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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva navrhem a implementaci aplikace typu klient-server, ktera
umoznuje rozpoznani objektl v obraze a vyuziva jiz existujici mobilni aplikaci. V teoretické
¢asti jsou nejprve popsany rozdily lidského a pocitacového vidéni, dale detekce a rozpo-
znani objekt véetné vybranych metod. Dalsi sekce obsahuje popis umélych neuronovych
siti, které byly pro praci hloubé&ji nastudovany, spolu s jejich vyuzitim k rozpoznani ob-
jektt. Nasleduji informace, tykajici se vybranych mobilnich aplikaci pro rozpoznani objekt
v obraze, zakoncené prehledem frameworki a knihoven, umoziujicich praci s neuronovymi
sitémi. Z nich byl k praci zvolen Caffe Framework. Déle je popsan prubéh navrhu a feSeni
a vytvoreny systém véetné experimentt a datasetii, pouzitych k ovéreni jeho funk¢nosti.

Abstract

This bachelor's thesis deals with design and implementation of client-server application for
object recognition with the use of existing mobile application. Theoretical part describes
the differences between human and computer vision, followed by information about object
detection and recognition with selected methods. The next section provides a detailed over-
view of artificial neural networks, which were used for this work, with their qualities for
object recognition. Following part examines selected mobile applications for object recogni-
tion, followed by existing frameworks and libraries with focus on artificial neural networks.
Among these, Caffe Framework was selected for the work. The next section illustrates the
progress of design and implementation and describes the system, along with experiments
and dataset used to prove its functionality.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitace, potazmo fotoaparaty pro nas v dnesni dobé hraji zasadni roli a malokdo by si
dokéazal predstavit svilj zivot bez nich. Jejich silu a schopnosti mtiZzeme v mnoha pripadech
vyuzit v nas prospéch. Denné piichazime do styku s okolnim svétem, ve kterém jsme stavéni
pred tikol rozpoznavani objekti — i s timto tikolem nadm mohou poéitaée pomoci. Clovék
dokaze naprosto prirozené poznavat rtizné znamé i nezndmé objekty bez ohledu na jejich
velikost, umisténi v zorném poli nebo 1ihel pohledu, a poznava také objekty, které do zorného
pole nezasahuji celé. Pro pocitac¢ ale neni podobny kol viibec samoziejmy, a pravé proto
se touto problematikou zabyva obor pocitacového vidéni.

Pocitacové vidéni je v dnesni dobé jednou z velmi zajimavyjch a rychle se rozvijejicich
oblasti lidského zkoumani. Diky rostoucim vypocetnim schopnostem je mozné rizné tlohy
pocitacového vidéni provadét ¢im dal rychleji a efektivnéji, coz rozsifuje moznosti jeho da-
18iho vyuziti. S pomoci strojového uceni a pocitacového vidéni je jiz dnes mozné napriklad
vytvaret autonomni vozidla, schopna provozu bez nehod, ovladat roboty, prozkoumavajici
cizi planety, analyzovat medicinskd data do nejvétsich detaili a vykonavat mnohé dalsi ¢in-
nosti, o kterych se lidem jesté pred nékolika desetiletimi ani nesnilo. Sily téchto obort lze
vyuzit nejen v mnoha riznych védeckych odvétvich, ale i pro zabavu (ovladéni her pohy-
bem). Hranice jejich vyuziti jsou uréené pouze vypocetnimi kapacitami modernich poéitaci,
nasimi schopnostmi a fantazii, takze se s kazdym dnem a s kazdym dal$im vyzkumem po-
souvaji dale.

Pocitacové vidéni i strojové uceni mohou také slouzit pro praktické tkoly, jakymi jsou
kontrola procesii, automatizace vyroby nebo rizné typy rozpoznavani (kourové ¢idlo, kame-
rovy systém). Jejich pfistupy mohou lidem poméahat s bezpecnosti (detekce a rozpoznani
dopravnich znacek v kamefe auta), s ostfenim u fotoaparatu (detekce obli¢ejir), vyzku-
mem (rozpoznani druht rostlin, tomografické snimky) nebo mohou asistovat napfiklad zra-
kové postizenym osobam pfi orientaci ve svété, kterda by pro né jinak byla velmi obtizna.
K tomuto 1celu slouzi rizné aplikace pro rozpoznavani predméti, textu nebo pro hlasové
ovladani pocitace.

Obor rozpoznavani objekti v obraze mé zaujal, protoze je fascinujici, k ¢emu vSemu
je mozné tuto oblast vyuzit. Rozpoznavat lze téméfr cokoliv od poznavacich znacek aut
pres vyznamné budovy ve mésté az po druhy ovoce. Posledni jmenované muze byt dobre
vyuzitelné v podobé nadkupni aplikace pro zrakové postizené osoby a miize jim tak pomoci
pfi ndkupu.

Néavrh a implementace podobné aplikace, slouzici k rozpoznavani ovoce, je cilem této
bakalarské prace. Hlavni snahou pfi vyvoji byla jednoducha obsluha aplikace ze strany
uzivatele, efektivni komunikace jednotlivych ¢asti aplikace a co nejlepsi uspésnost aplikace



pfi rozpoznavani vybranych druhd ovoce.

Prace je ¢lenéna nasledovné. V nasledujici kapitole jsou shrnuty nejdulezitéjsi infor-
mace, tykajici se aktualni situace v oblastech detekce a rozpoznavani objekti v obraze
pojmy, vztahujici se k oblasti rozpoznavani objektt v obraze a také k umélym neuronovym
sitim s moznostmi jejich vyuziti v této oblasti. Kapitola 4 popisuje existujici knihovny a
frameworky, umoziujici efektivni tvorbu umélych neuronovych siti, a déle pojednava o exis-
tujicich mobilnich klient-server aplikacich se zaméfenim na rozpoznavani objektd v obraze.
V kapitole 5 je popsan navrh a implementace vysledné aplikace a také pouzita sada obrazo-
vych dat, se kterou aplikace pracuje. Kapitola 6 obsahuje popis experimentti, provedenych
s aplikaci. Posledni ¢ast prace zahrnuje diskuzi dosazenych vysledkti a mozZnosti dalsiho
pokracovani prace.



Kapitola 2
Pocitacové a lidské vidéni

V této kapitole jsou popsany zakladni informace, tykajici se pocitacového vidéni, strojo-
vého uceni, a dale lidského a pocitacového vnimani svéta. Posledni ¢ast kapitoly obsahuje
zakladni informace o klasifikaci. Nejedna se o uplny prehled, ale pouze o shrnuti klicovych
informaci, dulezitych pro tuto bakalarskou praci.

Detekce a rozpoznavani objektil v obraze je v soucasné dobé na takové drovni, jez
umoznuje jejich praktické vyuziti v mnoha oblastech lidské ¢innosti. V state-of-the-art
pristupech se dnes vyuzivd mnoho rtznych metod detekce a rozpoznavani objektt v ob-
raze, mezi néz patii také umélé neuronové sité, popsané v kapitole 3. Sité jiz prosly velkym
vyvojem a jsou velmi dobfe pouzitelné pro rozpoznavani objekt v obraze také diky algo-
ritmu zpétné propagace, ktery vznikl v 80. letech minulého stoleti. Tyto sité jsou hlavnim
predmétem prace.

Ackoliv je na trhu dnes velké mnozstvi mobilnich klient-server aplikaci s rtiznymi za-
meérenimi v oblasti detekce a rozpoznavani objekt v obraze, chtéla jsem si sama vyzkouset
navrh a implementaci podobné aplikace s tim, ze by pozdéji mohla slouzit zrakoveé postize-
nym lidem pfi vybéru ovoce nebo i zeleniny v obchodé. Neékolik existujicich aplikaci pro
rozpoznavani objektii v obraze je popsano v kapitole 4, kde je uvedena i podobné zamétrena
aplikace, pomahajici slepym lidem s rozpoznavanim objekt denni potieby.

2.1 Pocitacové vidéni a strojové uceni

Pocitacové vidéni je obor, spadajici pod umélou inteligenci. Jedna se o oblast, snazici se po-
psat svét, zachyceny na fotografiich nebo videich, a rekonstruovat ve 2D i 3D jeho vlastnosti
(napfiklad tvary predmétii, rozlozeni barev ¢i osvétleni). Soucasti tohoto procesu muze byt
i detekce objektli v obraze a jejich rozpoznavani. Diky porozumeéni vlastnostem realného
svéta, obrazu a senzoru (napf. kamera) je mozné z obrazu vyvozovat uzite¢né informace,
jakymi jsou napriklad velikost prekazky pred mobilnim robotem na Marsu, identita osoby,

kontrolované hlidacim systémem [18] nebo poloha néddoru pfi sniméni téla magnetickou
rezonanci [15]. Po¢ita¢ové vidéni ma dnes velmi Siroké vyuziti, jako je napfiklad 3D mode-
lovani [13], zobrazovani lékarskych dat [2], biometrie [11], rozpoznavani gest [19] ¢ Fizeni

dopravy v redlném case [12].

S oborem pocitac¢ového vidéni tizce souvisi i dalsi podoblast umélé inteligence — strojové
uceni. Tato oblast je nékdy oznacovana také jako statistické uceni nebo rozpoznavani vzort.
Zabyva se algoritmy, které se dokazi ucit z predlozenych dat, pficemz uceni v tomto kon-
textu znamend, Ze se vytvorené programy chovaji uréitym pozadovanym zpusobem, aniz by



k nému byly explicitné naprogramovany. Strojové uceni souvisi také se statistikou a doby-
vanim znalosti a jeho metody se pouzivaji naptiklad v rozpoznavani feci a psaného textu ¢i
v biomedicinské informatice (systémy pro podporu rozhodovani), robotice a mnoha dalsich
oblastech [33].

2.2 Faze lidského zrakového vnimani a pocitacového vidéni

I kdyz je pro c¢lovéka vnimani okolniho svéta subjektivné naprosto prirozenou zalezitosti,
pro mozek to neni tak jednoduché a proto Sedé ktira mozkové, zpracovavajici zrakové vijemy,
zabird ptiblizné 2/3 mozku. Zrakové vnimani je dulezité pro ziskdvani informaci o okolnim
prostiedi naptiklad za Gc¢elem nalezeni potravy, vyhnuti se prekazce ¢i identifikaci hroziciho
nebezpedi [1].

Lidské zrakové vniméani lze rozdélit do fazi detekce, diskriminace, a identifikace objekti.
Detekce objektu oznacuje urceni jeho vyskytu v zorném poli. Diskriminace je pak rozlisenim
mezi vétsim pocétem objekti, jako napriklad pri hledani mince v penéZence. Identifikace
objektu znad¢i urceni identity objektu, naptiklad rozpoznani ¢lovéka na fotografii. Tyto t¥i
roviny se vSak v praxi casto prolinaji.

P1i detekci, diskriminaci a identifikaci objektt je stale ¢lovék daleko pred pocitadi,
ackoliv pocitace maji mnohem vyssi procesni kapacity. Je to z dlivodu potenciadlnich nastrah,
které vidéni skyta, k nimz patii nasledujici:

e Pfevod z 3D do 2D nevyhnutelné pfinasi ztratu informace kvili vlastnostem perspek-
tivni transformace.

e Je nutné zahrnout interpretaci.

e V kazdém obraze je obsazen pouze lokalni pohled; je vS§ak nutné pohlizet na véci také
globalné, pricemz lidsky mozek je schopny si doplnit a domyslet podobu objekt,
které i jen z Casti zasahuji do zorného pole.

K taspésnému rozpoznani objektu je dale nutné disponovat v mysli dostateéné Sirokym
pamétovym asocia¢nim skladem, ktery obsahuje mozné tvary, velikosti a dalsi vlastnosti
kazdého znamého objektu. S timto skladem jsou objekty v zorném poli porovnavany. Clovék
Casto objekty rozpoznava pravé podle tvaru, ktery je specifikuje. V nékterych pripadech se
ale vyuzivaji i jiné indicie, jako je napftiklad vzor srsti nebo barva kiize u zvifat. Urcujici
miiZe byt i poloha objektu vzhledem k celkovému kontextu (napt. umisténi kliky na dvetich)
nebo typicky pohyb objektu (napt. motyl v letu) [50].

Pocitacové vidéni se pokousi porozumét scéné, kterou lidské oko vnima naprosto sa-
moziejmé, at uz se jedna o vyse zminénou detekci, diskriminaci ¢i identifikaci objektt. Je
také velmi silné propojeno s umélou inteligenci, poc¢itacovymi védami, zpracovanim signala
a rozpoznavanim obrazu. Na rozdil od pocitacové grafiky, kde se vytvari obraz skladanim
jednoduchych tvari (naptiklad tsecky nebo kruznice) a obrazova data jsou bez Sumu, zpra-
covava pocitacové vidéni obraz skutecného svéta véetné Sumu a dalSich moznjch zkresleni.

Proces zpracovani obrazu, popsany na obrazku 2.1, lze rozdélit do dvou zadkladnich
arovni — nizsi a vyssi. Nizsi Groven zahrnuje sniméni, digitalizaci, predzpracovani a seg-
mentaci obrazu. Mezi faze vyssi irovné patii popis obrazu a nasledné podle ucelu aplikace
napiiklad detekce objektt, jejich klasifikace, rozpoznavani znakt, sledovani pohybu a po-
dobné [23]. Nésleduje podrobnéjsi popis jednotlivych fazi procesu.
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Obréazek 2.1: Faze procesu zpracovani obrazu [23].

Sniméni a digitalizace zahrnuje uloZeni obrazu v ¢iselné formé do pocitace. Pti sni-
mani obrazu je klicové osvétleni scény, fotoaparat nebo kamera a objektiv, kterym
je obraz sniman. Pro digitalizaci je nejdulezitéjsim prvkem fotoaparatu ¢i kamery
senzor, pficemz na jeho kvalité do zna¢né miry zavisi kone¢ny vysledek (naptiklad
mnozstvi Sumu v obraze).

Predzpracovani obrazu sestava z potlaceni Sumu, zkresleni a jinych nezadoucich ryst
obrazu, které vznikaji pfi jeho pfenosu. Pro urcité algoritmy ¢i postupy miize predzpra-
covani zahrnovat napiiklad zvyraznéni hran v obraze pro dalsi zpracovani.

Segmentace zna¢i rozdéleni obrazu na vice Casti, které jej pokryvaji, s cilem nalézt
v obraze objekty, zajimavé pro dalsi zpracovani. P¥i segmentaci se vyuziva znalosti
interpretace obrazu. Vstupem tohoto procesu je obraz, vystup se lisi podle pouzité
segmentacni metody a mohou jim byt napriklad ¢asti obrazu nebo poloha urcitého
objektu v obraze. Mezi metody segmentace patfi napiiklad segmentace na zakladé
barev, transformac¢ni metody, prahovani nebo texturové filtry.

Nasleduje popis objekt, nalezenych v obraze, ktery miize byt kvalitativni (relace mezi
objekty — napfiklad seznam primitiv obrazu) ¢i kvantitativni (¢iselné charakteristiky
— napiiklad vektor pfiznaki).

Posledni ¢asti procesu zpracovani obrazu je faze nejvyssi urovné, vedouci k poro-
zumeéni jeho obsahu. Konkrétni volba zavisi na ucelu aplikace. Mtze se jednat napfi-
klad o klasifikaci objektti do t¥id podle tvart (kulaté, hranaté, apod.), méfeni rozmért
objekti nebo sledovani pohybu [16].



Kapitola 3

Klasifikace a neuronové sité pro
rozpoznavani objektt1 v obraze

V této kapitole se nachazi informace o detekci a rozpoznani objektd a jejich klasifikaci.
Nasleduji idaje o metodé uceni Boosting, ptivodné uvazované pro tuto praci. Nasledujici
Casti popisuji hlavni prostfedky, zadsadni pro tuto praci — neuronové sité. Sekce 3.8 popisuje
konvoluéni neuronové sité, které byly pfimo pouzity pro praci. Kapitola neposkytuje aplny
prehled, ale nachézi se v ni pouze informace relevantni pro praci.

3.1 Detekce, rozpoznani objektu a klasifikace

Detekce objektu se zabyva nalezenim objektt v obraze, rozpoznavani objekti pak uréenim
jejich identity za pomoci mnoziny zndmych oznaceni (angl. label). Objekty patii do nékteré
z tfid, kterymi mohou byt napfiklad lidé, auta, budovy; v pfipadé této bakalarské prace
jsou tiidami druhy ovoce [18].

Pristupt k detekci objektii existuje velké mnozstvi. Jedna z nejpopularnéjsich metod
byla vytvofena Violou a Jonesem a vyuzivd Haarovy pfiznaky (zaloZzené na histogramu
orientovanych gradientl) a mechanismus posuvného okna [46]. Tato metoda je implemen-
tovana v OpenCV [36] knihovné, popsané v kapitole 4. Ackoliv je jeji ptivodni vyuziti
rozpoznavani tvari, je mozné s jeji pomoci rozpoznavat i jiné objekty. Dalsim pristupem je
detekce zalozena na podobnosti, pri které jsou objekty zajmu rozdéleny do mnozin pozitiv-
nich a negativnich ptikladt a rozhodovani o tom, zda je neznamy objekt objektem zajmu
déla klasifikator (funkéni blok, zalozeny na strojovém uceni), ktery je postupné aplikovan
na podokna obrazu [22]. Posledni jmenovany zptisob detekce vyuziva napiiklad algoritmus
AdaBoost [14], popsany v sekci 3.2. Dalsi moznosti je vyuziti neuronovych siti, které jsou
pfedmétem této prace.

Klasifikace je jednim z ukold dolovani dat. Jejim cilem je zafadit nové pozorovani do
nékteré z klasifikac¢nich trid. Toto zafazeni probihd na zakladé trénovaci mnoziny, obsahu-
jici pozorovani, jejichz prislusnost k nékteré ze tfid je jiz znama. Klasifikator je pak ucici
algoritmus, implementujici klasifikaci danych dat.

Klasifikace muzZze byt bindrni nebo do vice t¥id. Binarni klasifikace je nejjednodussi
pfipad — muze se napiiklad jednat o rozhodnuti, zda je doruceny e-mail spam nebo ne.
U klasifikace do vice tfid muZe objekt nalezet do jedné nebo i do vice z nich. TFidami
mohou byt naptiklad krevni skupiny nebo druhy ovoce. Klasifikace vyuzivajici vice t¥id
Casto pouziva kombinaci né€kolika binarnich klasifikatort.



Mezi zékladni techniky klasifikace pat¥i napriklad metody pravdépodobnostni, linearni,
rozhodovaci strom, genetické algoritmy ¢i metody zaloZené na fuzzy logice.
V praxi existuji 2 zakladni pristupy ke klasifikaci dat:

e Uceni s ucitelem (angl. supervised learning, oznacovano také jako klasifikace nebo
shlukova analyza), pfi némz jsou k dispozici tiidy a cilem je vytvotit pravidlo, které
umozni klasifikovat nové pozorovani do jedné z nich. Data jsou zde rozdélena do 2 nebo
vice skupin, mezi néz patii také trénovaci a testovaci data. Jako trénovaci data jsou
ucicimu algoritmu predkladany ptiklady a protipiiklady objektii, které se ma naucit
rozpoznavat. Pomoci testovacich dat se po fazi tréninku ovéruje ispésnost algoritmu.

e Uceni bez ucitele (angl. unsupervised learning, oznacovano také jako shlukovani), pti
némsz je k dispozici sada pozorovani a cilem je vytvorit z téchto dat t¥idy a tim je
popsat [34].

Klasifikdtory lze v oblasti rozpoznani objekti v obraze vyuzit k rozhodovani, zda ¢ast
obrazu obsahuje objekt zajmu. Typicky jsou trénovany k detekci objektl, které jsou ve
stfedu klasifikovaného podobrazu, maji normalizovanou velikost a spravné zarovnani. De-
tekce objektti se proto provadi budto pomoci klasifikace obsahu vsech podoken, kterd by
mohla obsahovat objekt zajmu, nebo klasifikaci vSech moznych podoken obrazu. Toto se
obvykle realizuje ,,skenovanim“ obrazu pomoci posuvného okna pevnych rozméri, kde se
pro kazdou polohu okna provadi klasifikace jeho obsahu; pokud je nalezen objekt zajmu, je
tato pozice okna povazovana za vystup detekce.

Pro sniZeni vypocetni naroc¢nosti je nékdy mozné predzpracovat analyzovany obraz.
Tento proces slouzi k identifikaci téch ¢asti obrazu, kde se objekty zajmu nemohou nacha-
zet — tyto Casti lze vyloucit z klasifika¢niho procesu. Pfikladem predzpracovani muze byt
kvétina, kterd nebude v ¢asti obrazu, jez obsahuje nebe; lidskd tvar zase nebude v c¢asti
obrazu, jez neobsahuje barvu kuze.

Tato metoda detekce je vSak zavisla na orientaci a velikosti objektu, ale casto je potiebné
detekovat objekty bez ohledu na tyto jejich vlastnosti. Nékdy je proto moznym pristupem
opakovany detekéni proces pro riznéd méritka nebo orientace objektd. Hlavnim divodem
je, Ze obecné vzato slabé klasifikdtory nejsou invariantni vac¢i rotaci, méfitku ¢i posunu.
Proto by mél byt detekéni proces aplikovan opakované, kvili pokryti riznych moznych
rotaci, métitek a dalsich vlastnosti objektti. Hustota vzorkovani obrazu zavisi na toleranci
klasifikdtoru vzhledem k rotaci, méfitku a dalsim [22].

3.2 Boosting algoritmy Adaboost a Waldboost

Boosting je nazev tfidy metod uceni, které vyuzivaji postupnou aplikaci slabych klasifika-
tort (klasifikdtort s malou tspésnosti klasifikace) na opakované modifikované verze dat.
Predikce téchto slabych klasifikatort se poté zkombinuji pro vytvoreni silného klasifikatoru.
Boosting se pokousi zvySovat (angl. boost) pfesnost zadaného uciciho algoritmu. Pi-
vodné byl vytvoren pro klasifika¢ni problémy, ale lze jej vyuzit i pro regresi [38].
AdaBoost (zkratka z Adaptive Boosting) je algoritmus (vyuzivajici techniku Boosting),
zaloZeny na vytvoreni linearni kombinace vice slabych klasifikatort do jednoho silného kla-
klasifikitor, jehoz tispésnost je jen o néco méalo lepsi nez pti ndhodném hadéni (nad 50%).
AdaBoost pracuje metodou vice iteraci, pti kterych se pridavaji postupné slabé klasifikatory,



jejichZz pomoci je vytvoren sloZzeny silny klasifikdtor. Takovyto silny klasifikdtor mé vyssi
presnost nez vSechny pouzité slabé klasifikatory. Adaboost ma mnoho riznych modifikaci.

H(z) = sign(gatht(:r)> (3.1)

Rovnice 3.1 popisuje pribéh algoritmu AdaBoost, jehoz vysledkem je rozhodnuti mezi
2 alternativami (napf. —1 a 1).

Mezi vyhody algoritmu AdaBoost patii jeho jednoduchd implementace. Algoritmus je
navic mozné zkombinovat s jinymi metodami klasifikace, jako jsou napfiklad neuronové
sité, rozhodovaci stromy nebo klasifikace podle nejblizsich sousedi (angl. nearest-neighbor.
Pokud jsou ale slabé klasifikatory relativné silné (chyba se zmensuje velmi rychle), AdaBoost
miuzZe byt nepouzitelny [14].
na Waldové algoritmu postupného rozhodovani v kombinaci s AdaBoostem. Hlavni vyhodou
WaldBoostu je vyrazny narust vykonu v porovnani s klasifikdtory, zalozenymi na AdaBo-
ostu, prakticky beze zmény v kvalité klasifikace. WaldBoost byl poprvé pouzit na problém
detekce obli¢eju [22].

3.3 Umeélé neuronové sité a jejich zakladni model

Neuron je specializovand buiika, tvorici zdkladni stavebni prvek lidského nervového sys-
tému. Ukolem neuronu je pfenos, zpracovani a uchovani informaci. Sklad4 se z téla (soma),
kratkych vybézkiu (dendrit) a jednoho dlouhého vybézku (azon). Axon slouzi pro pfenos
vzruchti smérem ven z neuronu, dendrity dovnitf [47]. Pro pfenos informaci slouzi synapse,
které tvori spojeni mezi neurony.

®

dendrity/

télo buﬁk (soma) ) /
e AL

terminaly axonu

vystup

synapse synapse

Obrazek 3.1: Neuron a synapse. Pfejato a upraveno z [30].

Termin umélé neuronové sité oznacuje matematické modely, zaloZené na vyse popsanych
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neuronech v lidském mozku [25]. Déle budou v praci oznacovéany pouze jako neuronové sité.
Zaklady sitim polozili jiz ve 40. letech 20. stoleti McCulloch a Pitts, kteti ve své praci popsali
jeden z nejpouzivanéjsich modeli formélniho neuronu, popsany niZze. Neuronové sité jsou
urcené pro feseni problému napfiklad z oblasti pocitacového vidéni nebo rozpoznavani feci,
které jsou obtizné fesitelné pomoci klasického programovani. Informace je v nich typicky
zpracovavana paralelné v rtznych uzlech (neuronech) podobné jako v jejich biologickém
vzoru, pri¢emZ synapse jsou zde reprezentovany propojenimi mezi jednotlivymi neurony.
Kli¢ovymi vlastnostmi neuronovych siti jsou schopnost uceni, adaptace a provadéni zmén
ve vlastni struktufe — diky tomu jsou sité velmi uzitecnym modelem umélé inteligence.
Navic se jedna o adaptivni systém, jenz dokadze ménit svou vnitini strukturu na zakladé
prochazejicich informaci. Zmeény se dosahuje pomoci Upravy vah, prislusejicich spojenim
mezi jednotlivymi neurony [41].

Na obrazku 3.1 je v &asti A zobrazen neuron tak, jak vypada v lidském mozku. Cést
B ukazuje zékladni model formalniho neuronu. Césti C a D po fadé zobrazuji synapse
v lidském mozku a v ume€lé neuronové siti.

S(x) S

Obrazek 3.2: Schéma formélniho neuronu dle Mccullocha a Pittse [32]

Neuronova sit se skladé z tzv. forméalnich neuronti. Formélni neuron pouzivd matema-
tické funkce namisto biologickych. Jednim z nejpouzivanéjsich modeli formalniho neuronu
je McCulloch-Pitts model (zkratka MCP), ktery je na obrazku 3.2. Podle tohoto modelu
1ze neuron popsat vztahem:

Y= S(Zwi$i+¢> (3.2)
i=1
, kde:

e y znaci vystup neuronu,

e S(x) je pfenosova neboli aktiva¢éni funkce neuronu,

x; znaci n vstupl neuront,

w; znacl synaptické vahy vstupi neuront, kterymi se nasobi vstupni hodnoty x;,

¢ znadi préh.

Tento neuron ma obecné n vstupii, reprezentujicich dendrity biologického neuronu.
Vstuptm jsou pfifazeny vahy (napf. float ¢isla), uréujici jejich propustnost. Tyto vahy
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mohou byt zadporné (inhibice) nebo kladné (excitace). Dale mé formalni neuron prah ¢,
ktery urcuje prahovou hodnotu jeho aktivace, pfi jejimZ prekonani neuron vysle signal na
svij vystup Y v podobé prenosové neboli aktiva¢éni funkce S(z). Vnitfnim potencidlem

n
nebo také aktiva¢ni hodnotou neuronu nazyvame sumu » . w;z; [9].
i=1

. = 0,8
| I 1
- purelin(x) sigmoid(x) ——tanh(x) radial(x)

Obrazek 3.3: Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce. Pfejato a upraveno z [17].

Prenosové funkce mivaji typicky tvar sigmoidy, ale mohou to byt napfiklad i po ¢astech
linearni funkce nebo skokové funkce. Priklady ¢asto pouZzivanych prenosovych funkci se na-
chazi na obrazku 3.3. Casto jsou tyto funkce monoténni rostouci, spojité, diferencovatelné
pred vypoctem prenosové funkce. Tato hodnota v MCP modelu predstavuje aktivaéni prah
neuronu. Nelineadrni neurony ale aktivac¢ni prah nepouzivaji — pracuji totiz jako ptizpu-
sobitelné jednotky, které umoznuji aproximovat trénovaci data pomoci zvolené nelinearni
funkce, coz jiz piilis neodpovida funkcionalité biologickych neurond [17].

3.4 Typy neuronovych siti a jejich vyhody a nevyhody

Neuronové sité lze rozélenit do vice typt, vhodnych pro rizné alohy. Lze je rozdélit napiiklad
podle vstupu na sité s bindrnim vstupem a se spojitymi vstupy. Oba tyto typy pfitom mohou
vyuzivat pristup uceni s ucitelem nebo bez ucitele. Neuronové sité lze ale délit také na
zakladé jejich struktury, a to na strukturované a nestrukturované, pricemz posledni zminéné
se dale de€li na kompeti¢éni a hierarchické modely. Kompeti¢ni modely obsahuji vrstvy, které
mohou vykonavat rizné funkce, vrstvy hierarchickych modeld vykonévaji vSechny stejné
funkce [20].

Sit, obsahujici jediny neuron, dokdze rozdélit prvky mnoziny do dvou disjunktnich
mnozin pomoci proloZeni nadroviny n-rozmérnym prostorem, kde n znaci pocet vstuptu.
Slozit&jsi tkoly zvlddne spiSe vrstevnatd neuronova sit, jejiz neurony jsou rozdéleny do vice
typu vrstev — vstupni, vystupni a 1 ¢ vice skrytych. Sité s mensSim poctem vrstev se uci
rychleji, ty s vétsim poctem dokazi zase 1épe zobecnovat. Pocet neuroni v siti se miize podle
slozitosti ikolu lisit od nékolika aZ po tisice.
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Vstupni vrstva neni sloZena pfimo z plnohodnotnych neuroni, ale sestava z hodnot
v datovém zaznamu, ktery tvori vstupy do dalSi vrstvy neuront. Ve vystupni vrstvé se
pak nachazi vzdy jeden uzel pro kazdou klasifika¢ni t¥idu. Pfi prichodu siti je vysledkem
prifazeni hodnoty kazdému vystupnimu uzlu a zédznam je kategorizovan do t¥idy, jejiz uzel
ma nejvyssi hodnotu.

Pocet vrstev a neurond v kazdé vrstvé je velmi dulezity. Co se tyce rozlozeni vrstev a
neurontl, neni obecné mozné vytvorit jedinou nejlepsi sit pro dany typ aplikace. Existuji
pouze obecnd pravidla pro tvorbu sité [42].

Neuronové sité maji mnoho vyhod, mezi néz patii relativné jednoduchd implementace,
moznost paralelniho zpracovani, schopnost uceni a generalizace, schopnost prizpiisobeni se
a také distribuovana reprezentace a vypocet. Sité jsou nelinearnim modelem, ktery je dobfe
srozumitelny v porovnani se statistickymi metodami. Jejich konvergence je sice pomalé, ale
v podstaté zarucend pti pouziti kvalitniho datasetu.

Sité maji samoziejmé také své nevyhody, mezi néz patii napriklad to, Ze je nelze pozdéji
pfi pridani dodatecénych t¥id dat snadno pfetrénovat — Casto je nutné zacit trénink od
zac¢atku. Nevyhodou muze byt i fakt, Ze sité pracuji s ,,black box“ pristupem, takZe jejich
vnitini funkcionalita neni pfimo znama, a také jsou velmi narocné na vypocetni vykon ve fazi
tréninku. Ackoliv sit miZe vynikat v feSeni konkrétniho problému, na ktery je natrénovana,
nedokaze intuitivné fesit jiné, podobné problémy. Neuronové sité jsou také vzdy pouze
aproximaci pozadovaného feSeni, takze je nutné pocitat s chybou.

Uplatnéni neuronovych siti v oblasti umélé inteligence je velmi Siroké. Obecné se tyto
sité vyuzivaji pro klasifikaci zadanych vstupt do t¥id a také pro regresi (aproximaci). Kon-
krétnéji je lze vyuzit napfiklad pro rozpoznavani objektii, pismen, cislic, hledani shody
mezi neznamymi objekty nebo pro aproximaci funkce na zakladé jejich vzorki [3]. Dalsimi
oblastmi vyuziti jsou napfiklad letecka doprava, filtrace EKG signalu ¢i sféra finanénictvi
(predikce zmény kurzi mén ¢i akcii). Je také mozné naucit sit reagovat na podnéty od uci-
tele (experta), kdy po nauceni sif dokéze zpracovat i jiné, dfive neznamé podnéty. Téchto
schopnosti lze vyuzit napiiklad v pivovarech ¢i atomovych elektrarnach [25].

3.5 Perceptron a dopfedni neuronova sit

Perceptron je obecny model nejjednodussi neuronové sité, vytvoreny jiz roku 1957 Frankem
Rosenblattem. Tento vypocetni model obsahuje jediny neuron. Perceptron je také zakladnim
jediného vystupu. Jednéd se o dopredny model, kdy jsou zpracovany vstupy, poslané do
neuronu, a vysledek je zaslan na vystup.

Uceni perceptronu sestavé z predlozeni nékolika trénovacich vzorku a vypoctu vystupu
pro kazdy z nich. Po kazdé této iteraci jsou vahy w upraveny tak, aby byla minimalizovana
vystupni chyba, ktera je definovana jako rozdil mezi cilovymi a skuteénymi vystupy. Existuji
i ruzné dalsi chybové funkce, jako napriklad stfedni kvadratickd odchylka, ale zdkladni
princip uéeni zistava stejny [45].

Velkym nedostatkem modelu perceptronu je jeho velice omezend pouzitelnost — dokaze
totiz fesit pouze linedrné separovatelné problémy (takové, kde je mozné data klasifikovat
do t¥id, oddélitelnych pomoci piimky).

Na obrazku 3.4 lze vidét 2 pripady — vlevo linedrné separovatelny problém, vpravo
neni jiz mozné data separovat linedrné. Piikladem jednoduchého linearné separovatelného
problému je tabulka pro zakladni logickou funkci AND nebo OR. XOR ale neni linearné
separovatelny problém, takZe na néj jediny perceptron nestaci.
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Obrazek 3.4: Linedrné separovatelny a neseparovatelny problém [41].

Pro slozitéjsi problémy je tfeba pouzit vicevrstvy perceptron, také nazyvany dopredné
neuronova sit (angl. feed-forward). Tato sif sestava z vice perceptronii, propojenych dohro-
mady, které vytvareji u¢innéjsi udici mechanismus. Sit mé typicky vstupni, vystupni a 1
nebo vice skrytych vrstev. V piikladu na obrazku 3.5 je sif, kterd obsahuje jednu vstupni
vrstvu o 3 jednotkach, vystupni o 1 jednotce a 2 skryté o 4 jednotkach. Kazdou jednotku
tvoii perceptron. Jednotky vstupni vrstvy slouzi jako vstupy pro jednotky prvni skryté
vrstvy; jednotky druhé skryté vrstvy jsou vstupy pro vystupni vrstvu. Skryta vrstva neu-
ronové sité je mistem, kde sit uklad4 svou interni abstraktni reprezentaci trénovacich dat
[17]. Kazdé propojeni mezi 2 neurony mé vahu w (podobné jako u perceptronu). Kazda
jednotka vrstvy t je typicky propojena s kazdou jednotkou piedchozi vrstvy ¢t — 1. Pro zpra-
covani vstupnich dat predlozime vstupni vektor vstupni vrstvé — to se provadi nastavenim
hodnot vektoru jako vystupt pro kazdou ze vstupnich jednotek. Sit z obrazku 3.5 dokaze
zpracovat tfirozmérny vstupni vektor, protoze je tvorena 3 vstupnimi jednotkami. Hodnoty
vstupniho vektoru jsou poté propagovany dopredu pres sit do skrytych jednotek za pouziti
prenosové funkce vazeného souc¢tu pro vsechny skryté jednotky, které v navaznosti spocitaji
své vystupy (aktivaéni funkce). Vystupni vrstva vypocité své vystupy podobné jako skryta
vrstva. Vysledek vystupni vrstvy pfedstavuje vystup sité [45].
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Obrazek 3.5: Dopfedna neuronova sif. Pfejato a upraveno z [24].

Dulezitou soucasti neuronové sité je tzv. aktivacni funkce (jinak oznacovana také jako
prahova funkce nebo funkce prechodu). Jednd se o funkci, kterou kazdy perceptron posila
na vystup, pokud je pfekrocena jeho vlastni prahova hodnota neboli potencial [44]. Vétsina
neuronovych siti pouziva nelinearni aktivac¢ni funkce jako je napiiklad hyperbolicky tangens
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¢i sigmoida. Pouze s pouzitim linearni aktiva¢ni funkce by totiz vzdy byl vysledek sité
linearni kombinaci vstupi, upravenych pouze pomoci vah. Bez nelinearnich aktivacnich
funkci by tedy byla dopfedné neuronové sit prakticky stejné silné jako perceptron samotny,
protoze by se vzdy mohla naucit pouze funkce, které jsou lineadrni kombinaci jejich vstupt

[41].

3.6 Backpropagation algoritmus a udici problém

Nejcastéji pouzivany algoritmus hlubokého uceni pro vicevrstvy perceptron se oznacuje ter-
minem Backpropagation. Jedné se o algoritmus, vyuzivajici metody uceni s ucitelem, ktery
pracuje se zpétnou propagaci chyby. Ke své spravné funkci vyzaduje diferencovatelnou ak-
tiva¢ni funkci. Cilem je nalezeni lokélniho minima chybové funkce F, které probiha pomoci
metody gradient descent. Zakladni podoba algoritmu je nasledujici:

1. PredloZeni trénovaciho vzorku a jeho propagace dopiedu skrz sif pres vSechny neurony
a vrstvy az do vypoctu vysledkt vystupni vrstvou.

2. Aktualizace synaptickych vah w; na vystupech neurond v pribéhu zpétné propagace
vystupni chyby (¢asto pouzivand je stfedni kvadratickd odchylka, udavana jako F =
(1/2) * (t — y)?, kde t je cilova hodnota a y je skuteény vystup sité).

Sit je nejdrive inicializovdna ndhodné zvolenymi vdhami. Poté se vypocitd gradient
chybové funkce a ten se pouzije pro apravu pivodnich vah. Ukolem je poéitat rekurzivné
tento gradient.

Podle obecné definice 1ze povazovat dopfednou neuronovou sit také za vypocetni graf,
jehoZ uzly predstavuji vypocetni jednotky a orientované hrany posilaji numerickou infor-
maci mezi uzly. Kazda tato vypocetni jednotka je schopné vyhodnoceni jediné primitivni
funkce svého vstupu. Sif tedy predstavuje fetézec funk¢nich kompozici, které transformuji
vstup na vystupni vektor, nazvany vzor (angl. pattern), tvofeny uspofadanou dvojici vstup-
niho a vystupniho vektoru. Sit je tedy od vstupni po vystupni vrstvu implementaci urcité
slozené funkce (angl. network function). Problém uceni tedy znamené nalezeni optimalni
kombinace vah jednotliviych hran tohoto vypodcetniho grafu tak, aby sifova funkce ¢ apro-
ximovala danou funkci f co nejlépe. PTi trénovani ale neni znadma funkce f explicitné, ale
pouze implicitné prostiednictvim ptikladi.

Jako chybova funkce se u doprednych vicevrstvych neuronovych siti ¢asto vyuziva
stfedni kvadratickd odchylka. Chybova funkce zna¢i miru naucenosti sité [39].

3.7 Uceni neuronovych siti

Schopnost uceni je zakladnim rysem inteligence. Misto nasledovani sady pravidel, specifi-
kovanych ¢lovékem, se sif sama uéi ptislusna ,skrytd pravidla® (napf. vztahy mezi vstupy a
vystupy) na zakladé reprezentativnich piikladt. Tato schopnost je pro uréité tkoly jednou
z velkych vyhod siti oproti tradiénimu programovani.

V kontextu neuronovych siti je proces uceni chdpan jako obnovovéani sitové architektury,
prahovych funkci a vah, naleZejicich jednotlivym spojenim mezi neurony tak, aby mohla
sit efektivngji vykondvat pozadovany tkol. Uceni vétsinou probihd jako opakované pred-
kladani trénovacich vzord z trénovaci mnoziny, pricemz vykon sité se zlepsuje iterativnim
obnovovanim jejich vah s cilem minimalizovat chybovou funkci E. Epocha je oznaceni pro

15



kazdé jedno predlozeni celé mnoziny trénovacich vzort siti a jejich prtichod siti. Trénink
obvykle trvd mnoho epoch, s jejichZ rostoucim poctem je v idedlnim pripadé sit stéle 1épe
natrénovana.

Proces uceni vede k témto tifem udalostem:

1. Neuronov4 sit je stimulovana svym okolnim prostfedim.
2. Vysledkem této stimulace jsou zmény ve vysSe popsanych parametrech sité.

3. Diky zménam, provedenym ve vnitini struktufe neuronové sité tato reaguje novym
zplsobem na okolni prostiedi.

U¢ici algoritmus lze pak definovat jako sadu korektné definovanych pravidel pro feSeni
uciciho problému. Neexistuje univerzalni ucici algoritmus, ktery by byl vhodny pro vSechny
neuronové sité; razné algoritmy se od sebe lisi napfiklad ve zpusobu, jakym je formulovana
uprava synaptickych vah neuront. Dalsim dulezitym faktorem je zptusob, jakym je kazda
neuronovd sit propojena se svym okolim. V tomto kontextu se hovori o u¢icim paradigmatu,
které se vztahuje k modelu prostfedi, ve kterém neuronova sit funguje [19].

Po dokoncéeni trénovani (v nékterych pripadech i v pribéhu uéicitho procesu mezi epo-
chami) se ovéfuje mira naucenosti neuronové sité pomoci testovaci mnoziny. Tato mnozina
je postupné predkladana neuronové siti a poté se na zakladé zadaného a ocekavaného vstupu
vypocita testovaci chybova funkce Ftest. Trénovani sité vZdy probihé az do dosaZeni predem
stanovené podminky, kterou muze byt napriklad dosaZeni minima hodnoty FEtest, pfedem
stanoveného poctu trénovacich epoch nebo dosazeni minimalni hodnoty chybové funkce F,
ktera je predem dana [51].

3.8 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (angl. Convolutional Neural Networks, zkratka CNN), které
jsou hlavnim predmétem této prace, jsou variantou vicevrstvych neuronovych siti. Jedna se
o specifickou t¥idu dopfednych siti, jez jsou v praxi ¢asto vyuzivané ke klasifikaci obrazovych
dat nebo videa. Vystupy vrstev se misto pouziti aktivacni funkce ziskavaji konvoluci vstupu
a k nému pfislusejicitho konvolu¢niho jadra. Nékteré vrstvy konvolucnich siti jsou tvofeny
trojrozmérnymi poli neuronu a na rozdil od klasické plné propojené neuronové sité jsou zde
neurony ve vrstvé propojeny vzdy pouze s malou ¢asti predchozi vrstvy.

Konvolu¢ni neuronové sit€ mohou mit riznou architekturu; v praxi pouzivané algoritmy
jsou ale velmi podobné pro vsechny z nich. Konvolu¢ni neuronové sit se kromé vstupni a
vystupni vrstvy sklada jesté z néasledujicich specifickych typa vrstev:

e Konvolu¢ni vrstva sestava z obdélnikové miizky neuronti a vyzaduje, aby ji pred-
chazejici vrstva byla také takovouto mtizkou. Kazdy neuron dostava na vstup data
z obdélnikové podsekce predchozi vrstvy; vahy pro tuto sekci jsou stejné pro kazdy
neuron v konvolu¢ni vrstvé. Konvoluéni vrstva je tedy obrazem konvoluce predchozi
vrstvy, kde vahy specifikuji konvoluéni filtr. Soucasti konvoluéni vrstvy mize byt vice
téchto mrizek, kdy kazda z nich dostane vstupy od vsSech mftizek predchozi vrstvy.
Vrstvy mohou pouzivat rizné filtry.

e Vrstva poolingu se miize nachazet za kazdou konvolucni vrstvou. Jejim tikolem je brat
malé, obdélnikové bloky z konvoluéni vrstvy, a sloucit je do jediného vystupu z tohoto
bloku — jedna se o podvzorkovani konvolu¢niho obrazu na vstupu. Pomoci poolingu
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se d& sniZovat pocet parametri a mnoZstvi vypocta v siti, ¢imz lze také predchézet
riziku preuceni sité (angl. overfitting). Pooling lze provadét riznymi metodami, jako
je naptiklad primeér nebo maximum.

e Klasifika¢ni vrstva neboli plné propojena vrstva je nejvyssi vrstvou konvoluéni sité a
odehrava se v ni vysokotroviiové rozhodovani. Pocet jejich neuronii odpovida poctu
klasifikacnich t¥id. Vstupem vSech jejich neuronu jsou vsSechny vystupy z predchozi
vrstvy. Témito vystupy jsou priznakové vektory vstupniho obrazu. Plné propojena
vrstva vezme vystupy vsech neuroni z predchozi vrstvy a spoji je do jediného vystupu

[3]-

hloubka
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- 50000 >; -
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Obréazek 3.6: Vrstvy konvoluéni neuronové sité. Pfejato a upraveno z [24].

Zakladni struktura konvolu¢ni neuronové sité mize vypadat jako na obrazku 3.6. Tato
sit obsahuje vrstvy s tfirozmérnym usporddanim neuronid. Kazd4 vrstva konvolucéni sité
prevadi trojrozmérny vstupni vektor na vystupni vektor prostfednictvim neuronovych akti-
vaci. V tomto pripadé obsahuje ¢ervend vstupni vrstva zpracovavany obrazek, takze vyska
a Sitka této vrstvy odpovidaji rozmérim obrazku. Hloubka u skryté vrstvy depth=3 je ddna
poc¢tem barevnych kanala (zde RGB) [24].

Vrstvy obsahuji rizné pocty priznakovych map. Pfiznaky mohou byt napfiklad rizné
kombinace barev na rtznych mistech obrazu — u ptrikladu krajiny by horni ¢ast obsahovala
modrou barvu a dolni ¢ast spise zelenou.

Jednodimenzionalni konvolu¢ni neuronové sité lze vyuzit napiiklad v analyze zvuku.
Obecné je ale mozné pracovat i nad vicedimenzionalnimi daty — naptiklad v rozpoznavani
obrazu se pouzivaji 2D konvoluéni neuronové sité, kde se pracuje s patches misto se seg-
menty. 3D konvoluéni sité se nékdy pouzivaji pro objemova data (lékafské snimky) nebo
video. Nejsou ale zatim Siroce vyuzivané a jejich architektura je obtizné vizualizovatelna

[35]-
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Kapitola 4

Existujici knihovny, frameworky a
klient-server aplikace

Pro tuto praci jsem nejdiive provedla prizkum existujicich feseni se zaméfenim na mobilni
klient-server aplikace, nabizejici moznosti rozpoznavani objekti v obraze. V této ¢asti jsou
popsény nékteré z nich. V dalsim kroku jsem se zjistovala, zda pro neuronové sité existuje
néjaky dobfe pouzitelny framework nebo knihovna, aby nebylo nutné veskeré potrebné
algoritmy a datové struktury vytvaret od zacatku. Nékteré z téchto knihoven a frameworkt
jsou popsany v sekci 4.2.

4.1 Existujici klient-server aplikace pro mobilni telefony

V mobilnich zafizenich (pfedevsim ve smartphonech, vybavenych fotoaparatem a kame-
rou) je v soucasné dobé diky jejich rostoucim vypocéetnim schopnostem mozné vyuzivat
napiiklad rozsifenou realitu. Ta priddva do obrazu skutecného svéta rizné dalsi prvky,
jako jsou informace o objektu nebo pokyny navigace. Takovato aplikace muZe na strané
serveru rozpoznavat objekty a na strané klienta je sledovat. Je mozné rozpoznavat stacio-
narni objekty, jako jsou naptiklad budovy, i nestacionarni objekty (obaly médii). Zakladni
koncept rozsifené reality se sklada z identifikace objekt redlného svéta, jejich sledovani a
poté rozsifovani scény umélymi objekty. Databaze se typicky nachézi na strané serveru a
potencidlni omezeni spo¢iva v jeji velikosti [41]. RozsiFenou realitu pouzivaji aplikace jako
Layar [26] nebo CamFind [7], zminéné nize. Muze slouzit také pro hry, a to i takové, kdy
se hra¢ musi pohybovat po mésté (napt. aplikace Ingress od Googlu).

Vyuziti detekce a identifikace objektti v obraze u mobilnich zafizeni je mnohem vice.
Dalsi aplikace mohou slouzit k identifikaci produkti, knih, souhvézdi na obloze ¢i vyznam-
nych mist v obraze. Nasleduje popis vybranych mobilnich aplikaci, zaméfenych na detekci
a rozpoznani objektti v obraze.

e Layar je aplikace, umoziiujici propojeni readlného svéta a digitalniho obsahu. Zvlada
jak bézné rozpoznavani budov, tak i pfidavani videi a animaci do ¢lankt v ¢asopisech
a do rizného digitalniho obsahu — tato vlastnost jej déla zajimavym i pro vyuziti v ob-
lasti reklamy. Layar také nabizi uzivatelim moznost vytvorit si vlastni rozsiteni reality
pfidanim vlastnich videi nebo animaci do obréazki, letdkt, plakati, baleni produkti
a podobné, a vznikly obsah pak sdilet na socidlnich sitich. Na internetu je dostupné
velké mnozstvi materiali, které Layar dokaze zpracovat a ,,rozpohybovat“. Z béznych
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objekti jej 1ze vyuzivat kuprikladu k rozpoznani pamatek a dalSich vyznacnych bodu
ve méstech. Zplisob prace s aplikaci je zobrazen na obrazku 4.1.

k

Obrazek 4.1: Aplikace Layar [26].

e Camfind je mobilni aplikace, kterd dokaze rozpoznavat objekty v obraze — jedna
se o zajimavou alternativu textového vyhledavani. Objekt je nejprve vyfocen a poté
CamFind vyuZije technologii vizualniho vyhledavani. Vysledky vyhledavani lze sdilet
s prateli. CamFind je mozné vyuzit napriklad pro vyhledavani produktt v obchodé,
pro které aplikace srovnava ceny, nebo ke ziskani informaci p¥i zameéteni objektivu na
filmové plakaty, restaurace (zobrazeni menu podle loga) apod. Poznavat ale lze také
zvifata nebo budovy. Jako vysledky vyhledavani jsou nabizeny souvisejici obrazky,
pripadné moznosti nakupu vyhledavaného produktu v okoli. Okno aplikace je mozné
vidét na obrazku 4.2.

Obrézek 4.2: Aplikace CamFind [7].

e LookTel Recognizer je aplikace, jez méa slouzit predevsim zrakové postizenym li-
dem jako pomocnik pfi rozpoznavani objektii denni potfeby (balené zbozi, plechovky
s ndpoji, penize, CD, napisy, cedule, priceli obchodi a dalsi). Na zac¢atku je nutné
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aplikaci naudit rozpoznavat pozadované objekty, které se musi nasnimat a pojmeno-
vat. Tuto fazi mize pro zrakové postizeného udélat asistent, nebo lze stdhnout hotové
knihovny objektt, které mezi sebou sdili uzivatelé. Rozpoznavéani v této aplikaci pro-
biha v redlném Case bez nutnosti fotografovani objektu. Jakmile je ve scéné detekovan
objekt z databaze uzivatele, aplikace uzivatele na tuto skutec¢nost upozorni prehranim
namluveného textu k rozpoznanému objektu [28].

LookAtIt [29] je mobilni aplikace, jejimz tcelem je sdileni fotogalerii, obsahujicich
napiiklad nakupované zbozi nebo jiné objekty. Umoznuje také chat mezi uzivateli za
ucelem rychlé rady pii ndkupu. Vyfocené objekty je mozné radit do kategorii, sdilet
s prateli, pridavat k nim popisky, informace o cené a dalsi. Tato aplikace nenabizi
funkce detekce a rozpoznavani objektt v obraze, ale byla vyuzita jako klientska ¢ast
aplikace, vzniklé v ramci této bakalarské prace. Okno aplikace s nékolika fotografiemi
uzivatele je mozné vidét na obréazku 4.3.

Lookatit

#  Michaela Muzikafova
e @
Kiwi.853Apple.145Papaya.001

o)
Litchi.999Apple.000Pomegranate.000
v
Cantaloupe.9990range.000Papaya.000
(o]
Cantaloupe.468Kiwi.459Apple.027

LoJ

Orange.824Apple.110Cantaloupe.043

(o]

172
R>

_0‘

Obrézek 4.3: Aplikace LookAtIt [29].

4.2 Existujici frameworky a knihovny pro hluboké uceni

V soucasné dobé existuje velké mnozstvi knihoven i ucelenych frameworkt pro hluboké
uceni, které lze vyuzit pro ucely detekce a rozpoznani objekti v obraze. Nékteré z nich
jsou vhodné pro specifické tikoly, jiné nabizeji obecnéjsi moznosti vyuziti. Knihovny a fra-
meworky se mezi sebou lisi také implementacnim jazykem a licenci, pod kterou jsou distri-
buovany. Nasleduje stru¢ny popis téch, které byly uvazovany pro tuto bakalafskou praci:

e OpenDeep [37] je knihovna pro hluboké uceni, vyuzitelnd pro komeréni i vyzkumné
ucely. Tato knihovna je vhodna pro obecné pouziti a je napsana v jazyce Python.
Nabizi jak predptipravené modely, tak i moznost vytvoreni vlastnich, véetné podpory
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vipoétt na GPU a CuDNN,

e Torch7 [13] je open-source framework s rozhranim, podobnym Matlabu. Misto ob-
vyklého Pythonu ale pouzivéa skriptovaci jazyk Lua. Umoznuje paralelizaci s pomoci
OpenMP? a CUDA?®. Déle poskytuje rozhrani pro jazyk C pfes LuaJIT kompilator.
Tento framework lze vyuzit také pro vestavéné systémy, véetné moznosti paralelizace
za pomoci CPU a GPU.

e DeepLearning4j [10] je open-source knihovna hlubokého uéeni, napsand pro ja-
zyky Java a Scala. Tato knihovna je zamysSlena pfedevsim pro obchodni prostiedi.
Umoznuje snadné vytvareni prototypu nejen lidem s hlubokymi znalostmi oboru. Na-
bizi rizné typy neuronovych siti véetné konvolu¢nich a lze ji vyuzit naptiklad k roz-
poznavani tvari, hlasovému vyhledavani nebo prepisu rec¢i do textu. Umoznuje béh na
GPU.

e Matlab Image Processing Toolbox [31] je komeréni produkt firmy MathWorks,
nabizejici algoritmy a funkce pro zpracovani a analyzu obrazu, vizualizaci a moznosti
tvorby vlastnich algoritmt. Toolbox umoznuje rizné druhy analyzy obrazu, segmen-
taci obrazu, metody vylepSeni vlastnosti obrazu jako naptiklad redukci Sumu nebo
geometrické transformace. Mnoho z téchto funkci podporuje vicejadrové procesory a
také béh na GPU. Toolbox dokédze pracovat s riznymi typy obrazku véetné HDR
snimkt nebo tomografickych dat.

e OpenCYV je open-source softwarova knihovna, implementovand v C++, ktera se za-
meéruje na pocitacové vidéni a strojové uceni. Knihovna obsahuje pres 2500 optima-
lizovanych algoritmu pocitacového vidéni a strojového uceni. Tyto algoritmy mohou
byt pouzity napriklad pro detekci a rozpoznani obli¢eju, identifikaci objektu, klasifi-
kaci akci ¢loveka ve videich, sledovani pohybu kamery nebo o¢i, spojovani fotografii
pro vytvoreni panoramat ve vysokém rozliSeni a dalsi. OpenCV je vyuzivano jak vel-
kymi firmami, tak riznymi startupy. Poskytuje rozhrani pro C++, C, Python, Javu
a MATLAB.

e Caffe [21] je open-source framework pro hluboké uceni s podporou GPU véetné tech-
nologii CUDA a CuDNN. Framework je napsany v C+-, ale lze jej pouzit i ve spo-
lupraci s Pythonem a MATLABem. Byl vyvinut pfedevsim pro tukoly, tykajici se
pocitacového vidéni, a pro vétSinu z nich vyuZiva konvolucni neuronové sité. Caffe
dosahuje velmi vysokych rychlosti pfi zpracovani obrazt — napriklad s jedinou grafic-
kou kartou typu NVIDIA K40 zvladdne zpracovat pres 60 miliont obrazkt za den (1
ms/obraz pfi inferenci a 4 ms/obraz pfi uceni). Framework zahrnuje nejmodernéjsi
algoritmy hlubokého uceni a také kolekci referencénich modeli. Oddélenim reprezen-
tace modelu od samotné implementace usnadnuje experimentovani s modelem a také
prechody mezi platformami (naptiklad pro nasazeni v cloudovém prostiedi). Caffe je
vyuzivan mnoha velkymi vyzkumnymi projekty, ale také riznymi startupy v oblastech
pocitacového vidéni, zpracovani fe¢i a multimédii.

'Knihovna primitiv pro neuronové sité, akcelerovana pomoci GPU.

2API pro podporu paralelniho programovani.

3Technologie firmy NVIDIA, umoziiujici vyuziti GPU pro béh programii, zapsanych v C, C++ nebo
Fortranu.
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4.3 Caffe framework — format modelu a solver

Calffe framework definuje neuronovou sit za pomoci vlastniho modelového schématu, jehoz
zékladem jsou vrstvy a spojeni mezi nimi. S informacemi pracuje ve formé blobd, predsta-
vujicich jednotné rozhrani paméti. Bloby jsou reprezentovany ¢tyfrozmérnym polem, které
tvori obal okolo zpracovavanych dat a také zajistuje synchronizaci mezi CPU a GPU. Toto
pole v sobé nese data a jejich derivaty v podobé davek nebo obrazki a také parametry
modelu.

Rozméry kazdého blobu jsou N * K * H + W. Cislo N udava velikost zpracovavané
davky dat. Kanal K je dimenze ptiznakt, napt. pro RGB obrazky K bude 3. Parametry
pro kazdy blob se mohou liSit podle typu vrstvy — napfiklad pro konvoluéni vrstvu s 96
filtry o rozmérech 11 % 11 a tfech vstupech bude mit blob rozméry 96 % 3 % 11 * 11.

Vrstvy nabizi velké mnozstvi operaci, obsahuji filtry, pool, prijimaji vnitfni produkty
sité, aplikuji rizné transformace, normalizuji, nacitaji data a poc¢itaji ztratu loss. Vrstva pii-
jima vstup pomoci spodnich propojeni a vystup posild hornimi propojenimi. Kazda vrstva
vyuziva tii dilezité vypocty: setup, forward a backward. Setup znadi inicializaci vrstvy
a jejich spojeni, které probiha pii pocatecni inicializaci modelu. Operace forward pocita
vystup na zadkladé vstupu zdola a predava jej vyssi vrstvé. U operace backward je dan
gradient s ohledem na horni vystup a pocita se gradient s ohledem na vstup, ktery se zasila
nize. Vrstva spocita gradient s ohledem na své parametry a ulozi si jej.

V modelu jsou implementovany dvé rizné Forward a Backward funkce, kazd4a ve varianté
pro CPU i GPU.

Vrstvy maji 2 hlavni tkoly, vyznamné pro funkci sité: doprfedny krok, ktery vezme
vstupy a vyprodukuje vystupy, a zpétny krok, ktery vezme gradient s ohledem na vystup
a spocita gradient s ohledem na parametry a na vstupy, které jsou zpétné propagovany do
predchozich vrstev. Tyto kroky jsou kompozici dopfednych a zpétnych kroku kazdé vrstvy.

Sit definuje funkci a jeji gradient pomoci kompozice vsech vystupi kazdé vrstvy. Zp&tna
kompozice pak pocita gradient za pouziti loss funkce.

Sit je mnoZina vrstev, propojenych do vypocetniho grafu — jedn4 se o orientovany acyk-
licky graf. Caffe se pritom stard o veskeré ¢innosti, vyzadované pro korektnost vSech do-
prednych a zpétnych krokt. Sif zac¢ind vstupni datovou vrstvou, kterd nacita data z disku,
a kon¢i vystupni loss vrstvou, ktera pocité cil tkolu, kterym muze byt napiiklad klasifikace.

Sit je definovana jako mnoZina vrstev a jejich propojeni v modelovacim jazyce. Iniciali-
zace modelu, spousténa pomoci funkce Net: :Init(), sestavuje orientovany acyklicky graf
vytvorenim blobl a vrstev a vola funkci SetUp() pro vrstvy. Net::Init () méa na starosti
také dalsi ukoly, jako je naptiklad ovéreni korektnosti architektury site.

Konstrukce sité je nezavisla na platformé — bloby a vrstvy skryvaji implementacni de-
taily pred definici modelu. Po sestaveni muze sif bézet na CPU nebo na GPU - to lze
ovlivnit pomoci nastaveni prepinace, definovaného v Caffe::mode(), ktery se nastavuje
funkci Caffe: :setmode (). Vrstvy maji odpovidajici CPU a GPU rutiny, které produkuji
identické vysledky.

Model je definovan v prototxt — plaintext protocol buffer schématu. Vytvorené
a naucené modely jsou serializovany jako bindrni caffemodel soubory. Format modelu je
definovan pomoci protobuf schématu v caffe.proto. Caffe pouziva Google Protocol Bu-
ffer kvili efektivni serializaci, srozumitelnému textovému formatu, ktery je kompatibilni
s binarni verzi, a také moznosti efektivni implementace rozhrani v mnoha rtznych progra-
movacich jazycich. Toto vSe pfispiva k flexibilité a rozsiritelnosti modeld, vytvafenych za
pouziti frameworku Caffe [1].
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Solver modelu zajistuje optimalizaci, fesi aktualizace parametri sité, periodicky vyhod-
nocuje miru naucenosti sité a vytvari ,snimky“ (angl. snapshot) aktalniho stavu modelu a
solveru. Déale vytvaii trénovaci sif pro uceni a testovaci sit ¢i sité pro vyhodnocovéani. Pfi
kadé iteraci se pocita vystup, ztrata sité a gradienty. Gradienty jsou pouzity k aktualizacim
parametri. Stav solveru se aktualizuje na zakladé akudlni miry naucenosti sité, historie a
pouzité metody [6].
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Kapitola 5

Realizace

V této kapitole je nejprve popsan postup vybéru prostfedki, pouzitych v ramci bakalarské
prace. Nasleduji informace o navrhu systému vcéetné jeho diagramu. Kapitola pokracuje
informacemi o realizaci jednotlivych soucasti aplikace. Nasleduji idaje o postupu trénovani
sité a o pouzitém datasetu.

5.1 Analyza soucasného stavu

V ramci této bakalarské prace bylo hlavnim cilem vytvofeni klient-server aplikace s vyuzi-
tim vhodné existujici mobilni aplikace, ktera by jako celek dokazala rozpoznévat vybrané
objekty.

Na zacatku prace bylo tfeba provést dikladnou analyzu literatury a existujiciho softwaru
se zamérenim na rozpoznavani objektli v obraze a na tvorbu mobilnich klient-server aplikaci.
Dalsim krokem byla volba vhodného typu objektu pro rozpoznavani a také vhodné detekéni
a rozpoznavaci metody pro vybrany objekt. Jako objekt jsem na zékladé analyzy softwaru
podobného zaméfeni a po zvazeni moznych uplatnéni aplikace zvolila ovoce s cilem, Ze by
aplikace do budoucna pfi vhodném rozsifeni mohla slouzit zrakové postizenym lidem jako
pomocnik pfi nakupovéni (napfiklad u tvarové podobného ovoce).

Poté jsem vybirala detekéni a rozpoznavaci metodu. Nejdiive jsem uvazovala o boosting
algoritmech, popsanych v kapitole 3, ale nakonec jsem zvolila neuronové sité, protoze mne
tato metoda nejvice zaujala. Dalsim divodem bylo, Ze neuronové sité, zminéné v kapitole
3, jsou velice dobre pouzitelné pro rozpoznavani objekt v obraze. Hodi se totiz pravé pro
tkoly, které neni snadné popsat a vyfesit algoritmicky. Pfedev§im konvolu¢ni neuronové
sité, zminéné v sekci 3.8, maji velmi vyhodné vlastnosti pro rozpoznavani objektt v obraze.
Jsou také relativné jednoduché na vytvareni s vyuzitim frameworku.

Pro usnadnéni navrhu a tvorby aplikace jsem provedla pruzkum dostupnych frameworku
a knihoven, vyuzitelnych pro detekci objektt v obraze, jejichZ podrobnéjsi popis se nachézi
v kapitole 4. Z téchto frameworki a knihoven, vhodnych pro neuronové sité, jsou dostupné
jako open-source vSechny kromé nastroje od firmy Matlab. V uzsim vybéru jsem se rozho-
dovala mezi frameworky Caffe, Torch7 a OpenCV.

Na zékladé provedeného prizkumu soucasného stavu, zadjmu o oblast neuronovych siti a
zjisténi dostupnych moznosti jsem si k préaci vybrala z dostupnych frameworkd a knihoven
Caffe framework, protoze podporuje konvoluéni neuronové sité, vhodné pro praci s obrazem,
dale je open-source, mé kvalitni dokumentaci a dosahuje prokazatelné vysokych rychlosti
pri zpracovani obrazu. Obsahuje také predpfipravené modely, vyuzitelné pro vyzkum a
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s moznosti jejich tpravy pro vlastni vyuziti. Nékteré z téchto existujicich modeli byly
natrénovany na databézi projektu ImageNet [10], kterd byla vyuzita i v rdmci této prace.
Caffe framework je také zaméfeny cilené pravé na konvoluéni neuronové sité, narozdil od
OpenCV knihovny, vhodné pro $irsi vyuziti.

Dalsim krokem bylo vhodné navrhnout zpiisob implementace prenosu dat mezi klien-
tem a serverem a pripravit rozhrani serveru, nezbytné pro ovéfeni aplikace. Mobilni ¢ast
vytvorené aplikace by méla dokéazat poridit snimek za pomoci fotoapariatu smartphonu, a
tento pak zaslat na server, kde dojde k dalsimu zpracovani a jeho pfedlozeni neuronové
siti. Nakonec se do mobilni aplikace ze serveru zasle odpovéd s nejvice pravdépodobnymi
klasifika¢nimi tfidami. Jako mobilni aplikace byla vyuZita po domluvé s autory aplikace
LookAtlt, upravena pro ucel této prace a popsand v ¢asti 4. Jadro bakalarské prace pak
tvorila serverova ¢ast a navrh komunikace mezi klientem a serverem.

Posledni fazi prace tvorily experimenty s aplikaci, zahrnujici otestovani ispésnosti neu-
ronové sité pri praci nad siti neznamou databazi. Za timto tcelem jsem navrhla dva expe-
rimenty. V prvnim z nich byla otestovdna mira Gispésnosti rozpoznavani druhd ovoce siti
za pouziti databaze, obsahujici volné dostupné obrazky z databank. V dalsi ¢asti testovani
probihalo na obréazcich, které jsem vyfotila v obchodech a doma. Ziskané vystupy byly sta-
tisticky zpracovany a cely priubéh a vysledky téchto experimentt jsou podrobnéji popsany
v kapitole 6. Kompletni vysledky experimenti lze najit na priloZzeném DVD. Na zavér jsem
se zamyslela nad moznymi rozsifenimi aplikace do budoucna, kterych pfipada v tivahu fada.

5.2 Navrh systému

Za pouziti vybranych vyse zminénych prostredkt pro tvorbu systému bylo mozné navrhnout
klienta a server a dale stanovit zptsob zasilani dat mezi nimi. Komunikaci mezi témito
Castmi systému jsme po dohodé s autory mobilni aplikace LookAtIt navrhli tak, aby se
prenaselo minimum informaci a protokol byl co nejjednodussi. Jeji detaily jsou popsany
nize.

LookAtTt

obrdzek I T
scp
in_close_write
g - oo
incrond < OloZigté http
jméno souboru
Hasifikaéni tfida
jméno
souboru presunuti souboru
; - solver +
frucli.py g > frumon.py ]
jméno souboru

Obrazek 5.1: Diagram vytvoreného systému.
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Cely vytvoreny systém je rozdélen do 6 Casti, které jsou zobrazeny na obrazku 5.1,
kde lze také vidét, jaka data se posilaji mezi riznymi soucastmi systému. Podrobnéji jsou
v8echny casti systému popsany v nasledujicich sekcich.

5.3 Klientska c¢ast aplikace

Po domluvé s autory aplikace LookAtIt, podrobnéji popsané v sekci 4, byla tato aplikace
s nékolika drobnymi Gpravami vyuzita jako klientskéd ¢ast vytvareného systému. Obrazky
se v aplikaci fadi od nejnovéjsiho po nejstarsi a jsou ihned po pofizeni uzivatelem aplikace,
zaloZzenym pro ucel této prace, automaticky nahravany pomoci programu scp na server do
slozky upload pod unikatnimi nézvy. Po klasifikaci obrazku jsou urcené tiidy v LookA-
tIt pro uzivatele, ktery fotografii nahral, zobrazeny v nazvu prislusného souboru po jeho
aktualizaci.

Q B a7 % g 17:28
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Obréazek 5.2: LookAtlt — nahravani obrazku.

Na obrazku 5.2 je mozné vidét pribéh nahriavani prvni fotografie v pofadi na server
(ikona nahravani vlevo nahote) ihned po vyfoceni obrazku. Obrazek 5.3 ukazuje stav, kdy
prisla ze serveru odpovéd s t¥idami klasifikace. Do ndzvu obrazku se ulozi jméno prvnich 3
klasifika¢nich t¥id a pro kazdou tfidu jeji pravdépodobnost. Ta je pro kazdou tfidu zobrazena
ve formatu podilu z celku — vysledek 1.00 pro danou t¥idu znamené 100% pravdépodobnost.
Aby se v aplikaci vysledek zobrazil spravné, zaokrouhluje se na 1 desetinné misto.
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Obrézek 5.3: LookAtIt — odpovéd ze serveru s klasifika¢nimi t¥idami.

5.4 Rozhrani a serverova dast

Mobilni aplikace byla nastavena tak, ze jakmile uzivatel vlozi do polozky novou fotografii,
je tato nahrana na server do adresaie upload. Jméno souboru je vzdy unikatni v rdmci sys-
tému. Ze serveru se poté informace odesila zavolanim skriptu, vytvofenym autory aplikace
LookAtlt, kde se URL adresa sklada z tokenu, ktery je pevné dany s neomezenou ¢asovou
platnosti, dale jména souboru s fotkou ze serveru a v sekci data je odesiland informace.
Skript vraci 0, pokud je vSe v poradku, nebo ¢islo chyby. Informace, odeslana ze serveru
klientovi se vklada k prislusné polozce jako jeji nazev. Pokud nastane problém pii zpra-
covani polozky solverem, do nazvu souboru se ulozi textovy fetézec ,,Chyba zpracovani®.
Poté mize uzivatel vytvorit novou fotografii a zkusit cely proces zopakovat.

Serverova ¢ast aplikace se sklada z nékolika podcéasti. Prvni z nich je tlozisté prichozich
souborii. Na strané serveru se pouziva utilita incrond [27] ke zjisténi, zda do adreséfe pro
obrazky pfibyl novy soubor. Do 1lozisté se ukladaji nové vyfocené fotografie z aplikace
LookAtIt. Obsahuje tii slozky — upload, queue a processed. Po nahrati nového souboru
do slozky upload se spusti skript frucli.py s parametrem, jimz je jméno souboru s jeho
cestou. Tento skript soubor nasledné piesune do slozky queue a skriptu frumon.py predéa
jeho cestu pomoci socketu. Frumon.py poté zavold solver neuronové sité pomoci python
wrapperu. Solver obrazek zpracuje s pouzitim neuronové sité a po tomto procesu vrati sit 5
nejvice pravdépodobnych klasifika¢nich tfid spolu s prislusnymi pravdépodobnostmi. Tyto
tfidy jsou démonem identifikovany (¢islim klasifikacnich t¥id jsou pfifazeny nézvy druhu
ovoce) a v textové podobé nazvu t¥idy jsou pak 3 nejpravdépodobnéjsi t¥idy spolu s procenty
pravdépodobnosti (zaokrouhlené na 1 desetinné misto) zasildny pomoci skriptu zpét do
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aplikace LookAtlt. Cisla t¥id jsou spojena s jejich ndzvy v souboru synsetwords.txt.

5.5 Prubéh trénovani neuronové sité

Pted praci na neuronové siti byl nejdiive na server nainstalovan framework podle navodu,
ktery je mozné najit v ptiloze B. Poté byly vytvoreny vySe popsané soucasti aplikace. Déale
bylo tfeba vytvofit neuronovou sit, kterd se poté trénovala na pripravenych datech. Tato
sit byla poditana automaticky v pribéhu tréninku na zdkladé zadanych parametru.

Vsechny obrazky datasetu byly nejprve zmenseny pomoci skriptu createimagenet.sh
(parametr RESIZE=true) na velikost 256x256, protoze sit se s vyuzitim mensich, jednotné
velkych obrazkt dokaze rychleji a efektivnéji ucit. Rozméry obrazkt navic urcuji velikost
vstupniho vektoru a také pocet neuronti vstupni vrstvy. Poté probéhl vypocet hodnoty mean.
Tento vypocet je implementovan v souboru tools/computeimagemean. cpp. Trénink je na-
vic mozné po jeho preruseni znovu spustit z uréitych bodu jeho postupu — tzv. ,,snapshott,
které ukladaji vSechny potfebné informace pro obnovu daného stavu modelu véetné vSech
potfebnych parametri, ¢ehoz jsem nékolikrat vyuzila pfi problémech se serverem.

7 predptipraveych modeld, které framework Caffe nabizi, jsem vyuzila konfiguraci z mo-
delu ImageNet pro uceni. Nékteré soubory se vytvarely automaticky pfi kompilaci Ca-
ffe a ostatni soubory pochazi ze slozky /caffe/examples, ve které se nachazi priklady
vytvorenych modeld. Pribéh uceni sité lze definovat nastavenim parametri v souboru
solver.protoxt. Mezi tyto parametry patii naptiklad celkovy pocet iteraci, krok uceni,
pocet iteraci, po kterém se aktudlni stav sité testuje na validac¢nich datech a po kterych
se vypisuji do termindalu informace o aktualnim priubéhu a také pocet iteraci, po kterém
se vytvari snimky aktualniho stavu modelu. Hodnoty, které maji vliv na vlastni uceni site,
jsem experimentalné upravovala tak, aby uceni sité konvergovalo a ztrata loss nedosaho-
vala hodnot NAN nebo INF. Pivodni nastaveni téchto parametri odpovidalo jejich nastaveni
v hotovém modelu Zoo [5].

Koneénymi parametry pro sit byly tyto:

e Interval testu na validacnich datech je 1000 iteraci.

e Learning rate 0.002.

Vytvoreni snapshotu modelu a solveru po kazdych 10000 iteracich.

Celkovy pocet 400000 iteraci.

Vyuziti GPU pro vypocty.

Sit byla vytvarena na serveru s OS Ubuntu 14.04.2 LTS a trénovana s vyuzitim GPU.
Puvodni grafickd karta NVIDIA GeForce GT 610 ale nestacila, protoze by s ni trénink
trval prilis dlouho, a tak byla na serveru vyménéna za NVIDIA GeForce GTX 460, ktera
podporuje také technologii cuDNN. Procesor serveru je Intel Core 2 Quad@2.4 GHz. Hotova
natrénované sif je k dispozici na pfilozeném DVD.

5.6 Dataset

Pro spravné uceni neuronové sité je nutny kvalitni dataset. Pro neuronovou sit, vytvore-
nou za ucelem této bakalarské prace, byla vyuzita ¢ast datasetu z projektu ImageNet,
vytvareného pod hlavickou Stanfordské univerzity. Databaze tohoto projektu obsahuje pres
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15 miliont lidmi klasifikovanych obrazki, rozdélenych do vice nez 22000 klasifikac¢nich t¥id.
Z nich bylo vybrano 11 t¥id, obsahujicich pozadované druhy ovoce, a odtud pochézi vSechna
trénovaci i valida¢ni data, vyuzita pro tvorbu a trénink sité. Jelikoz Caffe funguje tak, ze
po urcitém poctu iteraci v pribéhu tréninku sité ovéfuje aktualni ispésnost modelu pomoci
validac¢nich dat, bylo nutné hned na zacatku prace sesbirat jak trénovaci, tak i validacni
data.

Obrazek 5.4: Priklady obrazku z datasetu.

Trénovaci vstupy jsou popsany v souboru train.txt, validaéni v souboru val.txt, a
to pomoci nazvu souboru s cestou a prislusné klasifikacnich tfidy. Trénovaci data se nachézi
ve slozce imagenet/train, kde je v podslozkach rozdéleno ovoce podle druhti. Valida¢ni
data se vSechna spole¢né nachdazi ve slozce imagenet/val. V souboru synset_words.txt
je popsano mapovani mezi podslozkami trénovacich dat a nazvy klasifikac¢nich t¥id.

Druh ovoce Trénink | Test I Test 11
Granatové jablko 501 32 Nedostupné
Lici 633 11 Nedostupné
Kiwi 935 30 14
Papija 529 10 Nedostupné
Cantaloupe 539 36 Nedostupné
Citron 535 30 10
Pomeranc 861 30 22
Jahoda 1017 30 30
Malina 609 31 12
Bortvka 450 30 4
Jablko 696 30 27

Tabulka 5.1: Pocty obrazkt ovoce pro jednotlivé ¢asti datasetu.

V puvodni trénovaci sadé bylo zahrnuto celkem 7305 obrazkt. Mezi nimi byly jak fo-
tografie samostatného ovoce daného druhu a to z riznych (hla i vzdalenosti od objektivu
fotoaparatu, tak i fotografie vétsiho poc¢tu kusit daného druhu ovoce i riizné bedny nebo re-
galy s ovocem, které se podobaji zpusobu vystaveni ovoce v obchodech. Priklady fotografii
z datasetu jsou na obrazku 5.4. Pocty obrazkid v jednotlivych ¢astech datasetu a v datase-
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tech pro experimenty shrnuje tabulka 5.1. Valida¢ni obrazky, kterych bylo pouzito celkem
1100, byly vybrany ze slozek, obsahujicich testovaci data. Testovaci dataset pro prvni expe-
riment obsahoval 300 obrazki, sesbiranych z neplacenych fotobank'. Nékteré méné obvyklé
druhy ovoce mély pro prvni testovaci dataset mensi mnozstvi obrazkt, protoze se na jmeno-
vanych fotobankach témér nevyskytovaly (byly k nalezeni pouze na placenych fotobankéch).
Dataset pro druhy experiment mél celkem 119 obrazki.

Po natrénovani sité s vyuzitim datasetu ImageNet bylo dosazeno pomérné slusnych
vysledkti rozpoznavani pii testovani sité v ramci prvniho experimentu. Nasledujici fazi
tvoril druhy experiment, pfi kterém jsem testovala sit na vlastnich obrazcich. Tyto obrazky
jsem sesbirala pomoci mobilniho telefonu. Obrazky uz nebyly vSechny tak kvalitni jako
ty v datasetu pro prvni experiment, a to kvuli riznym svételnym podminkam, obc¢asné
neostrosti apod. Druhy, u kterych nebyl dostatek nafocenych obrazki, protoze se prilis
neprodévaji nebo pro né nebyla sezéna v dobé sbéru dat, maji mnozstvi obrazk® nizsi.
Priklady fotografii z tohoto datasetu jsou na obrazku 6.2.

ITémito fotobankami byly www.freeimages.com, www.stockvault.net a www.commons.wikimedia.org.

30


http://www.freeimages.com
http://www.stockvault.net
http://www.commons.wikimedia.org

Kapitola 6

Experimenty

Experimenty byly rozdéleny do 2 ¢asti. V prvni z nich bylo cilem otestovat Gspésnost rozpo-
znavani vybranych 11 druhti ovoce se siti, natrénovanou s vyuzitim datasetu ImageNet. A¢-
koliv Caffe pii rozpoznavani objektt vypisuje 5 nejvice pravdépodobnych klasifikac¢nich tfid
spolu s percentualni pravdépodobnosti pro kazdou z nich, tispésné rozpoznani u konkrét-
niho druhu ovoce znamenalo, ze byla spravné tfida mezi prvnimi tfemi polozkami z tohoto
seznamu. Tyto t¥idy jsou totiz zasilané uzivateli mobilni aplikace.

Druhy experiment spocival v ovéfeni sité na vlastnoruéné vytvorenych obrazcich. V dalsi
Casti nasleduje popis provedenych experimentii. UspéSnosti pro jednotlivé ¢asti datasetu
jsou zaznamenany v tabulce 6.1. Podrobné vysledky experimenti byly pro jejich rozsahlost
umistény na ptilozené DVD.

6.1 Experiment s datasetem z fotobank

Prvni experiment spocival v natrénovani sité s vyuzitim datasetu ImageNet, ktery je popsan
v sekci 5.6, a jejim ovéfeni na testovaci sadé dat. Pivodni dataset byl jesté pied tréninkem
ru¢né protiidén pro odstranéni nerelevantnich obrazkid. Déle bylo vyuzito logovaciho sou-
boru pro sledovani pribéhu klasifikace obrazkt z testovaci sady dat, zaslanych do slozky
upload. Z vysledki lze vyvodit, Ze pokud jsou siti predlozeny kvalitni obrazky z databanky
focené za dobrych svételnych podminek a o dostateéném rozliseni, sif ma pomérné vysokou
ispésnost rozpoznavani pro zkoumané druhy ovoce.

Na obrézku 6.1 jsou uvedeny piiklady fotografii, které byly spravné (prvni fadek) a
Spatné (druhy fadek) klasifikovany pro 5 vybranych druhti ovoce véetné procent pravdé-
podobnosti pro prvni 3 t¥idy. Z této ukazky byly pouze borivky s naprostou jistotou kla-
sifikovany do jediné tfidy. Je vidét, Ze klasifikace funguje pomérné presné pro pozadované
obrazky, a hife rozpoznava ty s horsimi svételnymi podminkami nebo ty, které obsahuji
dalsi rusivé prvky jako matouci pozadi, nezvyklé objekty apod. U boriivek nebyl rozpoznan
obrazek s vétvickou, protoze téchto obrazkt v trénovaci sadé nebylo ponechano mnoho,
jelikoz neodpovidaji zaméteni aplikace.

Vysledky experimentu se nachazi v tabulce 6.1. Z ni je vidét, ze pro prvni experiment
byly dokonce 3 druhy rozpoznany se stoprocentni tispésnosti, a u zddného druhu neklesla
spé&snost rozpoznavani pod 80%.
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| »
Apple-— 83,690% Blueberry - 100% Pomegranate - 85,293% Raspberry - 99,986% Lemon - 99,899%
Pomegranate - 6,581%, Apple - 14,079% Strawberry - 0,01% Orange - 0,100%
Papaya - 5,298% Litchi-0,32% Litchi - 0,004% Apple - 0,001%

Strawberry - 89,;575% Kiwi - 99,004% 7 Orange - 99,943% Pomegranate - 62,052% Apple - 39,974%

Raspberry - 07,089% Apple - 0,968% Cantaloupe 0,054% Strawberry - 29,285'% Blueberry - 27,428%
Litchi - 1,409% Papaya - 0,026% Papaya - 0,001% Orange - 5,03% Cantaloupe - 12,544%

Obrazek 6.1: Priklady klasifikace pro vybrané fotografie.

6.2 Experiment s vlastnim datasetem

Druhy experiment spocival nejdiive v pripravé nového datasetu sesbiranim fotografii v ob-
chodech a doma s vyuzitim aplikace LookAtIt. S touto databazi bylo opét provedeno vy-
hodnoceni Gspésnosti rozpoznavani. JelikoZz pro nékteré druhy ovoce v dobé tvorby tohoto
datasetu nebyla sezéna a jiné se prili§ neprodavaji, byly ovéfeny pouze v ramci prvniho ex-
perimentu. Vysledky experimentu shrnuje tabulka 6.1. Uspé&Snost rozpoznavani byla oproti
prvnimu experimentu nizsi, naptiklad u malin, nafocenjch predevsim v krabickach v ob-
chodé. V tomto datasetu byly také méné kvalitni nebo i rozmazané snimky.

Obrazek 6.2: Priklady obrazkia z vlastniho datasetu.
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6.3 Zavér z experimentu a moznosti budouciho rozsireni apli-
kace

Navrzené a vySe popsané experimenty prokazaly, Zze pokud uZivatel mobilni aplikace vyfoti
a predlozi neuronové siti kvalitni snimky, je Gispésnost rozpoznavani pomérné vysoka. Pro
oba experimenty byla u 3 druhfi Usp&snost rozpoznavani dokonce 100%. V ramci prvniho
experimentu navic ispésnost neklesla pod 80% a byla celkové vyssi, neZ v pripadé dru-
hého experimentu. To je dano kvalitou fotografii, jelikoZ pro prvni experiment byly pouzity
fotografie z fotobank, kdeZto ve druhém byly vytvorfeny vlastni. V pripadé experimentu
s vlastnimi fotografiemi GispéSnost rozpozndvani kromé jednoho druhu neklesla pod 50%.
Neuronova sit v aktudlnim stavu by tedy mohla byt dobie pouzitelnd pro rozpoznavani vy-
branych druht ovoce. Pro statisticky vyznamnéjsi vysledky by bylo tfeba predevsim dataset
druhého experimentu rozsitit o desitky az stovky dalsich polozek.

Druh Uspésnost E1 | Uspésnost E2
Granéatové jablko 90,63% Nedostupné
Lici 100% Nedostupné
Kiwi 100% 57,14%
Papéaja 100% Nedostupné
Cantaloupe 97,22% Nedostupné
Citron 86,67% 100%
Pomeranc 93,33% 100%
Jahoda 96,67% 93,33%
Malina 83,87% 25%
Bortivka 96,67% 100%
Jablko 80% 62,96%

Tabulka 6.1: Shrnuti experimentt

Moznosti dalsiho rozsifeni vytvorené aplikace je mnoho a jejich vybér by zalezel prede-
v§im na zpusobu dalsiho vyuziti aplikace. Celkové by bylo mozné rozsirit dataset o dalsi
druhy ovoce, jako jsou naptiklad exotické druhy, které se u nas prilis nevyskytuji a lidé mo-
hou mit s jejich poznavanim pii ndkupu problémy. Slo by také piidat dalsi metodu detekce
a rozpoznavani objektt v obraze, aby se zvysila presnost klasifikace. Prakticky neustale pak
lze rozsirovat trénovaci dataset co do pocétu snimkt a to naptiklad za pouziti téch, které
by uzivatelé v ramci zpétné vazby pii Spatném rozpoznani druhu vraceli na server s urce-
nou spravnou klasifika¢ni tfidou. Déle by také bylo mozné, aby po zpracovani obrazku byl
tento premistén do slozky processed, a na zakladé Gspésnosti klasifikace by se s nim mohly
provadét dalsi kroky (napf. pouzit jej k dalsimu uceni sité). Aplikaci by také slo rozsitit ve
sméru vyuziti pro zrakové postizené, aby jim pomadhala jako radce pri nakupu.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat predevSim serverovou ¢ast aplikace
s klient-server architekturou, vyuzitelnou pro rozpoznavani objektd v obraze. Tento za-
mér se podarilo splnit. Nejdiive jsem se seznamila s dostupnou literaturou a softwarem se
zaméfenim na detekci a rozpoznani objektii v obraze a na tvorbu mobilnich klient-server
aplikaci, pfi¢emz jsem na zacatku uvazovala o detekci obliceji nebo aut. Po dalsim pte-
mysleni jsem ale jako objekt zajmu zvolila druhy ovoce, protoze takovato aplikace by se
mohla hodit naptiklad pfi ndkupu zbozi v obchodé nebo po vhodné upravé jako pomocnik
nevidomych pfi ndkupu. Jako metodu detekce a rozpoznani objekti v obraze jsem zvolila
umeélé neuronové sité, které meé zaujaly svymi vlastnostmi, diky nimz jsou vhodné pro rozpo-
znavani objektli v obraze. Z mnozstvi framework a knihoven, které pracuji s neuronovymi
sitémi, jsem k praci zvolila framework Caffe, protoze ma kvalitni dokumentaci a dosahuje
vysokych rychlosti pri zpracovani obrazu.

Vysledkem préace je mobilni klient-server aplikace, zahrnujici na strané serveru umélou
neuronovou sit, vytvofenou za pouziti frameworku Caffe, dale rozhrani serveru a také exis-
tujici mobilni aplikaci LookAtlt, pfizptsobenou pro ucely prace. Nasledovalo ovéreni fun-
kénosti aplikace pomoci experimenti, jez prokézaly, Ze pokud jsou siti pfedlozeny kvalitni
fotografie, je rozpoznavaci schopnost pomérné vysoka. Funkénost aplikace byla béhem ex-
perimentt demonstrovana na dvou sadach dat, které jsou k nalezeni na ptiloZzeném CD.

V prubéhu prvniho experimentu s datasetem z fotobank bylo dosazeno u 3 druht do-
konce stoprocentni tispésnosti rozpoznavani. U ostatnich druhti neklesla tspésnost rozpo-
znévani pod 80%. Pfi druhém experimentu s vlastnimi fotografiemi bylo dosaZeno stopro-
centni Uspésnosti rozpoznavani také u 3 tiid a u ostatnich zkoumanych tfid kromé malin
se uspésnost rozpozndvani pohybovala nad 50%. Z toho je vidét, ze je tato neuronovd sit
dobfe prakticky pouzitelna pro rozpoznavani 11 vybranych druhti ovoce, a to i pro vlastni
fotografie uzivatele, které mohou byt neostré nebo méné kvalitni podobné jako nékteré
fotografie z datasetu druhého experimentu.

Tato bakalafskd prace mi umoznila udélat si hlubsi pfedstavu o oborech detekce a
rozpoznani objektd v obraze a ziskala jsem nové védomosti z oblasti neuronovych siti.
oCekavala, nakonec jsem si s nim ale poradila a navrzené feseni funguje efektivné, jak
prokézaly experimenty v sekci 6.

V préci bych rdda dale pokracovala pfidanim dal$i rozpoznavaci metody (napfiklad
jednoho z boosting algoritmil, zminénych v sekci 3), kterd by v kombinaci s neuronovou
siti vedla k jesté vyssi tispéSnosti rozpoznavani objekti v obraze. Také by bylo zajimavé
rozpoznavat exotické ovoce, které u nas neni prili§ bézné. V praci bych také jisté mohla
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pokracovat smérem vytvoreni aplikace pro nevidomé, ale toto zaméteni by jesté vyzadovalo
ziskani znalosti, tykajicich se vyvoje aplikaci pro nevidomé.
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Dodatek A

Obsah DVD

Elektronicka verze bakalarské prace

e Neuronové sit s potfebnymi soubory

Uzivatelsky névod k programu

Databaze snimku k experimentim

Kompletni vysledky experimentti ve formatu PDF
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Dodatek B

Postup instalace frameworku Cafte

Caffe framework zahrnuje rozhrani pro Python (pycaffe) i pro MATLAB. Framework lze
nainstalovat a pouzivat na systémech Ubuntu 14.04 a 12.04, MAC OS X 10.10/10.9/10.8,
AWS a na dalsich linuxovych distribucich, kterymi jsou RHEL, Fedora a CentOS. Instalace
vyzaduje nékolik prerekvizit:

e knihovnu CUDA pro pouziti Caffe v GPU rezimu (nejlépe ve verzi 7.0, popf. verze
5.0, 5.5 a 6). Caffe vyzaduje CUDA nvcc kompilator pro kompilaci GPU kédu, a také
CUDA ovladac¢ pro GPU. Caffe 1ze akcelerovat pomoci NVIDIA cuDNN.

e BLAS knihovnu, nutnou pro back-end pro maticové a vektorové vypocty. Lze vybrat
z riznych implementaci této knihovny — ATLAS, Intel MKL ¢i OpenBLAS.

e C++ knihovny Boost verze 1.55 nebo vyssi.
e OpenCV verze 2.4 véetné podpory verze 3.0.
e protobuf, glog, gflags.

e knihovny hdf5, leveldb, snappy, lmdb.

Pro Pycaffe (Python Caffe) je tfeba Python verze 2.7 nebo 3.3+, numpy (ver. 1.7 a vyssi),
boost.python. Pro MATLAB Caffe je potfebny MATLAB spolu s mex kompilatorem.

B.1 Kompilace Caffe frameworku

Po instalaci a zprovoznéni vSech prerekvizit lze kompilovat Caffe. Je nutné upravit soubor
Makefile.config tak, aby obsahoval korektni cesty. Piivodni nastaveni by mélo fungovat,
ale pfi pouziti Anaconda Pythonu je tfeba odkomentovat relevantni fadky v souboru. Pro
cuDNN akceleraci je nutné v souboru Makefile.config odkomentovat USE_CUDNN:=1 pfe-
pina¢. P¥i béhu Caffe na CPU sta¢i odkomentovat fadek CPU_ONLY:=1 ve stejném souboru.
Pro kompilaci wrappert pro Python a MATLAB je tfeba pouzit prikazt make pycaffe,
respektive make matcaffe. Je nutné mit nejdiive nastavené MATLAB a Python cesty v sou-
boruMakefile.config. Pro distribuované vypocty je tfeba pouzit piikaz make distribute,
ktery vytvori adresaf s nazvem distribute se vSemi Caffe hlavickami, zkompilovanymi
knihovnami, binarnimi a dalsimi soubory, které jsou potiebné pro distribuci na jina zafi-
zeni. Pro rychlejsi sestaveni je mozné pouzit paralelni kompilace pomoci prikazu make all
-j8, kde 8 je pocet paralelnich vladken pro kompilaci (napfiklad pocet jader procesoru).
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