolnou implementaci daného rozhrani. Tento zplsob je velice
rozSifeny, nebot umoznuje tfidé nezavislost na jedné konkrétni implementaci
arovnéz umoznuje budouci testovani. Pro tridu, kterda vyuziva IoC a DI, je pak
dle navrhového vzoru zakazano vytvaret nové instance (vyuzivat klicové slovo new)
jakékoliv tridy, ktera je soucasti seznamu servis, a vjeSté lepSim pripadé
nepouzivani klicového slova new viibec.

8.2 Databazovy model

Databazovy navrh a model je dilezitou soucasti celé implementace, jelikoz
k databazi pristupuje webové rozhrani i serverova a klientska ¢ast. Do databaze
se ukladaji natrénované klasifikatory vcetné statistickych udajt z trénovani. Rovnéz
jsou v databazi uloZené mnoZiny kompatibilnich tfid a jejich rozliSovaci regiony.
Dale se v databazi nachazi definice topologii a parametr(i neuronovych siti.

Databazovy model je implementovan za vyuZiti knihovny Entity Framework
a pristupem Code first. V ramci tohoto pristup, misto navrhu databaze a nasledného
tvoreni objektli odpovidajici databazového schématu, se vytvari nejprve tridy, podle
kterych se nasledné vytvori databazové schéma. Pro vytvoreni databaze se vyuziva
jiZ dostupny PostgreSQL server, ktery je pouZit rovnéz pro databazi robotického
systému.

Modelové schéma Klasifikatori (Obrazek 8-1) obsahuje entity definic
neuronovych siti, nau¢enych neuronovych siti, naucenych SVM modeld a nauc¢enych
silnych klasifikatorti. Kazda definice neuronové sité obsahuje referenci na tabulku
topologii, ve které jsou definovany hlavné velikosti skrytych vrstev. Definice
obsahuje vlastnosti identifikator zarizeni, nastaveny ucici koeficient, momentum,
pocet epoch na iteraci pti u€eni, maximalni pocet pocitanych epoch, pocet epoch
pro mod zmirnéné validace a maximalni ucici dobu neuronové sité. Entita naucené
neuronové sité obsahuje cizi kli¢ do tabulky definic neuronovych siti, pocet
dosaZenych epoch pri uceni, kolekci chyb, které pri ucCeni nastali v jednotlivych
epochach, pouZitou ukoncovaci podminku a vyslednou chybu sité. Entita také
odkazuje na tabulku Data naucenych modelli, ve které jsou jednotlivé naucené
modely konvertované do retézce ve formatu Base64, ve kterém jsou zakddované
binarni data modeld. Entita nauenych SVM modeli ma informace o zarizeni,
pro které se vypocet provadeél, koeficienty trénovacich a testovacich dat a typ
pouzitého SVM, tedy jestli se jedna o SURF nebo FREAK deskriptory. Konecna entita
naucenych klasifikator obsahuje pouze vlastnost identifikator zarizeni a nasledné
reference na 2 nauCené neuronové sité a 2 naucené SVM.
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Definice neuronovych
sifi

Topologie Identifikator zaFizeni Naucene neuronove site
neuronovych siti Utici koeficient |dentifikator zafizeni
Vstupni neurony } lMomentum } Dosaz'en=é epochy L,

Skryté vrstvy Epoch na iteraci Chyby v prub€nhu epoch [P
Wystupni neurony IMaximum epoch Duvod ukonCeni uceni
Zvolnéni validace Konecna chyba

Maximaini uéici doba

—— Nauéené klasifikatory
Identifikator zafizeni

Data naucenych —
modeld Nauceng SVM
Data Identifikator zafizeni
L Koeficient trénovacich dat
Koeficient testovacich dat
Typ pouZitého SVM

Obrazek 8-1 Databazové schéma Klasifikatora

Pro rozliSeni kompatibilnich tfid slouZi regiony definujici oblast v obraze,
podle které je algoritmus schopny rozeznat, o kterou ze mnoZiny definovanych trid
se jedna. Databazové schéma pro skupiny kompatibilnich trid a jejich regioni
(Obrazek 8-2) definuje entitu nerozliSitelnych skupin obrazovek, které obsahuji
informace o konkrétnim zarizeni, zplisobu rozliSeni, zda textové nebo vizualné,
a kolekci identifikator obrazovek. Tato entita pak obsahuje v zavislosti na typu
rozliSovdni N textovych nebo vizudlnich regionli, které obsahuji informace
o velikosti a pozici v rdmci obrazu. Pfi rozliSovani obrazovek se z databaze ziska
skupina obrazovek, kterd obsahuje dany identifikdtor obrazovky, vramci této
skupiny se ziskaji i regiony, které se nasledné pouZiji pro extrakci informace.

Nerozlisitelne skupiny Textové rozliSovani , Region
obrazovek Text "I Identifikator obrazovky
Identifikator zafizeni | Velikost
Zpusob rozliseni Vizualni rozli§ovani Pozice
Identifikatory obrazovek -

Obrazek 8-2 Databazové schéma oblasti pro rozliSovani kompatibilnich tiid

8.3 Implementace do existujici aplikace pro zpétnou
vazbu

Pro distribuci kédu klienttim slouzi balickova sluzba NuGet. Je to nastroj, skrze ktery
mohou vyvojari vytvaret, sdilet a pouzivat sviij kod, ktery je zabalen do balicki
obsahujici kompilované zdrojové kody, napriklad DLL soubory, které s potfebnych
dodate¢nym obsahem mohou byt pouZity v cilenych projektech. Tyto balicky se daji
sdilet skrze vefejné nebo privatni hostitele. Po nainstalovani bali¢cku do tiZeného
projektu se daji funkcionality obsazené v DLL pripojenych k balicku vyuzivat pfimo
v kédu cilového projektu. [25]

Vygenerovany NuGet balicek klientské strany pro tuto aplikaci (Obrazek 8-3)
obsahuje identifikator, verzi, nazev, autora, popis a seznam zavislosti na jiné
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knihovny. Balicky pro tuto aplikaci se generuji dva, balicek s kédem pro vypocty
a dalsi balicek s databazovy modelem a pristupem k databazi. Pro vizualni zpétnou
vazbu se vyuZiji oba, nicméné pro webové rozhrani postacuje balicek s databazovym
modelem.

Package metadata Package contents

A ¢> 4 “Zycontent
) Accord.dll.config
2 4 b
S
o I [ net462
Id: YSoft.Rga.RAINOC.Computation “ {}src . .
A I [_d Rainoc.Computation

Version: 218.1417.2848 I [ Rainoc.Core
Title: RAINOC - Robotic Artificial Intelligence Objective Class... I [ Rainoc.Imaging
Authors: Y Soft
Owners: Y Soft

Development Dependency: Yes
Tags: YSoft RQA RAINOC Artificial Intelligence Computation
Copyright:

Copyright 2018

Description:

YSoft RQA RAINOC Artificial Intelligence containing
computation utilities.

Dependencies:

Accord.MNeuro (>= 3.8.0)

Castle.Core (»>=4.2.1)

CastleWindsor (== 4.1.0)
EntityFramework (== 6.1.3)
MathNet.Numerics (== 4.4.0)
moreling (= 2.10.0)

Newld (== 3.0.1

MLog (== 4.4.13

OpenCvSharp3-AnyCPU (== 34.1.20180319)
Accord.Vision (== 3.8.0)
YSoft.Rga.RAINOC.Db (-= 218.1417.2848)

Obrazek 8-3 NuGet balicek klientské strany

Balicek svypocty, mimo jiné, zpristupnuje tridu ClassifiersEvaluator.cs.
V ramci této tridy ma uZzivatel pristup ke dvéma metodam, metodé Load starajici se o
nahrani nauceného Kklasifikatoru konkrétniho zarizeni, a metodé Evaluate,
ktera predany obraz Klasifikuje. Vysledkem evaluacni metody mizZe byt
identifikovana trida, nerozpoznana trida, nebo mnoZina nerozliSitelnych trid.

8.4 Implementace do existujiciho webového rozhrani

Existujici webové rozhrani slouZzi robotickému systému jakoZto hlavni
administratorské prostredi, skrze které ma uzivatel kontrolu nad celym systémem,
ma moznost upravovat data v databazich, nechavat si zobrazovat statistické
informace o béhu roboti a mnohem vice. Vramci této ulohy pribyly dvé nové
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funkcionality, konfigurace a zobrazovani Kklasifikdtori a moZnost definovani
a spravu regiont pro rozliSovani kompatibilnich tiid.

Menu spravy klasifikatort (Obrazek 8-4) obsahuje celkem 5 stranek. Brano
vzestupné, polozku obecnych informaci, které pomohou novym uZzivateliim uvedeni
do kontextu, co je vlastné uméla inteligence, dale strdnku konfiguraci obecnych
neuronovych siti a stranku konfiguraci neuronovych siti pro konkrétni zarizeni.
Dalsi poloZkou je vypocetni centrum, ve kterém ma uZzivatel moZnost zazadat
o vypocet nového Klasifikatoru, sledovat aktudlni stavy vSech piikaza ve fronté,
popripadé ruSit cekajici vypoclty. Posledni poloZkou menu je mapa vSech
natrénovanych Kklasifikatord, ve které ma uzivatel moznost prohliZet klasifikatory,
zobrazovat statistiky pri trénovani a poptripadé mazat nevydarené klasifikatory.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE ™

| Tralned Classifiers Map

Computation Center

General Networks

About RAINDC

Obrazek 8-4 Menu umélé inteligence ve webovém rozhrani

Stranka obecnych konfiguraci neuronovych siti (Obrazek 8-5) obsahuje
tabulku nadefinovanych konfiguraci siti. UZivatel ma tak moZnost prohliZet
nadefinované topologie a parametry, které ma mozZnost zaroven upravovat.
Pod tabulkou definici je funkcionalita na pridavani novych obecnych konfiguraci.
Po kliknuti na ikonu editace se uZivateli otevie detail poZadované konfigurace
(Obrazek 8-6). V této oblasti mlze uzivatel upravovat parametry sité a topologii,
tedy pouze topologii skryté vrstvy, jelikoZ vstupni vrstva je odvozena od typu
neuronové sité a pocet neuront ve skryté vrstveé je ekvivalentni poctu klasifika¢nich
tiid.
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ID Topology

1 auto|100x 50| auto
3 auto|100x 100 | auto
4 auto|75x75]auto

5 auto|100 | auto

6 auto]| 200 | auto

2 auto|150x75 | auto

(+]OD

0.01

0.02

0.01

0.01

0.05

Learning Rate Momentum Epochs Batch Max Epochs Max Learn Time Epoch Ease
01 3 300 00:40:00 15
01 3 300 00:41:00 15
0.05 3 300 00:40:00 15
0.05 3 300 00:40:00 15
0.8 3 300 00:40:00 15
04 3 300 00:40:00 15

0.03

Edit
@
@
@
@
@

4

Obrazek 8-5 Seznam nadefinovanych obecnych konfiguraci neuronovych siti

General Network 1

Learning Rate Momentum

‘0_01 —+‘ ‘0_1 —+‘
Epochs Batch Ease at Epochs

‘ 3 -+ ‘ ‘ 15 -+ ‘
Max Epochs Max Time: 40 minutes

‘ 300 -+ ‘ )

Input Layer Hidden Layers © Output Layer

auto

T on
=

Obrazek 8-6 Detail konfigurace neuronové sité
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Stranka konfiguraci pro konkrétni zatizeni (Obrazek 8-7) obsahuje seznam
konfiguraci neuronovych siti, které maji explicitni nastaveni. Zarizeni, které ma
tento typ konfigurace definované, jej bude vyhradné pouZivat. V opatném pripadé
vyuziva konfiguraci obecnych siti. Po kliknuti na konkrétni nadefinované zarizenti je
pohled podobny obecnym konfiguracim siti (Obrazek 8-5).

> Devices with defined networks uses only them exclusively

> Devices without defined networks uses all general networks by default.

Defined device specific networks.

Networks for Device Model [21]

o

Obrazek 8-7 Konfigurace konkrétnich zarizeni

Stranka vypocetniho centra (Obrazek 8-8) obsahuje seznam aktualnich
pozadavkl na vypocet nového Klasifikatoru. Tabulka se sestava z identifikatoru
zarizeni, statusu poZadavku, identifikatoru pozadavku a dostupné akce. Ve spodni
Casti stranky je formular pro zadani nového piikazu k vypoctu.

Computation Queve ®

Device Model Status Request ID Action
4 Waiting === f7630000-c873-a44c-2e0e-08d5ad187fd3 @

9 Waiting == f7630000-c873-a44c-b3c1-08d5ad18844f %]

21 SecuringReferences [l f7630000-c873-a44c-2865-08d5ad187a89

Train Classifier

Device Model

Not Selected Select Device

Obrazek 8-8 Vypocetni centrum webového rozhrani

Posledni ¢asti této sekce je mapa natrénovanych Klasifikatort (Obrazek 8-9)
zobrazujici vSechna naucena zarizeni a jejich klasifikatory. Modre jsou oznaceny
uzly zatizeni, zelené aktivni klasifikatory konkrétniho zarizeni a Sedé neaktivni
klasifikatory konkrétniho zatizeni, které slouZi jako zaloha, na kterou se d3,
v pripadé Spatného natrénovani nového Kklasifikatoru, vratit. Mapa byla vytvorena
pomoci knihovny NetJsonGraph [26], kterd pii poskytnuti dat v JSON formatu,
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dokaZe vygenerovat graf sité. Obsah dat musi byt podle definované struktury, ktera
utvari hierarchii sité, kterd miize mit teoreticky nekonecnou hloubku. V ramci této
struktury se definuji body (nodes) a spojovaci piimky (links). Kazdy definovany bod
v siti mlZe byt spojen jednou nebo vice primkami s dalSimi body. Po Kkliknuti
na néktery zkone¢nych bodi se zobrazi detail obsahujici zalozky jednotlivych

slabych klasifikdtorli s obsaZenymi informacemi o

u neuronovych siti je navic zobrazen graf vyvoje chyby za uplynulé epochy.

pribéhu

[21] eDee POC-1 .
28 29-active .
. . 13
'.. [4] Konica_Minglta C364
®
[18] Terminal_Professjorfal 4
[24] Sharp MX 3060N e fin .
. “
16-active [39] Epson WF-C863R
®
. {30] Xerox Versalink C7020

14-active

Obrazek 8-9 Mapa natrénovanych Klasifikatoru

trénovani,

Posledni ¢asti webového rozhrani je stranka pro definovani rozliSovacich
regionli kompatibilnich tiid (Priloha 1). Po vybrani konkrétniho zarizeni a zplisobu
rozliSovani mezi tfidami, vybere uzivatel Zadanou tiidu, nasledné jeji konkrétni
variaci a tahem na zobrazeném obrazku oznaci oblast. V pripadé textového

rozliSovani jesté vyplni do textového pole, jaky text se v oznacené oblasti nachazi,
atim i jaky text ma byt pri rozliSovani hledan. Stejnym postupem vyplni druhou
tiidu a tlac¢itkem Save miiZe tuto mnoZinu ulozit do databaze. Zatim je implementace

vV

omezena na 2 tridy, ale nebude problém rozsireni na N trid.
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9 VYSLEDKY

Re$eni bylo vyzkou$eno na celkové $esti zatizenich: Konica Minolta C364, eDee POC-
1, Sharp MX 3060N, Terminal Professional 4, Epson WF-C869R a Xerox Versalink
C7020. Zarizeni eDee POC-1 predstavuje nejobtiZznéjsi klasifikaci, jelikoZ obsah
jednotlivych obrazovek je ¢asto chudy a velké mnozstvi riiznych tiid si je podobnj,
proto budou vysledky prezentovany prevazné na tomto zarizenti.

Pro ovéreni funkc¢nosti klasifikatoru byla ru¢né vytvorena nova testovaci
mnozina pro toto zarizeni sloZena ze 61 snimkd, které pokryvaji veSkeré klasifika¢ni
tiidy. Rovnéz u této nové mnoziny byly navozovany riizné okolni podminky, aby se
mnozina priblizila redlnym podminkam pti bézném provozu. Vysledky nauceného
klasifikatoru pro zarizeni eDee POC-1 shrnuje nasledujici tabulka (Tabulka 4),
ve které jsou zobrazeny presnosti jednotlivych slabych Kklasifikatort, presnost
silného klasifikatoru a casy, za které se cela testovaci galerie na daném modelu
spocitala. V ramci silného klasifikatoru se slabé klasifikatory vyhodnocuji paralelné,
proto doba vypocCtu zahrnujici vSechny slabé klasifikatory neni souctem dil¢ich dob,
ale v podstaté doba nejpomalejsiho slabého klasifikatoru navySena o casové naklady
spojené s agregaci vysledkl a dodatecnych operaci.

Tabulka 4 Tabulka piresnosti a dob vypocta slabych Klasifikatoru a silného Klasifikatoru

SURF NN SIFT NN SURF SVM FREAK SVM Silny
Kklasifikator

[%] | [s] [%] | [s] [%] | [s] | [%] | [s] [%] [s]
90.16 | 81.36 | 95.08 | 78.24 | 98.37 | 80.88 | 88.52 | 81.06 | 100.00 | 88.26

Vtabulce dosazenych presnosti (Tabulka 4) maji slabé Kklasifikatory
minimalni presnost 88.52%, coZ bohaté spliiuje podminku slabych Klasifikatort,
ktera poZaduje alesponn 50% presnost. Silny klasifikator dosahl cistych 100%,
z Cehoz Ize usoudit, Ze normalizac¢ni a agregacni mechanismus slabych Kklasifikatori
funguje spravné. Nutné podotknout, Ze na kazdy obraz byl aplikovan algoritmus
potlacujici Sum i typu moaré, ktery je podstatné casové narocny. Nasledujici tabulka
(Tabulka 5) porovnava presnosti a doby vypocti vsech Klasifikatora v zavislosti
na pouziti metody pro odstranéni Sumu. Obrazy, které byly Kklasifikdtoriim
predloZzeny vcetné Sumu, mély obecné horsi vysledky, avSak doba vypoctu
se razantné sniZila. Zda vyuZivat metodu na odstranéni Sumu, ktera sice zvysuje
presnost systému, ale vyZaduje pétinasobek cCasu, je otazkou na operatory
robotického systému a bude souviset i stypem provadénych testd. U testd,
které béZi v noci, je tento problém zanedbatelny. U prezentacnich uceld vsak miiZe
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hrat velkou roli, z toho diivodu by byl asi idedlni pristup mit moZnost metodu
na odSuméni vypnout i za doby béhu aplikace.

Tabulka 5 Porovnani vysledkii klasifikace slabych klasifikatoru a silného Kklasifikatoru pri
pouziti metody na odstranéni Sumu a jeji vliv na dobu vypoctu

. Silny
Sum SURF NN SIFT NN SURF SVM FREAK SVM _l _n)t
Kklasifikator

- | %] | Is] | (%] | Is] | [%] | [s] | [%] | I[s] [%] [s]

Ne |90.16 | 81.36 | 95.08 | 78.24 | 98.37 | 80.88 | 88.52 | 81.06 | 100.00 | 88.26

Ano | 83.33 | 7.02 | 95.00 | 9.81 | 85.00| 9.88 |91.67 | 1.37 | 98.33 | 16.38

Dalsi neznamou byl vliv velikosti simulované trénovaci galerie na celkovou
piresnost slabych klasifikatori i silného klasifikatoru. Tabulka 6 takovou zavislost
zobrazuje, kde multiplikator je zndsobena velikost celé galerie oproti standartni
velikosti. Multiplikator 1 tedy znamend standartni galerii a multiplikator 2
dvojnasobnou velikost trénovaci galerie, tedy 2x tolik vygenerovanych simula¢nich
obrazii. Obecné lze v tabulce sledovat trend, ktery se zvétsujici se galerii trénovacich
obrazili sniZuje piesnost vSech slabych klasifikatord. Na vysledny silny klasifikator
nema zvétSovani galerie podstatny vliv, krom dvou ptipadl sniZujici presnost aZ
na 95.08%. Lze tedy usoudit, Ze simulovanim vice obrazii nema pro zvySeni

presnosti smysl.
Tabulka 6 Tabulka zavislosti velikosti simulované trénovaci galerie na piresnost

klasifikatora

e SURF SIFT SURF FREAK Silny

Multiplikator P
NN NN SVM SVM Klasifikator

- [%] [%] [%] [%] [%]
1 96.72 98.36 88.52 95.08 100.00
2 96.72 98.36 95.08 85.25 100.00
3 86.69 83.61 90.16 91.80 100.00
4 91.80 93.44 88.52 90.16 98.36
5 90.16 91.80 91.80 90.16 100.00
6 81.97 83.61 86.89 83.60 95.08
7 90.16 95.08 85.25 91.80 100.00

Kvyhodnoceni vykonnosti klasifikatoru se Casto vyuzZiva matice zamén
(confusion matrix), kterd srovnava pozadované a skutecné klasifikace. Definuje tak
Ctyfi segmenty: spravné pozitivni, spravné negativni, nespravné pozitivni
a nespravné negativni. U této konkrétni tlohy je vSak velice obtiZné urcit hranice,
kdy je obraz spravné ¢i nespravné klasifikovan. Obcas se totiZ mliZou vyskytnout
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takové obrazy, které jsou z mensi ¢i vétsi ¢asti zastinéné robotickym manipulatorem
(Obrazek 9-1). Takovy pripad muize nastat v reakcnim meéreni, kdy je sledovana
odezva systému, ve kterém se nahrava sekvence snimkl s vysokou rychlosti
snimani. Systém se snaZi nalézt nejbrz¢i vyskyt poZzadované tiidy. Pokud se dana
tiida objevi diive, neZ se stihne roboticky manipuldtor pohnout mimo zabér kamery,
nastava pripad s prekrytim obrazovky robotickym manipulatorem. Pri béZnych
testech je pied kazdou akci explicitné pozadovan Cisty zabér kamery.

Obrazek 9-1 Obraz pro Kklasifikaci zastinény robotickym manipulatorem
Dal$im problematickym urcenim, zda byl obraz spravné klasifikovan, mtze

byt pripad zobrazeny na ndasledujicim obrazku (Obrazek 9-2). Kamera zachytila
obraz primo v okamziku prekreslovani displeje zatizeni, nejedna se o chybu kamery
Ci jeji zavérky, ale na konkrétnim displeji zafizeni je moZné tento jev pozorovat.
Obraz tak obsahuje pro Kklasifikitor zndmé informace dvou riznych trid.
Zda povazovat jednu ¢i druhou klasifikaci za spravnou, nebo povaZzovat jakoukoliv
Klasifikaci za nespravnou, miiZe byt predmétem delSich debat. Nicméné Klasifikator
neni na takovéto rozpoznani uzptisoben a je tak mozné, Ze obrazy tohoto typu budou
zanaset jistou chybu do celkové presnosti.
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Obrazek 9-2 Obraz zachyceni pii piekreslovani mezi dvéma tiidami

Nauceny silny Kklasifikator pro zarizeni eDee POC-1 byl otestovan
v produkénim provozu po dobu 24 hodin. Za tuto dobu se klasifikovalo 11801
snimkd pokryvajicich 10 klasifikac¢nich trid z celkovych 19. Zbylé tridy jsou chybové
hlasky nebo ttidy, které se tak ¢asto nevyskytuji v béZném béhu testu. Drtiva vétSina
nespravneé klasifikovanych snimkt byla ¢astecné kryta robotickym manipulatorem
(Obrazek 9-1), slozena z vice raznych obrazl (Obrazek 9-2) nebo byla prekryta
nacitacim popredim. VeSkeré obrazy bez téchto jevl byly klasifikovany spravné,
vcetné obrazl vyZadujici rozliSovani kompatibilnich tfid, a to i s malym transla¢nim
posunem, ktery se vdobé 24 hodinového testovani objevil. Obecné ma systém
problém, pokud se mu predloZi obraz, ktery zobrazuje neznamou klasifika¢ni tridu.
Modely pouzitych typi neumi na vystupu uvést vysledek typu nezndm, a tak jsou
takové obrazy problematické a vyZaduji specidlni pristup, ktery by mohl byt
budoucim rozsifenim této prace.
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V4 v

Zaver

Byla provedena reSerSe dostupnych metod strojového uceni, ve které se probraly
metody rozhodovacich stromt, u€eni zaloZenych na instancich, podptirnych vektorii
a neuronovych siti. Z téchto metod byly metody podptrnych vektorti a neuronovych
siti oznaceny za nejvice vyhovujici. Obé metody se zdaly byt schopné k nauceni
nelinearnich zavislosti ve vstupnich atributech a maji rychly proces vybavovani.
Pro modely SVM byly vybrany vstupni data ve formé histogramu zastoupeni slov
ze slovnikd vizudlnich slov naucenych na deskriptorech SURF a FREAK.
Pro neuronové sité byly vybrany jako deskriptory vyznamnych bodi metody SURF
a SIFT. Detektory vyznamnych bodl pro neuronové sité je pak agregace vysledki
detektoru konvexnich tvarti doplnéné o vyznamné body nalezené Harrisovym
detektorem serazené podle velikosti jejich odezvy.

Byla sestavena velka galerie trénovacich a testovacich obrazi,
které pokryvalo jedno zarizeni o 9 Klasifikacnich tridach. Tento pristup vytvareni
galerie byl v prostredi Matlab otestovan na modelu neuronové sité a prokazal se
funk¢ni. Po bliz§im prezkoumani principu tvoreni galerie, bylo usouzeno, Ze ac je
piistup spravny a funk¢ni, tak neni vhodny pro danou ulohu, jelikoz vyzaduje
po obsluze nednosnou casovou investici. Z toho divodu byl prednesen druhy
pristup ke tvoreni galerie, ktery spoléha na dostupnost sluzby pro poskytovani
existujicich referencnich obrazli pokryvajici veskeré klasifika¢ni tridy. Pro kazdy
referencni obraz je vygenerovana sada syntetickych obrazi simulujici jevy zmén
okolniho prostiedi, jako je zména intenzity osvétleni, zména teploty barev, omezeny
translacni posun ¢i rotaci.

Vramci navrhu feSeni byla vyfreSena struktura silného Kklasifikatoru,
architektura hlavni aplikace a nasledné i komunikace mezi jednotlivymi
zucastnénymi komponentami.

ReSeni se zabyva procesem uceni nového Klasifikatoru, které je
automatizovano skrze webové rozhrani. UZivatel ma moZnost vytvorit poZadavek
na vypocet nového klasifikatoru konkrétniho zarizeni, ktery se zaradi do fronty
vSech pozadavkt a je casem odbaven. Timto je splnén paty bod zadani o doucovani
na novou tfidu nebo zarizeni. Nejedna se tedy uplné o postupné doucovani, to vSak
pro reSeni této ulohy stejné neni vhodné, jelikoZ by se musely znovu vytvaret
slovniky vizualnich slov a tim i preucovat celé SVM modely. Neuronové sité by pri
pridani nové tridy byly schopné postupnému doucovani, to by vsak bylo logisticky
priliS narocné a praktictéjsi je tak vypocet celého nového Kklasifikatoru, ktery se
primérné vytvori do jedné hodiny. Proces uceni je rozdélen do logickych casti
obstaravajici vytvoreni galerie, vytvoreni slovnikii vizualnich slov, nauceni SVM
modelli, nauceni neuronovych siti a ndsledného uloZeni do databaze. Dale je v ramci
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feSeni probran zplisob evaluace prichozi obrazovky jiZ naucenych silnym
klasifikatorem a zpiisob agregace vysledkii slabych Kklasifikatort. Je predstavena
metoda normalizace vysledkd, kterad spoléha na normalizaci pomoci priimérného
skére na testovacich datech po nauceni modelu slabého Klasifikatoru. V posledni
fadé se teSeni zabyva tématem kompatibilnich tfid a rozliSovani mezi nimi,
predstavuje tak dvé techniky rozliSovani zaloZené na textu nebo vizualni informaci.

Implementacni Cast je rozdélena do ctyr logickych casti: samotné hlavni
aplikace, databazového modelu, integrace do existujici vizualni zpétné vazby
a do existujictho webového rozhrani. V prvé radé jsou predstaveny technologie,
jez byly pouzity pro fFeSeni jednotlivych casti. Implementace hlavni aplikace
predstavuje jednotlivé ¢asti, které jsou popsany v kapitole Reseni. Zmifiuje také
navrhovy vzor, ktery byl pri tvoreni hlavni aplikace pouzit. Implementace
databazového modelu se vénuje navrhu struktury databaze, a tedy vhodnému
uloZeni dat, které jsou nasledné pouZivana ve vizudlni zpétné vazbé i webovém
rozhrani. Integrace do existujici vizualni zpétné vazby byla provedena vytvorenim
NuGet bali¢ku, ktery potrebny kéd zpristupni cilovému projektu. Tento kéd byl
zaintegrovan a vyzkouSen ve 24 hodinovém produkénim provozu. Posledni
implementacni ¢asti byla integrace do existujiciho webového rozhrani, které slouzi
jakoZto centralni bod pro ovladani celého systému této prace. UZivatel ma moZnost
zadavat pozadavky na uceni novych Klasifikatord, rovnéz muze definovat topologie
a parametry neuronovych siti, prohliZzet natrénované Kklasifikatory v uZzivatelsky
privétivé mapé naucenych klasifikatori a v neposledni Ffadé umoziuje uzivateli
definovani regionti pro rozliSovani kompatibilnich trid.

V kapitole shrnujici vysledky vysledného Kklasifikatoru bylo vybrano
referentni zarizeni eDee POC-1, které se zdalo byt nejproblematictéjsi
pro klasifikaci z ddvodu obsahové podobnych rozdilnych klasifikacnich tiid. Toto
zatizeni podstoupilo sadl testl, které meély za cil navrZenou metodu vyzkousSet
avyjadrit jeji vykonnost. Ktomu byla manudlné vytvorena testovaci galerie,
ktera zastupovala redlné zmény okolnich vlivi. Kazdy obraz ztéto galerie byl
poskytnut naucenému klasifikatoru a byly zjiStény hodnoty presnosti jak slabych
klasifikatort, tak i vysledného silného klasifikatoru. V ptipadé osetifovani Sumu
klasifikoval silny klasifikator vSechny obrazy spravné. Nasledné byl porovnan vliv
pouziti metody pro odstranéni Sumu na presnost modelti a dobu vypoctu. Bylo tak
zjiSténo, Ze obecné kvalita klasifikace klesla, avSak ¢as potrebny k vypoctim se
zmenSil na pétinu oproti pristupu s oSetfenim Sumu. DalSi test srovnaval vliv
velikosti generované trénovaci galerie na presnost predikce, kde bylo zjiSténo,
Ze zvétSovani galerie spiSe kvalitu vysledné klasifikace zhorSuje, a tak je nejlepsi
moZznosti standartni minimalni velikost galerie. Poslednim testem byl 24 hodinovy
test v produk¢énim provozu, za ktery se klasifikovalo 11801 snimki, kde vSechny
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snimky bez zminénych defektli byly spravné Klasifikovany, vcetné snimki,
které potrebovali rozliSovani kompatibilnich tiid.

Tato prace dodala funkéni a kompletni feSeni pro zadany problém,
tedy klasifikaci obrazovek dotykového zarizeni jednim algoritmem, ktery se bude
schopen automatizované naucit a bude moct byt okamzité po nauceni pouzit.
Metoda ma své limitace, jakoZto poZadavek na odbornou obsluhu pfi nastavovani
parametri neuronovych siti, které jsou vsak prevySovany vyhodami systému.
RovnéZ ma metoda aktualné problém s klasifikaci uplné neznamych trid, coz je
prozvolené typy modeld typické. ReSitelnym problémem jsou monoténni
obrazovky nachazejici se jako nacitani mezi jednotlivymi definovanymi tridami,
na to by mohl byt vytvoren predrazeny algoritmus, ktery by monoténnost v obraze
detekoval a do klasifikatoru by se pak ani nedostal, coz mize byt budoucim
rozsitenim této prace.

71



Literatura

[1]

[2]

[3]
[4]

[5]

[6]

[7]

8]
[9]

[10]

[11]

HONZIK, P. Strojové uceni [online]. Brno: FEKT Vysoké u¢en{ technické, 2006,
47-61 s. [cit. 2017-12-21]. Dostupné z:
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-

%20Strojove uceni S.pdf

HONZIK, P. Strojové uceni [online]. Brno: FEKT Vysoké u¢en{ technické, 2006,
62-75 s. [cit. 2017-12-21]. Dostupné z:
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-

%Z20Strojove uceni S.pdf

Image processing, analysis, and machine vision. 3rd ed. Toronto: hompson
Learning, c2008, s. 396-401. ISBN 978-0495082521.

VOLNA, Eva. Neuronové sité 1 [online]. Druhé, 2008. Ostrava: Ostravska
univerzita v Ostravé, 2008, 87 s. [cit. 2017-12-18]. Dostupné z:
http://www1.osu.cz/~volna/Neuronove site skripta.pdf

JIRSIK, Vaclav. Umél4 inteligence: Perceptron. 2017. FAKULTA
ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII VYSOKE UCEN{
TECHNICKE V BRNE

JIRSIK, Vaclav. Uméla inteligence: Vicevrstva neuronova sit’ algoritmem uéeni
backpropagation. 2017. FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII VYSOKE UCEN TECHNICKE V BRNE

HORAK, Karel, KALOVA, llona, PETYOVSKY, Petr, RICHTER,

Miloslav. Pocitacové vidéni [online]. Brno: VUT, 2008 [cit. 2017-12-18].
Dostupné z:
http://www.uamtold.feec.vutbr.cz/vision/TEACHING/MPOQOV /Pocitacove vid
eni S.pdf

JAN, Jiti. Cislicova filtrace, analyza a restaurace signalti. 2. upr. a rozs. vyd.
Brno: VUTIUM, 2002. ISBN 80-214-1558-4

WALLENIUS, HENRIK. Feature point description and classification for urban
street scenes using convolutional neural networks [online]. Gothenburg,
Sweden, 2016 [cit. 2018-04-24]. Dostupné z:
http://publications.lib.chalmers.se/records/fulltext/238494 /238494.pdf.
Diplomova prace. CHALMERS UNIVERSITY OF TECHNOLOGY.

HORAK, Karel a Jan KLECKA. Deskriptory oblasti. Midas [online]. Brno: VUT,
2010 [cit. 2018-04-24]. Dostupné z:
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/ROZ/Lectures/05 Deskriptory oblasti.pdf
ZHANG, Hongyang, Jianfeng HAN, Hui JIA a Yan ZHANG. Features Extraction
and Matching of Binocular Image Based on SIFT Algorithm. In: 2018
International Conference on Intelligent Transportation, Big Data & Smart City
(ICITBS) [online]. IEEE, 2018, 2018, s. 665-668 [cit. 2018-04-24]. DOI:
10.1109/ICITBS.2018.00173. ISBN 978-1-5386-4201-6. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/8332857/

72


http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-%20Strojove_uceni_S.pdf
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-%20Strojove_uceni_S.pdf
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-%20Strojove_uceni_S.pdf
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-%20Strojove_uceni_S.pdf
http://www1.osu.cz/~volna/Neuronove_site_skripta.pdf
http://www.google.com/url?q=http%3A%2F%2Fwww.uamtold.feec.vutbr.cz%2Fvision%2FTEACHING%2FMPOV%2FPocitacove_videni_S.pdf&sa=D&sntz=1&usg=AFQjCNFegETkmQ1z6Qz7vQat1LdFSuHlJw
http://www.google.com/url?q=http%3A%2F%2Fwww.uamtold.feec.vutbr.cz%2Fvision%2FTEACHING%2FMPOV%2FPocitacove_videni_S.pdf&sa=D&sntz=1&usg=AFQjCNFegETkmQ1z6Qz7vQat1LdFSuHlJw
http://publications.lib.chalmers.se/records/fulltext/238494/238494.pdf.
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/ROZ/Lectures/05_Deskriptory_oblasti.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/document/8332857/

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

ZHANG, Hongyang, Jianfeng HAN, Yunlong GUAN a Yan ZHANG. A SIFT
Algorithm Based on DOG Operator. In: 2018 International Conference on
Intelligent Transportation, Big Data & Smart City (ICITBS) [online]. IEEE,
2018, 2018, s. 609-612 [cit. 2018-04-24]. DOI: 10.1109/ICITBS.2018.00159.
ISBN 978-1-5386-4201-6. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/8332843/

YANHAI Wu, Zhang CHENG, Wang JING a Wu NAN. Image registration
method based on SURF and FREAK. In: 2015 IEEE International Conference
on Signal Processing, Communications and Computing (ICSPCC) [online].
IEEE, 2015, 2015, s. 1-4 [cit. 2018-04-24]. DOI:
10.1109/ICSPCC.2015.7338825. ISBN 978-1-4799-8918-8. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/7338825/

SINGHAL, Neetika, Nishank SINGHAL a V. KALAICHELVI. Image classification
using bag of visual words model with FAST and FREAK. In: 2017 Second
International Conference on Electrical, Computer and Communication
Technologies (ICECCT) [online]. IEEE, 2017, 2017, s. 1-5 [cit. 2018-04-24].
DOI: 10.1109/ICECCT.2017.8117861. ISBN 978-1-5090-3239-6. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/8117861/

HONZIK, P. Odhad piesnosti modelu. Midas [online]. Brno: VUT, 2010 [cit.
2018-04-24]. Dostupné z:
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/07 Odhad presnosti modelu.
pdf

ERGENE, Mehmet Celalettin a Akif DURDU. Robotic hand grasping of objects
classified by using support vector machine and bag of visual words. In: 2017
International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium

(IDAP) [online]. IEEE, 2017, 2017, s. 1-5 [cit. 2018-04-24]. DOI:
10.1109/IDAP.2017.8090228. ISBN 978-1-5386-1880-6. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/8090228/

JIANG, Jiale, Duoming WU a Zhen JIANG. A correlation-based bag of visual
words for image classification. In: 2017 IEEE 3rd Information Technology and
Mechatronics Engineering Conference (ITOEC)[online]. IEEE, 2017, 2017, s.
891-894 [cit. 2018-04-24]. DOI: 10.1109/ITOEC.2017.8122482. ISBN 978-1-
5090-5363-6. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/document/8122482/
ACUNA, Gonzalo a Hans MOLLER. Indirect training of Gray-Box Models using
LS-SVM and genetic algorithms. In: 2016 [EEE Latin American Conference on
Computational Intelligence (LA-CCI) [online]. IEEE, 2016, 2016, s. 1-5 [cit.
2018-04-24].DOI: 10.1109/LA-CCI.2016.7885719. ISBN 978-1-5090-5105-2.
Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/document/7885719/

HONZIK, P. Strojové uceni [online]. Brno: FEKT Vysoké uceni technické, 2006,
29-45 s. [cit. 2018-04-24]. Dostupné z:
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-

%?20Strojove uceni S.pdf

73


http://ieeexplore.ieee.org/document/8332843/
http://ieeexplore.ieee.org/document/7338825/
http://ieeexplore.ieee.org/document/8117861/
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/07_Odhad_presnosti_modelu.pdf
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/07_Odhad_presnosti_modelu.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/document/8090228/
http://ieeexplore.ieee.org/document/8122482/
http://ieeexplore.ieee.org/document/7885719/
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-%20Strojove_uceni_S.pdf
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/STU/Lectures/Honzik%20-%20Strojove_uceni_S.pdf

[20] TANG, Lei, Payam REFAEILZADEH a Huan LIU. Cross-Validation [online].
2008, , 1-4 [cit. 2018-04-25]. Dostupné z: http://leitang.net/papers/ency-
cross-validation.pdf

[21] OpenCV: About. OpenCV [online]. [cit. 2018-04-26]. Dostupné z:
https://opencv.org/about.html

[22] SHIMAT. OpenCvSharp. OpenCvSharp: Github Home [online]. [cit. 2018-04-
26]. Dostupné z: https://github.com/shimat/opencvsharp

[23] Introduction. The Accord.NET Image Processing and Machine Learning
Framework [online]. [cit. 2018-04-26]. Dostupné z: http://accord-
framework.net/intro.html

[24] RIGANT]I, s.r.o. Dotvvm: Home. Open source MVVM framework for Web Apps
[online]. [cit. 2018-04-26]. Dostupné z: https://www.dotvvm.com/

[25] An introduction to NuGet. Microsoft docs[online]. [cit. 2018-04-28].
Dostupné z: https://docs.microsoft.com/en-us/nuget/what-is-nuget

[26] Netjsongraph.js. GitHub: NetJSON NetworkGraph visualizer based on
d3.js [online]. [cit. 2018-04-28]. Dostupné z:
https://github.com/netjson/netjsongraph.js/tree/master

74


http://leitang.net/papers/ency-cross-validation.pdf
http://leitang.net/papers/ency-cross-validation.pdf
https://opencv.org/about.html
Dostupné%20z:%20https:/github.com/shimat/opencvsharp
http://accord-framework.net/intro.html
http://accord-framework.net/intro.html
https://www.dotvvm.com/
https://docs.microsoft.com/en-us/nuget/what-is-nuget
https://github.com/netjson/netjsongraph.js/tree/master

Seznam symbolu, velic¢in a zkratek

[oT - Internet of Things

CI - Continous Intergration

RS - Rozhodovaci stromy

IBL - Instance based learning, u€eni zaloZené na instancich
OCR - Optical character recognition, optické rozpoznani znakl
SIFT - Scale invariant features transform

SURF - Speeded up robust features

FREAK- Fast retine keypoints

BOVW- Bag of visual words, slovnik vizualnich slov

K-NN - K-Nearest neighbor, k nejbliZsich sousedii

SVM - Support vector machines, podptirné vektory

NS - Neuronova sit

BP - error Back propagation, zpétné Siteni chyby

csv - Comma-separated values, souborovy format

[oC - Inversion of control

DI - Dependency injection
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