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Abstrakt 
Tato b a k a l á ř s k á p r á c e se z a b ý v á n á v r h e m a i m p l e m e n t a c í aplikace typu klient-server, k t e r á 
umožňu je r o z p o z n á n í o b j e k t ů v obraze a využ ívá již existující mob i ln í aplikaci . V teore t ické 
čás t i jsou nejprve p o p s á n y rozdí ly l idského a poč í t ačového vidění , dá le detekce a rozpo­
znán í o b j e k t ů vče tně v y b r a n ý c h metod. Dalš í sekce obsahuje popis u m ě l ý c h n e u r o n o v ý c h 
sítí , k t e r é byly pro p rác i h louběj i na s tudovány , spolu s jejich v y u ž i t í m k r o z p o z n á n í ob­
j e k t ů . Nás leduj í informace, týkaj íc í se v y b r a n ý c h mobi ln ích apl ikací pro r o z p o z n á n í o b j e k t ů 
v obraze, zakončené p ř e h l e d e m f rameworků a knihoven, umožňuj íc ích p rác i s n e u r o n o v ý m i 
s í těmi . Z nich by l k p rác i zvolen Caffe Framework. D á l e je p o p s á n p r ů b ě h n á v r h u a řešení 
a v y t v o ř e n ý s y s t é m vče tně e x p e r i m e n t ů a d a t a s e t ů , p o u ž i t ý c h k ověření jeho funkčnost i . 

Abstract 
This bachelor's thesis deals w i th design and implementat ion of client-server applicat ion for 
object recognition wi th the use of existing mobile application. Theoret ical part describes 
the differences between human and computer vision, followed by information about object 
detection and recognition wi th selected methods. The next section provides a detailed over­
view of artificial neural networks, which were used for this work, w i th their qualities for 
object recognition. Fol lowing part examines selected mobile applications for object recogni­
t ion, followed by existing frameworks and libraries w i th focus on artificial neural networks. 
A m o n g these, Caffe Framework was selected for the work. The next section illustrates the 
progress of design and implementat ion and describes the system, along wi th experiments 
and dataset used to prove its functionality. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Poč í t ače , p o t a ž m o f o t o a p a r á t y pro n á s v dnešn í d o b ě hra j í z á sadn í rol i a m á l o k d o by si 
dokáza l p ř e d s t a v i t svůj život bez nich. Jejich sílu a schopnosti m ů ž e m e v mnoha p ř í p a d e c h 
využ í t v n á š p rospěch . D e n n ě p ř i cház íme do s tyku s okoln ím svě tem, ve k t e r é m jsme s tavěn i 
p řed úkol r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů - i s t í m t o úko lem n á m mohou p o č í t a č e pomoci . Člověk 
dokáže naprosto př i rozeně p o z n á v a t r ů z n é z n á m é i n e z n á m é objekty bez ohledu na jejich 
velikost, u m í s t ě n í v z o r n é m pol i nebo úhe l pohledu, a p o z n á v á t a k é objekty, k t e r é do zo rného 
pole nezasahuj í celé. P r o p o č í t a č ale nen í p o d o b n ý úkol v ů b e c samozře jmý, a p rávě proto 
se touto problematikou z a b ý v á obor poč í t ačového vidění . 

Poč í t ačové v idění je v dnešn í d o b ě jednou z velmi za j ímavých a rychle se rozvíjejících 
oblas t í l idského z k o u m á n í . D íky r o s t o u c í m v ý p o č e t n í m schopnostem je m o ž n é r ů z n é ú lohy 
poč í t ačového vidění p r o v á d ě t č ím dá l rychleji a efektivněji , což rozšiřuje možnos t i jeho da­
lšího využ i t í . S p o m o c í s t ro jového učení a poč í t ačového vidění je již dnes m o ž n é n a p ř í k l a d 
v y t v á ř e t a u t o n o m n í vozidla, s c h o p n á provozu bez nehod, ov l áda t roboty, p rozkoumáva j í c í 
cizí planety, analyzovat med ic ínská data do nej větš ích de t a i l ů a v y k o n á v a t m n o h é dalš í čin­
nosti, o k t e r ý c h se l idem j e š t ě p ř e d někol ika dese t i l e t ími ani nesnilo. Síly t ě ch to o b o r ů lze 
využ í t nejen v mnoha různých vědeckých odvě tv ích , ale i pro z á b a v u (ov ládání her pohy­
bem). Hranice jejich využ i t í jsou u r č e n é pouze v ý p o č e t n í m i kapaci tami m o d e r n í c h p o č í t a č ů , 
naš imi schopnostmi a fantazi í , t a k ž e se s k a ž d ý m dnem a s k a ž d ý m da l š ím v ý z k u m e m po­
souvaj í dále . 

Poč í t ačové v idění i s t ro jové učení mohou t a k é sloužit pro p rak t i cké úkoly, j a k ý m i jsou 
kontrola p rocesů , automatizace v ý r o b y nebo r ů z n é typy r o z p o z n á v á n í (kouřové čidlo, kame­
rový s y s t é m ) . Jejich p ř í s t u p y mohou l idem p o m á h a t s bezpečnos t í (detekce a r o z p o z n á n í 
dop ravn í ch značek v k a m e ř e auta), s o s t ř e n í m u f o t o a p a r á t u (detekce obl ičejů) , výzku­
mem ( rozpoznán í d r u h ů rostl in, tomograf ické sn ímky) nebo mohou asistovat n a p ř í k l a d zra­
kově p o s t i ž e n ý m o s o b á m př i orientaci ve světě , k t e r á by pro ně j inak byla velmi ob t í žná . 
K tomuto účelu slouží r ů z n é aplikace pro rozpoznáván í p ř e d m ě t ů , textu nebo pro hlasové 
ov ládán í poč í t ače . 

Obor r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze m ě zaujal, p r o t o ž e je fascinující, k č e m u v š e m u 
je m o ž n é tuto oblast využ í t . R o z p o z n á v a t lze t é m ě ř cokoliv od poznávac ích značek aut 
přes v ý z n a m n é budovy ve m ě s t ě až po druhy ovoce. Pos ledn í j m e n o v a n é m ů ž e bý t d o b ř e 
využ i t e lné v p o d o b ě n á k u p n í aplikace pro zrakově pos t i žené osoby a m ů ž e j i m tak pomoci 
př i n á k u p u . 

N á v r h a implementace p o d o b n é aplikace, sloužící k r o z p o z n á v á n í ovoce, je c í lem t é t o 
baka lá ř ské p ráce . H lavn í snahou př i vývoj i by la j e d n o d u c h á obsluha aplikace ze strany 
uživate le , efekt ivní komunikace j edno t l i vých čás t í aplikace a co nejlepší ú spěšnos t aplikace 
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při r ozpoznáván í v y b r a n ý c h d r u h ů ovoce. 
P r á c e je č l eněna nás l edovně . V následuj íc í kapitole jsou shrnuty nej důleži tějš í infor­

mace, týkaj íc í se a k t u á l n í situace v oblastech detekce a r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze 
vče tně s rovnán í l idského a poč í t ačového v idění . V kapitole 3 jsou p o p s á n y nejdůleži tě jš í 
pojmy, vz tahuj íc í se k oblasti r ozpoznáván í o b j e k t ů v obraze a t a k é k u m ě l ý m n e u r o n o v ý m 
s í t ím s m o ž n o s t m i jejich využ i t í v t é t o oblasti . K a p i t o l a 4 popisuje existující knihovny a 
frameworky, umožňuj íc í efektivní tvorbu u m ě l ý c h n e u r o n o v ý c h sítí , a dá le p o j e d n á v á o exis­
tuj ících mobi ln ích klient-server apl ikacích se z a m ě ř e n í m na rozpoznáván í o b j e k t ů v obraze. 
V kapitole 5 je p o p s á n n á v r h a implementace výs ledné aplikace a t a k é p o u ž i t á sada obrazo­
vých dat, se kterou aplikace pracuje. K a p i t o l a 6 obsahuje popis e x p e r i m e n t ů , p rovedených 
s apl ikací . Pos ledn í čás t p r á c e zahrnuje diskuzi dosažených výs ledků a m o ž n o s t i da l š ího 
pokračován í p ráce . 
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Kapitola 2 

Počítačové a lidské vidění 

V t é t o kapitole jsou p o p s á n y zák ladn í informace, týkaj íc í se poč í t ačového vidění , strojo­
vého učení , a dá le l idského a poč í t ačového v n í m á n í svě ta . Pos ledn í čás t kapitoly obsahuje 
zák ladn í informace o klasifikaci. N e j e d n á se o ú p l n ý přeh led , ale pouze o s h r n u t í kl íčových 
informací , dů lež i tých pro tuto baka l á ř skou prác i . 

Detekce a r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze je v současné d o b ě na t akové ú rovn i , jež 
umožňu je jejich p rak t i cké využ i t í v mnoha oblastech l idské č innos t i . V state-of-the-art 
p ř í s t u p e c h se dnes využ ívá mnoho různých metod detekce a r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v ob­
raze, mezi něž p a t ř í t a k é umě lé neu ronové sí tě , p o p s a n é v kapitole 3. Sí tě již proš ly ve lkým 
v ý v o j e m a jsou velmi d o b ř e použ i t e lné pro rozpoznáván í o b j e k t ů v obraze t a k é d íky algo­
r i tmu z p ě t n é propagace, k t e r ý v z n i k l v 80. letech m i n u l é h o s to le t í . T y t o s í tě jsou h l a v n í m 
p ř e d m ě t e m p ráce . 

Ačkoliv je na t rhu dnes velké m n o ž s t v í mobi ln ích klient-server apl ikací s r ů z n ý m i za­
m ě ř e n í m i v oblasti detekce a rozpoznáván í o b j e k t ů v obraze, ch tě la jsem si sama vyzkouše t 
n á v r h a implementaci p o d o b n é aplikace s t í m , že by pozděj i mohla sloužit z rakově pos t iže­
n ý m l idem př i v ý b ě r u ovoce nebo i zeleniny v o b c h o d ě . Několik existuj ících apl ikací pro 
rozpoznáván í o b j e k t ů v obraze je p o p s á n o v kapitole 4, kde je uvedena i p o d o b n ě z a m ě ř e n á 
aplikace, p o m á h a j í c í s l epým l idem s r o z p o z n á v á n í m o b j e k t ů denn í po t řeby . 

2.1 Počítačové vidění a strojové učení 

Poč í t ačové v idění je obor, spada j íc í pod u m ě l o u inteligenci. J e d n á se o oblast, snažící se po­
psat svět , zachycený na fotografiích nebo videích, a rekonstruovat ve 2D i 3D jeho vlastnosti 
(nap ř ík l ad tvary p ř e d m ě t ů , rozložení barev či osvě t len í ) . Součás t í tohoto procesu m ů ž e bý t 
i detekce o b j e k t ů v obraze a jejich rozpoznáván í . D íky p o r o z u m ě n í vlastnostem reá lného 
světa , obrazu a senzoru (nap ř . kamera) je m o ž n é z obrazu vyvozovat už i t ečné informace, 
j a k ý m i jsou n a p ř í k l a d velikost p ř ekážky p ř e d m o b i l n í m robotem na M a r s u , identi ta osoby, 
kon t ro lované h l ídac ím s y s t é m e m [ ] nebo poloha n á d o r u př i s n í m á n í t ě la magnetickou 
rezonanc í [15]. Poč í t ačové v idění m á dnes velmi široké využi t í , jako je n a p ř í k l a d 3D mode­
lování [13], zobrazován í l ékařských dat [2], biometrie [ ], r ozpoznáván í gest [ ] či ř ízení 
dopravy v r e á l n é m čase [12]. 

S oborem poč í t ačového vidění úzce souvisí i další podoblast u mě lé inteligence - s t ro jové 
učení . Tato oblast je n ě k d y o z n a č o v á n a t a k é jako s ta t i s t i cké učení nebo rozpoznáván í vzorů . 
Zabývá se algoritmy, k t e r é se dokáž í uči t z p řed ložených dat, p ř ičemž učení v tomto kon­
textu z n a m e n á , že se v y t v o ř e n é programy chovají u r č i t ý m p o ž a d o v a n ý m z p ů s o b e m , aniž by 
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k n ě m u byly expl ic i tně n a p r o g r a m o v á n y . S t ro jové učení souvisí t a k é se statist ikou a dobý­
v á n í m zna los t í a jeho metody se používa j í n a p ř í k l a d v rozpoznáván í řeči a p s a n é h o textu či 
v b iomedic ínské informatice ( sys t émy pro podporu rozhodován í ) , r obo t í ce a mnoha dalš ích 
oblastech [33]. 

2.2 Fáze lidského zrakového vnímání a počítačového vidění 

I když je pro člověka v n í m á n í okolního svě ta s u b j e k t i v n ě naprosto p ř i rozenou záleži tos t í , 
pro mozek to nen í tak j e d n o d u c h é a proto šedá k ů r a mozková , zpracovávaj íc í zrakové vjemy, 
zab í r á p ř ib l ižně 2/3 mozku. Zrakové v n í m á n í je dů lež i té pro získávání informací o okoln ím 
p ros t ř ed í n a p ř í k l a d za úče lem nalezení potravy, v y h n u t í se p řekážce či identifikaci hroz íc ího 
nebezpeč í [1]. 

Lidské zrakové v n í m á n í lze rozděl i t do fází detekce, diskriminace, a identifikace o b j e k t ů . 
Detekce objektu označuje u rčen í jeho v ý s k y t u v z o r n é m pol i . Diskr iminace je pak rozl išením 
mezi vě t š ím p o č t e m o b j e k t ů , jako n a p ř í k l a d př i h l edán í mince v peněžence . Identifikace 
objektu znač í u rčen í identity objektu, n a p ř í k l a d r o z p o z n á n í člověka na fotografii. T y t o t ř i 
roviny se však v praxi čas to prol ínaj í . 

P ř i detekci, d iskr iminaci a identifikaci o b j e k t ů je s tá le člověk daleko p ř e d poč í t ač i , 
ačkoliv p o č í t a č e ma j í mnohem vyšší p rocesn í kapacity. Je to z d ů v o d u po tenc iá ln í ch n á s t r a h , 
k t e r é v idění ský tá , k n imž p a t ř í následuj ící : 

• P ř e v o d z 3D do 2D n e v y h n u t e l n ě p ř ináš í z t r á t u informace kvůl i vlastnostem perspek­
t ivn í transformace. 

• Je n u t n é zahrnout interpretaci. 

• V k a ž d é m obraze je obsažen pouze lokální pohled; je v šak n u t n é pohl íže t na věci t aké 
g lobálně , p ř i čemž l idský mozek je schopný si doplnit a domyslet podobu o b j e k t ů , 
k t e ré i jen z čás t i zasahuj í do zo rného pole. 

K ú s p ě š n é m u r o z p o z n á n í objektu je dá le n u t n é disponovat v mysl i d o s t a t e č n ě š i rokým 
p a m ě ť o v ý m asoc iačn ím skladem, k t e r ý obsahuje m o ž n é tvary, velikosti a dalš í vlastnosti 
každého z n á m é h o objektu. S t í m t o skladem jsou objekty v z o r n é m pol i po rovnávány . Člověk 
čas to objekty r o z p o z n á v á p rávě podle tvaru, k t e r ý je specifikuje. V n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h se 
ale využíva j í i j iné indicie, jako je n a p ř í k l a d vzor srsti nebo barva kůže u zv í řa t . Určující 
m ů ž e bý t i poloha objektu vzhledem k celkovému kontextu (např . u m í s t ě n í k l i ky na dveř ích) 
nebo typ ický pohyb objektu (nap ř . m o t ý l v letu) [50]. 

Poč í t ačové v idění se pokouš í p o r o z u m ě t scéně, kterou l idské oko v n í m á naprosto sa­
mozře jmě , ať už se j e d n á o výše z m í n ě n o u detekci, d iskr iminaci či identifikaci o b j e k t ů . Je 
t a k é velmi silně propojeno s u m ě l o u intel igencí , p o č í t a č o v ý m i v ě d a m i , z p r a c o v á n í m s ignálů 
a r o z p o z n á v á n í m obrazu. N a rozdí l od poč í t ačové grafiky, kde se v y t v á ř í obraz s k l á d á n í m 
j e d n o d u c h ý c h t v a r ů (nap ř ík l ad úsečky nebo kružnice) a ob razová data jsou bez š u m u , zpra­
covává poč í t ačové v idění obraz s k u t e č n é h o svě ta vče tně š u m u a dalš ích m o ž n ý c h zkreslení . 

Proces zp racován í obrazu, p o p s a n ý na o b r á z k u 2.1, lze rozděl i t do dvou zák ladn ích 
ú rovn í - nižší a vyšší . Nižší ú roveň zahrnuje sn ímán í , digi tal izaci , p ř e d z p r a c o v á n í a seg­
mentaci obrazu. M e z i fáze vyšší ú r o v n ě p a t ř í popis obrazu a nás l edně podle účelu aplikace 
n a p ř í k l a d detekce ob j ek tů , jejich klasifikace, r ozpoznáván í z n a k ů , s ledování pohybu a po­
d o b n ě [23]. Nás ledu je podrobně j š í popis j edno t l i vých fází procesu. 
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O b r á z e k 2.1: Fáze procesu zpracován í obrazu [23]. 

1. S n í m á n í a digitalizace zahrnuje uložení obrazu v číselné formě do p o č í t a č e . P ř i sní­
m á n í obrazu je klíčové osvět lení scény, f o t o a p a r á t nebo kamera a objektiv, k t e r ý m 
je obraz s n í m á n . P r o digi tal izaci je ne jdůlež i tě j š ím prvkem f o t o a p a r á t u či kamery 
senzor, p ř ičemž na jeho kva l i t ě do z n a č n é m í r y závisí konečný výs ledek (nap ř ík l ad 
množs tv í š u m u v obraze). 

2. P ř e d z p r a c o v á n í obrazu ses tává z po t l ačen í š u m u , zkreslení a j iných nežádouc ích ry sů 
obrazu, k t e r é vznikaj í p ř i jeho p řenosu . P ro u rč i t é algoritmy či postupy m ů ž e p ř e d z p r a ­
cování zahrnovat n a p ř í k l a d zvýrazněn í hran v obraze pro dalš í zpracování . 

3. Segmentace značí rozdělení obrazu na více čás t í , k t e r é jej pokrýva j í , s c í lem na léz t 
v obraze objekty, za j ímavé pro další zp racován í . P ř i segmentaci se využ ívá znalosti 
interpretace obrazu. V s t u p e m tohoto procesu je obraz, v ý s t u p se liší podle použ i t é 
s egmen tačn í metody a mohou j í m bý t n a p ř í k l a d čás t i obrazu nebo poloha u r č i t ého 
objektu v obraze. M e z i metody segmentace p a t ř í n a p ř í k l a d segmentace na zák ladě 
barev, t r a n s f o r m a č n í metody, p r a h o v á n í nebo t e x t u r o v é filtry. 

4. Nás ledu je popis ob j ek tů , na lezených v obraze, k t e r ý m ů ž e bý t kva l i t a t i vn í (relace mezi 
objekty - n a p ř í k l a d seznam pr imi t iv obrazu) či k v a n t i t a t i v n í (číselné charakteristiky 
- n a p ř í k l a d vektor p ř í z n a k ů ) . 

5. Pos ledn í čás t í procesu zpracován í obrazu je fáze nejvyšší ú rovně , vedoucí k poro­
zuměn í jeho obsahu. K o n k r é t n í volba závisí na účelu aplikace. M ů ž e se jednat např í ­
k lad o klasifikaci o b j e k t ů do t ř í d podle t v a r ů (ku la té , h r a n a t é , apod.), měřen í r o z m ě r ů 
o b j e k t ů nebo s ledování pohybu [16]. 
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Kapitola 3 

Klasifikace a neuronové sítě pro 
rozpoznávání objektů v obraze 

V t é t o kapitole se nacház í informace o detekci a r o z p o z n á n í o b j e k t ů a jejich klasifikaci. 
Následuj í ú d a j e o m e t o d ě učení Boost ing, p ů v o d n ě uvažované pro tuto prác i . Následuj íc í 
čás t i popisuj í h lavní p ros t ř edky , zá sadn í pro tuto p rác i - neu ronové s í tě . Sekce 3.8 popisuje 
konvoluční neu ronové sí tě , k t e r é byly p ř í m o použ i t y pro p rác i . K a p i t o l a neposkytuje ú p l n ý 
přeh led , ale nacház í se v ní pouze informace re levan tn í pro prác i . 

3.1 Detekce, rozpoznání objektů a klasifikace 

Detekce o b j e k t ů se z a b ý v á na l ezen ím o b j e k t ů v obraze, r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů pak u r č e n í m 
jejich identity za p o m o c í m n o ž i n y z n á m ý c h označení (angl. label). Objekty p a t ř í do něk t e r é 
z t ř íd , k t e r ý m i mohou bý t n a p ř í k l a d lidé, auta, budovy; v p ř í p a d ě t é t o baka l á ř ské p ráce 
jsou t ř í d a m i druhy ovoce [ ]. 

P ř í s t u p ů k detekci o b j e k t ů existuje velké m n o ž s t v í . Jedna z nej popu lá rně j š í ch metod 
byla v y t v o ř e n a V i o l o u a Jonesem a využ ívá Haarovy p ř í z n a k y (založené na histogramu 
or ien tovaných g r a d i e n t ů ) a mechanismus p o s u v n é h o okna [46]. Tato metoda je implemen­
t o v á n a v O p e n C V [ ] kn ihovně , p o p s a n é v kapitole 4. Ačkoliv je její p ů v o d n í využ i t í 
r ozpoznáván í tvá ř í , je m o ž n é s její p o m o c í r o z p o z n á v a t i j i né objekty. Da l š ím p ř í s t u p e m je 
detekce za ložená na podobnosti , p ř i k t e r é jsou objekty z á j m u rozdě leny do m n o ž i n pozi t iv­
ních a nega t ivn ích p ř í k l a d ů a rozhodován í o tom, zda je n e z n á m ý objekt objektem z á j m u 
dělá klasif ikátor (funkční blok, za ložený na s t ro jovém učen í ) , k t e r ý je p o s t u p n ě ap l ikován 
na podokna obrazu [22]. Pos ledn í j m e n o v a n ý z p ů s o b detekce využ ívá n a p ř í k l a d algoritmus 
AdaBoos t [14], p o p s a n ý v sekci 3.2. Dalš í možnos t í je využ i t í n e u r o n o v ý c h sít í , k t e r é jsou 
p ř e d m ě t e m t é t o p ráce . 

Klasifikace je j e d n í m z úkolů dolování dat. J e j ím cí lem je z a ř a d i t nové pozorován í do 
něk t e r é z klasifikačních t ř íd . Toto za řazen í p r o b í h á na zák l adě t r énovac í množiny, obsahu­
jící pozorován í , jejichž př í s lušnos t k n ě k t e r é ze t ř í d je j iž z n á m a . Klasif ikátor je pak učící 
algoritmus, implementu j í c í klasifikaci d a n ý c h dat. 

Klasifikace m ů ž e bý t b i n á r n í nebo do více t ř íd . B i n á r n í klasifikace je ne j j ednodušš í 
p ř í p a d - m ů ž e se n a p ř í k l a d jednat o r o z h o d n u t í , zda je d o r u č e n ý e-mail spam nebo ne. 
U klasifikace do více t ř í d m ů ž e objekt ná leže t do j e d n é nebo i do více z nich. T ř í d a m i 
mohou bý t n a p ř í k l a d k revn í skupiny nebo druhy ovoce. Klasifikace využívaj íc í více t ř í d 
čas to použ ívá kombinaci někol ika b iná rn í ch klasif ikátorů. 
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M e z i zák l adn í techniky klasifikace p a t ř í n a p ř í k l a d metody p r a v d ě p o d o b n o s t n í , l ineární , 
rozhodovac í strom, genet ické algori tmy či metody založené na fuzzy logice. 

V praxi exis tuj í 2 zák l adn í p ř í s t u p y ke klasifikaci dat: 

• Učení s uč i t e l em (angl. supervised learning, označováno t a k é jako klasifikace nebo 
shluková a n a l ý z a ) , p ř i n ě m ž jsou k dispozici t ř í d y a c í lem je vy tvo ř i t pravidlo, k t e ré 
u m o ž n í klasifikovat nové pozorován í do j e d n é z nich. D a t a jsou zde rozdě lena do 2 nebo 
více skupin, mezi něž p a t ř í t a k é t r énovac í a t es tovac í data. Jako t rénovac í data jsou 
učíc ímu algori tmu p ř e d k l á d á n y p ř ík l ady a p r o t i p ř í k l a d y ob j ek tů , k t e r é se m á n a u č i t 
r o z p o z n á v a t . P o m o c í t es tovac ích dat se po fázi t r é n i n k u ověřuje ú spěšnos t algoritmu. 

• Učení bez uči te le (angl. unsupervised learning, označováno t a k é jako sh lukován í ) , p ř i 
němž je k dispozici sada pozorován í a cí lem je vy tvo ř i t z t ě c h t o dat t ř í d y a t í m je 
popsat [34]. 

Klas i f ikátory lze v oblasti r o z p o z n á n í o b j e k t ů v obraze využ í t k rozhodován í , zda čás t 
obrazu obsahuje objekt zá jmu . Typ i cky jsou t r é n o v á n y k detekci ob j ek tů , k t e r é jsou ve 
s t ř e d u klasif ikovaného podobrazu, ma j í normalizovanou velikost a s p r á v n é za rovnán í . De­
tekce o b j e k t ů se proto p rovád í b u ď t o p o m o c í klasifikace obsahu všech podoken, k t e r á by 
mohla obsahovat objekt zá jmu , nebo klasifikací všech m o ž n ý c h podoken obrazu. Toto se 
obvykle realizuje „ s k e n o v á n í m " obrazu p o m o c í p o s u v n é h o okna p e v n ý c h rozměrů , kde se 
pro každou polohu okna p rovád í klasifikace jeho obsahu; pokud je nalezen objekt z á jmu , je 
tato pozice okna p o v a ž o v á n a za v ý s t u p detekce. 

Pro snížení v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i je n ě k d y m o ž n é p ř e d z p r a c o v a t ana lyzovaný obraz. 
Tento proces slouží k identifikaci t ěch čás t í obrazu, kde se objekty z á j m u nemohou nachá ­
zet - tyto čás t i lze vylouči t z klasif ikačního procesu. P ř í k l a d e m p ř e d z p r a c o v á n í m ů ž e bý t 
kvě t ina , k t e r á nebude v čás t i obrazu, jež obsahuje nebe; l idská t v á ř zase nebude v čás t i 
obrazu, jež neobsahuje barvu kůže . 

Tato metoda detekce je však závis lá na orientaci a velikosti objektu, ale ča s to je p o t ř e b n é 
detekovat objekty bez ohledu na tyto jejich vlastnosti . N ě k d y je proto m o ž n ý m p ř í s t u p e m 
opakovaný de tekčn í proces pro r ů z n á m ě ř í t k a nebo orientace o b j e k t ů . H l a v n í m d ů v o d e m 
je, že obecně vzato s labé klasi f ikátory nejsou inva r i an tn í vůč i rotaci, m ě ř í t k u či posunu. 
Proto by mě l bý t de tekčn í proces ap l ikován opakovaně , kvůl i p o k r y t í r ůzných možných 
ro tac í , m ě ř í t e k a dalš ích v l a s tnos t í o b j e k t ů . Husto ta vzorkování obrazu závisí na toleranci 
klasif ikátoru vzhledem k rotaci, m ě ř í t k u a da l š ím [22]. 

3.2 Boosting algoritmy Adaboost a Waldboost 

Boost ing je název t ř í d y metod učení , k t e r é využíva j í postupnou apl ikací s labých klasifiká­
toru (klasif ikátoru s malou úspěšnos t í klasifikace) na o p a k o v a n ě modif ikované verze dat. 
Predikce t ěch to s labých klasif ikátoru se p o t é zkombinuj í pro vy tvo řen í s i lného klasif ikátoru. 

Boost ing se pokouš í zvyšova t (angl. boost) p ř e snos t z a d a n é h o učíc ího algoritmu. P ů ­
v o d n ě by l v y t v o ř e n pro klasifikační p rob lémy, ale lze jej využ í t i pro regresi [38]. 

AdaBoos t (zkratka z Adaptive Boosting) je algoritmus (využívaj ící techniku Boost ing) , 
za ložený na vy tvo řen í l ineární kombinace více s labých klas i f ikátoru do jednoho s i lného kla­
sif ikátoru, k t e r ý je úspěšnějš í než p o u ž i t é s labé klasif ikátory. S labý klasif ikátor je t a k o v ý 
klasifikátor, j ehož ú spěšnos t je jen o něco m á l o lepší než př i n á h o d n é m h á d á n í (nad 50%). 
AdaBoos t pracuje metodou více i te rac í , p ř i k t e rých se p ř idáva j í p o s t u p n ě s l abé klasifikátory, 
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jej ichž p o m o c í je v y t v o ř e n složený silný klasif ikátor . T ak o v ý to si lný klasif ikátor m á vyšší 
p řesnos t než všechny p o u ž i t é s l abé klasif ikátory. Adaboost m á mnoho různých modifikací . 

H{x) = signl > atht(x 
T 

E' 
í= i 

(3.1) 

Rovnice 3.1 popisuje p r ů b ě h algori tmu AdaBoos t , j ehož výs l edkem je r o z h o d n u t í mezi 
2 al ternativami (nap ř . —1 a 1). 

M e z i v ý h o d y algori tmu AdaBoos t p a t ř í jeho j e d n o d u c h á implementace. Algor i tmus je 
navíc m o ž n é zkombinovat s j i n ý m i metodami klasifikace, jako jsou n a p ř í k l a d neuronové 
sí tě , rozhodovac í stromy nebo klasifikace podle nejbližších sousedů (angl. nearest-neighbor. 
P o k u d jsou ale s l abé klasi f ikátory r e l a t i vně si lné (chyba se zmenšu je velmi rychle), AdaBoos t 
m ů ž e bý t nepouž i t e lný [14]. 

WaldBoos t je p r a v d ě p o d o b n ě nej důleži tějš í modif ikací algori tmu AdaBoos t . Je založený 
na Waldově algori tmu p o s t u p n é h o rozhodován í v kombinaci s AdaBoos tem. Hlavn í v ý h o d o u 
WaldBoos tu je v ý r a z n ý n á r ů s t výkonu v p o r o v n á n í s klasifikátory, za loženými na A d a B o -
ostu, prakt icky beze z m ě n y v kva l i t ě klasifikace. WaldBoos t b y l p o p r v é použ i t na p r o b l é m 
detekce obličejů [ ]. 

3.3 Umělé neuronové sítě a jejich základní model 

Neuron je spec ia l izovaná b u ň k a , tvoř íc í zák ladn í s t avebn í prvek l idského nervového sys­
t é m u . Úko lem neuronu je p řenos , zp racován í a uchován í informací . Sk l ádá se z t ě l a {sóma), 
k r á t k ý c h v ý b ě ž k ů {dendrit) a jednoho d l o u h é h o v ý b ě ž k u {axon). A x o n slouží pro p ř e n o s 
vz ruchů s m ě r e m ven z neuronu, dendrity d o v n i t ř [47]. P r o p ř e n o s informací slouží synapse, 
k t e r é tvoř í spo jen í mezi neurony. 

dendrity axon 

tělo buňky (soma) 

terminály axonu 

synapse synapse 

O b r á z e k 3.1: Neuron a synapse. P ř e j a t o a upraveno z 

T e r m í n umě lé neu ronové s í tě označuje m a t e m a t i c k é modely, za ložené na výše p o p s a n ý c h 
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neuronech v l idském mozku [ ]. Dá le budou v p rác i označovány pouze jako neu ronové s í tě . 
Zák l ady s í t ím položili již ve 40. letech 20. s to le t í M c C u l l o c h a P i t t s , k te ř í ve své p rác i popsali 
jeden z ne jpoužívanějš ích m o d e l ů fo rmáln ího neuronu, p o p s a n ý níže. Neuronové s í tě jsou 
u rčené pro řešení p r o b l é m ů n a p ř í k l a d z ob las t í poč í t ačového vidění nebo rozpoznáván í řeči, 
k t e r é jsou ob t í žně řeš i te lné p o m o c í klas ického p r o g r a m o v á n í . Informace je v nich typicky 
z p r a c o v á v á n a pa ra l e lně v různých uzlech (neuronech) p o d o b n ě jako v jejich biologickém 
vzoru, p ř i čemž synapse jsou zde r ep rezen továny p r o p o j e n í m i mezi j e d n o t l i v ý m i neurony. 
Kl íčovými vlastnostmi n e u r o n o v ý c h sítí jsou schopnost učení , adaptace a p rováděn í z m ě n 
ve v las tn í s t r u k t u ř e - d íky tomu jsou s í tě velmi u ž i t e č n ý m modelem u mě lé inteligence. 
Navíc se j e d n á o a d a p t i v n í sy s t ém, j enž dokáže m ě n i t svou v n i t ř n í s t rukturu na zák ladě 
procházej íc ích informací . Z m ě n y se dosahuje p o m o c í ú p r a v y vah, příslušej ících s p o j e n í m 
mezi j e d n o t l i v ý m i neurony [ ]. 

N a o b r á z k u 3.1 je v čás t i A zobrazen neuron tak, jak v y p a d á v l idském mozku. Č á s t 
B ukazuje zák l adn í model fo rmáln ího neuronu. Č á s t i C a D po ř a d ě zobrazuj í synapse 
v l idském mozku a v umě lé neu ronové sít i . 

S ( x ) 
Y 

O b r á z e k 3.2: S c h é m a fo rmáln ího neuronu dle Mccu l locha a Pi t tse [32] 

N e u r o n o v á síť se sk l ádá z tzv. formáln ích n e u r o n ů . F o r m á l n í neuron použ ívá matema­
t ické funkce n a m í s t o biologických. J e d n í m z ne jpoužívanějš ích m o d e l ů formáln ího neuronu 
je M c C u l l o c h - P i t t s model (zkratka M C P ) , k t e r ý je na o b r á z k u 3.2. Podle tohoto modelu 
lze neuron popsat vztahem: 

y = s(Yjwixi + Ä (3.2) 
^ i=i ' 

, kde: 

• y značí v ý s t u p neuronu, 

• S(x) je p řenosová neboli ak t ivačn í funkce neuronu, 

• Xi značí n v s t u p ů n e u r o n ů , 

• Wi znač í synap t i cké váhy v s t u p ů n e u r o n ů , k t e r ý m i se násob í v s t u p n í hodnoty Xi, 

• (f) značí p r á h . 

Tento neuron m á obecně n v s t u p ů , reprezentu j íc ích dendrity biologického neuronu. 
V s t u p ů m jsou p ř i ř azeny v á h y (nap ř . float čís la) , určující jejich propustnost. T y t o váhy 
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mohou bý t z á p o r n é (inhibice) nebo k l a d n é (excitace). D á l e m á formální neuron p r á h 0, 
k t e r ý určuje prahovou hodnotu jeho aktivace, p ř i je j ímž p ř e k o n á n í neuron vyšle s ignál na 
svůj v ý s t u p Y v p o d o b ě přenosové neboli ak t ivačn í funkce S(x). V n i t ř n í m p o t e n c i á l e m 

n 
nebo t a k é ak t ivačn í hodnotou neuronu n a z ý v á m e sumu Yl w%xi [9]-

0,6 

0,4 

0 1 

0,6 

0,4 

0 1 

0,6 

0,4 

0 1 

0,6 

0,4 

0 1 
n 

5 -4 í l ^ 
•• "i 

> : L I . ) i 1 5 
7 

s' 
/-0,6 

-0 8 

s' 
/-0,6 

-0 8 

-1 

purelin(x) sigmo id(x) tanh(x) radial(x) 

O b r á z e k 3.3: Nejčastěj i p o u ž í v a n é ak t ivačn í funkce. P ř e j a t o a upraveno z [17]. 

P řenosové funkce mívaj í typicky tvar sigmoidy, ale mohou to bý t n a p ř í k l a d i po čás tech 
l ineární funkce nebo skokové funkce. P ř í k l a d y ča s to p o u ž í v a n ý c h p řenosových funkcí se na­
chází na o b r á z k u 3.3. Č a s t o jsou tyto funkce m o n o t ó n n í ros touc í , spo j i t é , d i ferencovate lné 
a omezené . M C P model použ ívá j e š t ě v á h u wq, umožňuj íc í p ř i č t en í hodnoty navíc k s u m ě 
p řed v ý p o č t e m přenosové funkce. Tato hodnota v M C P modelu p ř e d s t a v u j e ak t ivačn í p r á h 
neuronu. Ne l ineá rn í neurony ale ak t ivačn í p r á h nepouž íva j í - pracuj í to t i ž jako p ř i způ­
sobi te lné jednotky, k t e r é umožňu j í aproximovat t r énovac í data p o m o c í zvolené ne l ineárn í 
funkce, což již příl iš n e o d p o v í d á funkcional i tě biologických n e u r o n ů [17]. 

3.4 Typy neuronových sítí a jejich výhody a nevýhody 

Neuronové s í tě lze rozčleni t do více t y p ů , v h o d n ý c h pro r ů z n é úlohy. Lze je rozděl i t n a p ř í k l a d 
podle vstupu na s í tě s b i n á r n í m vstupem a se s p o j i t ý m i vstupy. O b a tyto typy p ř i t o m mohou 
využ íva t p ř í s t u p učen í s uč i t e l em nebo bez uči te le . Neuronové s í tě lze ale děl i t t a k é na 
zák ladě jejich struktury, a to na s t r u k t u r o v a n é a n e s t r u k t u r o v a n é , p ř i čemž pos lední zmíněné 
se dá le dělí na k o m p e t i č n í a h ierarchické modely. K o m p e t i č n í modely obsahuj í vrstvy, k te ré 
mohou v y k o n á v a t r ů z n é funkce, vrs tvy h ie ra rch ických m o d e l ů vykonáva j í všechny s te jné 
funkce [20]. 

Síť, obsahuj íc í j ed iný neuron, dokáže rozděl i t p rvky m n o ž i n y do dvou d i s junk tn í ch 
m n o ž i n p o m o c í proložení nadroviny n - r o z m ě r n ý m prostorem, kde n značí p o č e t v s t u p ů . 
Složitější úkoly zv l ádne spíše v r s t e v n a t á n e u r o n o v á síť, jejíž neurony jsou rozděleny do více 
t y p ů vrstev - v s t u p n í , v ý s t u p n í a 1 či více sk ry tých . Sí tě s m e n š í m p o č t e m vrstev se učí 
rychleji, ty s vě t š ím p o č t e m dokáží zase lépe zobecňova t . P o č e t n e u r o n ů v síti se m ů ž e podle 
složi tost i úkolu lišit od někol ika až po tisíce. 
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V s t u p n í vrs tva nen í s ložena p ř í m o z p l n o h o d n o t n ý c h n e u r o n ů , ale ses t ává z hodnot 
v d a t o v é m z á z n a m u , k t e r ý tvoř í vstupy do dalš í vrs tvy n e u r o n ů . Ve v ý s t u p n í v r s tvě se 
pak nacház í vždy jeden uzel pro každou klasifikační t ř í d u . P ř i p r ů c h o d u sítí je výs ledkem 
př i řazen í hodnoty k a ž d é m u v ý s t u p n í m u uz lu a z á z n a m je ka tegor izován do t ř ídy, jejíž uzel 
m á nejvyšší hodnotu. 

P o č e t vrstev a n e u r o n ů v každé v r s t v ě je velmi důleži tý. C o se týče rozložení vrstev a 
neu ronů , není obecně m o ž n é vy tvo ř i t jedinou nejlepší síť pro d a n ý typ aplikace. Exis tu j í 
pouze o b e c n á pravidla pro tvorbu s í tě [ ]. 

Neuronové s í tě ma j í mnoho v ý h o d , mezi něž p a t ř í r e l a t i vně j e d n o d u c h á implementace, 
m o ž n o s t pa ra l e ln ího zpracování , schopnost učení a generalizace, schopnost p ř i z p ů s o b e n í se 
a t a k é d i s t r i b u o v a n á reprezentace a v ý p o č e t . S í tě jsou n e l i n e á r n í m modelem, k t e r ý je d o b ř e 
s rozumi te lný v p o r o v n á n í se s t a t i s t i c k ý m i metodami. Jejich konvergence je sice p o m a l á , ale 
v p o d s t a t ě z a r u č e n á př i použ i t í kva l i t n ího datasetu. 

Sítě ma j í s a m o z ř e j m ě t a k é své nevýhody , mezi něž p a t ř í n a p ř í k l a d to, že je nelze pozděj i 
př i p ř i d á n í d o d a t e č n ý c h t ř í d dat snadno p ř e t r é n o v a t - čas to je n u t n é začí t t r é n i n k od 
z a č á t k u . N e v ý h o d o u m ů ž e bý t i fakt, že s í tě pracuj í s „black box" p ř í s t u p e m , t a k ž e jejich 
v n i t ř n í funkcionalita není p ř í m o z n á m á , a t a k é jsou velmi n á r o č n é na v ý p o č e t n í v ý k o n ve fázi 
t r é n i n k u . Ačkoliv síť m ů ž e vynikat v řešení k o n k r é t n í h o p r o b l é m u , na k t e r ý je n a t r é n o v á n a , 
nedokáže i n t u i t i v n ě řeši t j iné , p o d o b n é p rob lémy. Neuronové s í tě jsou t a k é v ž d y pouze 
ap rox imac í p o ž a d o v a n é h o řešení , t a k ž e je n u t n é p o č í t a t s chybou. 

U p l a t n ě n í n e u r o n o v ý c h sítí v oblasti u mě lé inteligence je velmi široké. O b e c n ě se tyto 
sí tě využíva j í pro klasifikaci z a d a n ý c h v s t u p ů do t ř í d a t a k é pro regresi (aproximaci). K o n ­
kré tně j i je lze využ í t n a p ř í k l a d pro rozpoznáván í ob j ek tů , p í smen , číslic, h l edán í shody 
mezi n e z n á m ý m i objekty nebo pro aproximaci funkce na zák ladě jej ích vzo rků [ ]. Da l š ími 
oblastmi využ i t í jsou n a p ř í k l a d le tecká doprava, filtrace E K G s ignálu či sféra finančnictví 
(predikce z m ě n y k u r z ů m ě n či akci í ) . Je t a k é m o ž n é n a u č i t síť reagovat na p o d n ě t y od uči­
tele (experta), kdy po n a u č e n í síť dokáže zpracovat i j iné , dř íve n e z n á m é p o d n ě t y . T ě c h t o 
schopnos t í lze využ í t n a p ř í k l a d v pivovarech či a t o m o v ý c h e l e k t r á r n á c h [25]. 

3.5 Perceptron a dopředná neuronová síť 

Perceptron je obecný model ne j j ednodušš í neu ronové sí tě , v y t v o ř e n ý již roku 1957 Frankem 
Rosenblattem. Tento v ý p o č e t n í model obsahuje j ed iný neuron. Perceptron je t a k é z á k l a d n í m 
s t a v e b n í m kamenem složitějších n e u r o n o v ý c h sí t í . Sk l ádá se z 1 nebo více v s t u p ů , t ě la a 
j e d i n é h o v ý s t u p u . J e d n á se o d o p ř e d n ý model, kdy jsou zp racovány vstupy, pos l ané do 
neuronu, a výs ledek je zas lán na v ý s t u p . 

Učení perceptronu ses tává z před ložení někol ika t rénovac ích vzorků a v ý p o č t u v ý s t u p ů 
pro každý z nich. P o každé t é t o iteraci jsou v á h y w upraveny tak, aby byla m i n i m a l i z o v á n a 
v ý s t u p n í chyba, k t e r á je def inována jako rozdí l mezi c í lovými a s k u t e č n ý m i výs tupy . Exis tu j í 
i r ů z n é další chybové funkce, jako n a p ř í k l a d s t ř edn í k v a d r a t i c k á odchylka, ale zák l adn í 
pr incip učení z ů s t á v á s te jný [ ]. 

Ve lkým nedostatkem modelu perceptronu je jeho velice o m e z e n á použ i t e lnos t - dokáže 
to t i ž řeši t pouze l ineárně s epa rova t e lné p r o b l é m y ( takové, kde je m o ž n é data klasifikovat 
do t ř íd , oddě l i t e lných p o m o c í p ř í m k y ) . 

N a o b r á z k u 3.4 lze v idě t 2 p ř í p a d y - vlevo l ineá rně sepa rova te lný p r o b l é m , vpravo 
není již m o ž n é data separovat l ineá rně . P ř í k l a d e m j e d n o d u c h é h o l ineárně s epa rova t e lného 
p r o b l é m u je tabulka pro zák l adn í logickou funkci A N D nebo O R . X O R ale nen í l ineárně 
sepa rova te lný p r o b l é m , t a k ž e na něj j ed iný perceptron nes tač í . 
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O b r á z e k 3.4: L i n e á r n ě sepa rova te lný a ne sepa rova t e lný p r o b l é m [ ]. 

P ro složitější p r o b l é m y je t ř e b a použ í t v í cevrs tvý perceptron, t a k é n a z ý v a n ý d o p ř e d n á 
n e u r o n o v á síť (angl. feed-forward). Tato síť ses t ává z více p e r c e p t r o n ů , p r o p o j e n ý c h dohro­
mady, k t e r é vy tváře j í účinnějš í učicí mechanismus. Síť m á typicky v s t u p n í , v ý s t u p n í a 1 
nebo více sk ry tých vrstev. V p ř í k l a d u na o b r á z k u 3.5 je síť, k t e r á obsahuje jednu v s t u p n í 
vrs tvu o 3 j e d n o t k á c h , v ý s t u p n í o 1 jednotce a 2 s k r y t é o 4 j e d n o t k á c h . K a ž d o u jednotku 
tvoř í perceptron. Jednotky v s t u p n í vrs tvy slouží jako vstupy pro jednotky p r v n í sk ry t é 
vrstvy; jednotky d r u h é s k r y t é vrs tvy jsou vstupy pro v ý s t u p n í vrs tvu. S k r y t á vrstva neu­
ronové s í tě je m í s t e m , kde síť u k l á d á svou in te rn í a b s t r a k t n í reprezentaci t r énovac ích dat 
[17]. K a ž d é p r o p o j e n í mezi 2 neurony m á v á h u w ( p o d o b n ě jako u p e r c e p t r o n ů ) . K a ž d á 
jednotka vrs tvy t je typicky propojena s každou jednotkou předchoz í vrs tvy t — 1. P r o zpra­
cování v s t u p n í c h dat p řed lož íme v s t u p n í vektor v s t u p n í v r s tvě - to se p rovád í n a s t a v e n í m 
hodnot vektoru jako v ý s t u p ů pro k a ž d o u ze v s t u p n í c h jednotek. Síť z o b r á z k u 3.5 dokáže 
zpracovat t ř í r o z m ě r n ý v s t u p n í vektor, p ro tože je t v o ř e n a 3 v s t u p n í m i jednotkami. Hodnoty 
v s t u p n í h o vektoru jsou p o t é p r o p a g o v á n y d o p ř e d u přes síť do sk ry tých jednotek za použ i t í 
p řenosové funkce váženého s o u č t u pro všechny s k r y t é jednotky, k t e r é v návaznos t i spoč í t a j í 
své v ý s t u p y (ak t ivačn í funkce). V ý s t u p n í vrs tva v y p o č í t á své v ý s t u p y p o d o b n ě jako s k r y t á 
vrstva. Výs ledek v ý s t u p n í vrs tvy p ř e d s t a v u j e v ý s t u p s í tě [ ]. 

vstupní vrstva 

skrytá vrstva 1 skrytá vrstva 2 

O b r á z e k 3.5: D o p ř e d n á n e u r o n o v á síť. P ř e j a t o a upraveno z [24]. 

Dů lež i tou součás t í neu ronové s í tě je tzv. ak t ivačn í funkce (jinak o z n a č o v a n á t a k é jako 
p r a h o v á funkce nebo funkce p ř e c h o d u ) . J e d n á se o funkci, kterou k a ž d ý perceptron pos í lá 
na v ý s t u p , pokud je p ř e k r o č e n a jeho v las tn í p r a h o v á hodnota neboli p o t e n c i á l [ ]. V ě t š i n a 
neu ronových sítí použ ívá ne l ineárn í ak t ivačn í funkce jako je n a p ř í k l a d hype rbo l i cký tangens 
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či sigmoida. Pouze s p o u ž i t í m l ineární ak t ivačn í funkce by to t i ž vždy b y l výs ledek sí tě 
l ineární kombinac í v s t u p ů , u p r a v e n ý c h pouze p o m o c í vah. Bez ne l ineárn ích ak t ivačn ích 
funkcí by tedy byla d o p ř e d n á n e u r o n o v á síť prakt icky s te jně s i lná jako perceptron samotný , 
p ro tože by se v ž d y mohla n a u č i t pouze funkce, k t e r é jsou l ineární kombinac í jejích v s t u p ů 
[41]. 

3.6 Backpropagation algoritmus a učicí problém 

Nejčastěj i p o u ž í v a n ý algoritmus h l u b o k é h o učení pro v ícevrs tvý perceptron se označuje ter­
m í n e m Backpropagat ion. J e d n á se o algoritmus, využívaj íc í metody učení s uč i t e lem, k t e r ý 
pracuje se z p ě t n o u p ropagac í chyby. K e své s p r á v n é funkci vyžadu je diferencovatelnou ak­
t ivačn í funkci. C í l em je na lezení lokálního m i n i m a chybové funkce E, k t e r é p r o b í h á p o m o c í 
metody gradient descent. Zák l adn í podoba algori tmu je následující : 

1. P řed ložen í t r énovac ího vzorku a jeho propagace d o p ř e d u skrz síť p řes všechny neurony 
a vrs tvy až do v ý p o č t u výs ledků v ý s t u p n í vrstvou. 

2. Aktual izace s y n a p t i c k ý c h vah Wi na v ý s t u p e c h n e u r o n ů v p r ů b ě h u z p ě t n é propagace 
v ý s t u p n í chyby (čas to p o u ž í v a n á je s t ř edn í k v a d r a t i c k á odchylka, u d á v a n á jako E = 
(1/2) * (í — y)2, kde t je cílová hodnota a y je s k u t e č n ý v ý s t u p s í tě ) . 

Síť je ne jdř íve inic ia l izována n á h o d n ě zvolenými v á h a m i . P o t é se v y p o č í t á gradient 
chybové funkce a ten se použi je pro ú p r a v u p ů v o d n í c h vah. Ú k o l e m je p o č í t a t r ekurz ivně 
tento gradient. 

Podle obecné definice lze považova t d o p ř e d n o u neuronovou síť t a k é za v ý p o č e t n í graf, 
j ehož uzly p ředs t avu j í v ý p o č e t n í jednotky a o r i en tované hrany posí laj í numerickou infor­
maci mezi uzly. K a ž d á tato v ý p o č e t n í jednotka je s c h o p n á v y h o d n o c e n í j ed iné p r imi t i vn í 
funkce svého vstupu. Síť tedy p ř e d s t a v u j e ře tězec funkčních kompozic í , k t e r é t r ans formuj í 
vstup na v ý s t u p n í vektor, n a z v a n ý vzor (angl. pattern), t vo řený u s p o ř á d a n o u dvojicí vstup­
ního a v ý s t u p n í h o vektoru. Síť je tedy od v s t u p n í po v ý s t u p n í vrs tvu i m p l e m e n t a c í u rč i t é 
složené funkce (angl. network function). P r o b l é m učení tedy z n a m e n á nalezení o p t i m á l n í 
kombinace vah j edno t l i vých hran tohoto v ý p o č e t n í h o grafu tak, aby síťová funkce <fi apro­
ximovala danou funkci / co nej lépe . P ř i t r énován í ale nen í z n á m a funkce / expl ic i tně , ale 
pouze impl ic i tně p r o s t ř e d n i c t v í m p ř ík l adů . 

Jako chybová funkce se u d o p ř e d n ý c h v ícev r s tvých n e u r o n o v ý c h sí t í č a s to využ ívá 
s t ř edn í k v a d r a t i c k á odchylka. C h y b o v á funkce značí m í r u n a u č e n o s t i s í tě [39]. 

3.7 Učení neuronových sítí 

Schopnost učení je z á k l a d n í m rysem inteligence. M í s t o nás ledován í sady pravidel, specifi­
kovaných člověkem, se síť sama učí p ř í s lu šná „ s k r y t á p rav id la" (nap ř . vztahy mezi vstupy a 
v ý s t u p y ) na zák l adě r e p r e z e n t a t i v n í c h p ř í k l a d ů . Tato schopnost je pro u rč i t é úkoly jednou 
z velkých v ý h o d sítí oproti t r a d i č n í m u p r o g r a m o v á n í . 

V kontextu n e u r o n o v ý c h sítí je proces učení c h á p á n jako obnovování síťové architektury, 
p r a h o v ý c h funkcí a vah, náležejících j e d n o t l i v ý m s p o j e n í m mezi neurony tak, aby mohla 
síť efektivněji v y k o n á v a t p o ž a d o v a n ý úkol . Učení vě t š inou p r o b í h á jako o p a k o v a n é před­
k l ádán í t r énovac ích vzorů z t rénovac í množiny, p ř i čemž v ý k o n s í tě se zlepšuje i t e r a t i v n í m 
obnovován ím jejích vah s cí lem minimalizovat chybovou funkci E. Epocha je označen í pro 
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každé jedno před ložen í celé m n o ž i n y t rénovac ích vzorů sí t i a jejich p r ů c h o d sí t í . T rén ink 
obvykle t r v á mnoho epoch, s jej ichž r o s t o u c í m p o č t e m je v ideá ln ím p ř í p a d ě síť s t á le lépe 
n a t r é n o v a n á . 

Proces učení vede k t ě m t o t ř e m u d á l o s t e m : 

1. N e u r o n o v á síť je s t i m u l o v á n a s v ý m okoln ím p r o s t ř e d í m . 

2. V ý s l e d k e m t é t o stimulace jsou z m ě n y ve výše p o p s a n ý c h parametrech s í tě . 

3. D íky z m ě n á m , p r o v e d e n ý m ve vn i t ř n í s t r u k t u ř e neu ronové s í tě tato reaguje n o v ý m 
z p ů s o b e m na okolní p ros t ř ed í . 

U Č Í C Í algoritmus lze pak definovat jako sadu k o r e k t n ě def inovaných pravidel pro řešení 
učícího p r o b l é m u . Neexistuje un iverzá ln í učicí algoritmus, k t e r ý by b y l v h o d n ý pro všechny 
neu ronové sí tě; r ů z n é algoritmy se od sebe liší n a p ř í k l a d ve z p ů s o b u , j a k ý m je fo rmulována 
ú p r a v a synap t i ckých vah n e u r o n ů . D a l š í m d ů l e ž i t ý m faktorem je z p ů s o b , j a k ý m je k a ž d á 
n e u r o n o v á síť propojena se s v ý m okol ím. V tomto kontextu se hovoří o uč ic ím paradigmatu, 
k t e r é se vztahuje k modelu p ros t ř ed í , ve k t e r é m n e u r o n o v á síť funguje [19]. 

Po dokončen í t r énován í (v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h i v p r ů b ě h u učíc ího procesu mezi epo­
chami) se ověřuje m í r a n a u č e n o s t i neu ronové s í tě p o m o c í tes tovac í množiny . Tato m n o ž i n a 
je p o s t u p n ě p ř e d k l á d á n a neu ronové síti a p o t é se na zák ladě z a d a n é h o a očekávaného vstupu 
v y p o č í t á tes tovac í chybová funkce Etest. T rénován í s í tě v ž d y p r o b í h á až do dosažení p ř e d e m 
s t anovené p o d m í n k y , kterou m ů ž e bý t n a p ř í k l a d dosažení min ima hodnoty Etest, p ř e d e m 
s t a n o v e n é h o p o č t u t r énovac ích epoch nebo dosažení m i n i m á l n í hodnoty chybové funkce E, 
k t e r á je p ř e d e m d a n á [51]. 

3.8 Konvoluční neuronové sítě 

Konvolučn í neu ronové s í tě (angl. Convolutional Neural Networks, zkra tka CNN), k t e ré 
jsou h l a v n í m p ř e d m ě t e m t é t o p ráce , jsou variantou v ícevr s tvých n e u r o n o v ý c h sí t í . J e d n á se 
o specifickou t ř í d u d o p ř e d n ý c h sít í , jež jsou v praxi č a s to využ ívané ke klasifikaci ob razových 
dat nebo videa. V ý s t u p y vrstev se m í s t o použ i t í ak t ivačn í funkce získávají konvolucí vs tupu 
a k n ě m u přís lušej ícího konvolučn ího j á d r a . N ě k t e r é vrs tvy konvolučních sítí jsou t vo řeny 
t r o j r o z m ě r n ý m i pol i n e u r o n ů a na rozdí l od klasické p lně p r o p o j e n é neu ronové s í tě jsou zde 
neurony ve v r s tvě propojeny v ž d y pouze s malou čás t í p ředchoz í vrstvy. 

Konvolučn í neu ronové s í tě mohou m í t r ů z n o u architekturu; v praxi p o u ž í v a n é algoritmy 
jsou ale velmi p o d o b n é pro všechny z nich. Konvo lučn í n e u r o n o v á síť se k r o m ě v s t u p n í a 
v ý s t u p n í vrs tvy sk l ádá j e š t ě z nás leduj íc ích specifických t y p ů vrstev: 

• Konvolučn í vrs tva ses tává z obdéln íkové mř í žky n e u r o n ů a vyžaduje , aby j í p řed­
cházející vrs tva byla t a k é takovouto mř ížkou . K a ž d ý neuron d o s t á v á na vstup data 
z obdéln íkové podsekce předchoz í vrstvy; v á h y pro tuto sekci jsou s te jné pro každý 
neuron v konvoluční v r s tvě . Konvo lučn í vrs tva je tedy obrazem konvoluce p ředchoz í 
vrstvy, kde v á h y specifikují konvoluční filtr. Součás t í konvoluční vrs tvy m ů ž e bý t více 
t ěch to mř ížek , kdy k a ž d á z nich dostane vstupy od všech mř ížek předchoz í vrstvy. 
Vrs tvy mohou p o u ž í v a t r ů z n é filtry. 

• Vrs tva poolingu se m ů ž e n a c h á z e t za k a ž d o u konvoluční vrstvou. Je j ím úko lem je b r á t 
malé , obdé ln íkové bloky z konvoluční vrstvy, a s louči t je do j ed iného v ý s t u p u z tohoto 
bloku - j e d n á se o p o d v z o r k o v á n í konvolučn ího obrazu na vstupu. P o m o c í poolingu 
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se d á snižovat poče t p a r a m e t r ů a m n o ž s t v í v ý p o č t ů v sí t i , č ímž lze t a k é p ř e d c h á z e t 
r i z iku p řeučen í s í tě (angl. overfitting). Poo l ing lze p r o v á d ě t r ů z n ý m i metodami, jako 
je n a p ř í k l a d p r ů m ě r nebo maximum. 

Klasifikační vrs tva neboli p lně p r o p o j e n á vrstva je nejvyšší vrstvou konvoluční s í tě a 
o d e h r á v á se v ní vysokoúrovňové rozhodován í . P o č e t jejích n e u r o n ů o d p o v í d á p o č t u 
klasifikačních t ř íd . V s t u p e m všech jejích n e u r o n ů jsou všechny v ý s t u p y z p ředchoz í 
vrstvy. T ě m i t o v ý s t u p y jsou p ř íznakové vektory v s t u p n í h o obrazu. P l n ě p r o p o j e n á 
vrstva vezme v ý s t u p y všech n e u r o n ů z p ředchoz í vrs tvy a spoj í je do j e d i n é h o v ý s t u p u 

hloubka 

ooooo ooooo ooooo* 
výška 

šířka 

O b r á z e k 3.6: Vr s tvy konvoluční neu ronové s í tě . P ř e j a t o a upraveno z [ ]. 

Zák ladn í s t ruktura konvoluční neu ronové s í tě m ů ž e vypadat jako na o b r á z k u 3.6. Tato 
síť obsahuje vrs tvy s t ř í r o z m ě r n ý m u s p o ř á d á n í m n e u r o n ů . K a ž d á vrstva konvoluční sí tě 
p řevád í t r o j r o z m ě r n ý v s t u p n í vektor na v ý s t u p n í vektor p r o s t ř e d n i c t v í m neu ronových akt i­
vací . V tomto p ř í p a d ě obsahuje če rvená v s t u p n í vrs tva zp racovávaný obrázek , t a k ž e výška 
a š í řka t é t o vrs tvy odpov ída j í r o z m ě r ů m o b r á z k u . H loubka u s k r y t é vrs tvy depth=3 je d á n a 
p o č t e m b a r e v n ý c h k a n á l ů (zde R G B ) [ ]. 

Vrs tvy obsahuj í r ů z n é p o č t y p ř í znakových map. P ř í z n a k y mohou bý t n a p ř í k l a d různé 
kombinace barev na r ů z n ý c h mís t ech obrazu - u p ř í k l a d u kraj iny by ho rn í čás t obsahovala 
modrou barvu a dolní čás t spíše zelenou. 

J e d n o d i m e n z i o n á l n í konvoluční neu ronové s í tě lze využ í t n a p ř í k l a d v ana lýze zvuku . 
O b e c n ě je ale m o ž n é pracovat i nad v íced imenz ioná ln ími daty - n a p ř í k l a d v r o z p o z n á v á n í 
obrazu se používa j í 2D konvoluční neu ronové s í tě , kde se pracuje s patches m í s t o se seg­
menty. 3D konvoluční s í tě se n ě k d y používa j í pro o b j e m o v á data ( lékařské sn ímky) nebo 
video. Nejsou ale z a t í m široce využ ívané a jejich architektura je ob t í žně v izua l izova te lná 
[35]. 
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Kapitola 4 

Existující knihovny, frameworky a 
klient-server aplikace 

Pro tuto p rác i jsem nejdř íve provedla p r ů z k u m existuj ících řešení se z a m ě ř e n í m na mobi ln í 
klient-server aplikace, nabízej ící možnos t i r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze. V t é t o čás t i jsou 
p o p s á n y n ě k t e r é z nich. V da l š ím kroku jsem se zjišťovala, zda pro neu ronové s í tě existuje 
ně jaký d o b ř e použ i t e lný framework nebo knihovna, aby nebylo n u t n é veškeré p o t ř e b n é 
algori tmy a d a t o v é s t ruktury v y t v á ř e t od z a č á t k u . N ě k t e r é z t ě c h t o knihoven a f r ameworků 
jsou p o p s á n y v sekci 4.2. 

4.1 Existující klient-server aplikace pro mobilní telefony 

V mobi ln ích zař ízeních (p ředevš ím ve smartphonech, vybavených f o t o a p a r á t e m a kame­
rou) je v současné d o b ě d íky jejich r o s t o u c í m v ý p o č e t n í m schopnostem m o ž n é využ íva t 
n a p ř í k l a d rozš í řenou reali tu. T a p ř i d á v á do obrazu s k u t e č n é h o svě ta r ů z n é další prvky, 
jako jsou informace o objektu nebo pokyny navigace. T a k o v á t o aplikace m ů ž e na s t r a n ě 
serveru r o z p o z n á v a t objekty a na s t r a n ě klienta je sledovat. Je m o ž n é r o z p o z n á v a t stacio­
n á r n í objekty, jako jsou n a p ř í k l a d budovy, i ne s t ac ioná rn í objekty (obaly méd i í ) . Zák ladn í 
koncept rozš í řené reality se s k l á d á z identifikace o b j e k t ů r eá lného svě ta , jejich s ledování a 
p o t é rozš i řování scény u m ě l ý m i objekty. D a t a b á z e se typicky nacház í na s t r a n ě serveru a 
po tenc iá ln í omezení spoč ívá v její velikosti [41]. Rozš í řenou reali tu používa j í aplikace jako 
Layar [ ] nebo C a m F i n d [7], z m í n ě n é níže. M ů ž e s louži t t a k é pro hry, a to i t akové , kdy 
se h r á č mus í pohybovat po m ě s t ě (např . aplikace Ingress od Googlu) . 

Využ i t í detekce a identifikace o b j e k t ů v obraze u mobi ln ích zař ízení je mnohem více. 
Další aplikace mohou slouži t k identifikaci p r o d u k t ů , kn ih , souhvězdí na obloze či v ý z n a m ­
ných mís t v obraze. Nás leduje popis v y b r a n ý c h mobi ln ích apl ikací , z a m ě ř e n ý c h na detekci 
a r o z p o z n á n í o b j e k t ů v obraze. 

• Layar je aplikace, umožňuj íc í p r o p o j e n í r eá lného svě t a a d ig i t á ln ího obsahu. Zv l ádá 
jak b ě ž n é r o z p o z n á v á n í budov, tak i p ř i dáván í videí a a n i m a c í do č l ánků v časopisech 
a do r ů z n é h o d ig i t á ln ího obsahu - tato vlastnost jej dě lá z a j í m a v ý m i pro využ i t í v ob­
lasti reklamy. Layar t a k é nabíz í u ž i v a t e l ů m m o ž n o s t vy tvo ř i t si v la s tn í rozší ření reality 
p ř i d á n í m v las tn ích videí nebo an imac í do o b r á z k ů , l e t áků , p l a k á t ů , ba len í p r o d u k t ů 
a p o d o b n ě , a vznik lý obsah pak sdí let na sociálních sí t ích. N a internetu je d o s t u p n é 
velké m n o ž s t v í m a t e r i á l ů , k t e r é Layar dokáže zpracovat a „ r o z p o h y b o v a t " . Z běžných 
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o b j e k t ů jej lze využ íva t k u p ř í k l a d u k r o z p o z n á n í p a m á t e k a dalš ích v ý z n a č n ý c h b o d ů 
ve měs t ech . Z p ů s o b p r á c e s apl ikací je zobrazen na o b r á z k u 4.1. 

O b r á z e k 4.1: Apl ikace Layar [26]. 

• C a m f i n d je mobi ln í aplikace, k t e r á dokáže r o z p o z n á v a t objekty v obraze - j e d n á 
se o za j ímavou al ternat ivu t e x t o v é h o vyh ledáván í . Objekt je nejprve vyfocen a p o t é 
C a m F i n d využi je technologii v izuá ln ího vyh ledáván í . Výs l edky vyh ledáván í lze sdí let 
s p řá t e l i . C a m F i n d je m o ž n é využ í t n a p ř í k l a d pro vyh l edáván í p r o d u k t ů v o b c h o d ě , 
pro k t e r é aplikace s rovnává ceny, nebo ke získání informací př i z aměřen í objekt ivu na 
filmové p laká ty , restaurace (zobrazení menu podle loga) apod. P o z n á v a t ale lze t a k é 
z v í ř a t a nebo budovy. Jako výs ledky vyh ledáván í jsou nab ízeny související obrázky, 
p ř í p a d n ě možnos t i n á k u p u v y h l e d á v a n é h o produktu v okolí. Okno aplikace je m o ž n é 
v idě t na o b r á z k u 4.2. 

O b r á z e k 4.2: Apl ikace C a m F i n d [7]. 

• LookTe l Recognizer je aplikace, jež m á sloužit p ř e d e v š í m zrakově p o s t i ž e n ý m l i ­
dem jako p o m o c n í k př i r ozpoznáván í o b j e k t ů denn í p o t ř e b y (ba lené zboží , plechovky 
s n á p o j i , pen íze , C D , nápisy , cedule, průče l í o b c h o d ů a da lš í ) . N a z a č á t k u je n u t n é 
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aplikaci n a u č i t r o z p o z n á v a t p o ž a d o v a n é objekty, k t e r é se mus í n a s n í m a t a pojmeno­
vat. Tuto fázi m ů ž e pro zrakově pos t i ženého u d ě l a t asistent, nebo lze s t á h n o u t ho tové 
knihovny o b j e k t ů , k t e r é mezi sebou sdílí už iva te lé . R o z p o z n á v á n í v t é t o aplikaci pro­
b íhá v r e á l n é m čase bez nutnosti fotografování objektu. Jakmile je ve scéně de t ekován 
objekt z d a t a b á z e už iva te le , aplikace už iva te le na tuto sku t ečnos t upozo rn í p ř e h r á n í m 
n a m l u v e n é h o textu k r o z p o z n a n é m u objektu [28]. 

• L o o k A t l t [ ] je mobi ln í aplikace, je j ímž úče lem je sdílení fotogaleri í , obsahuj íc ích 
n a p ř í k l a d n a k u p o v a n é zboží nebo j iné objekty. U m o ž ň u j e t a k é chat mezi už ivate l i za 
úče lem rychlé rady př i n á k u p u . Vyfocené objekty je m o ž n é ř a d i t do kategor i í , sdí let 
s p řá te l i , p ř i d á v a t k n i m popisky, informace o ceně a dalš í . Tato aplikace nenab íz í 
funkce detekce a rozpoznáván í o b j e k t ů v obraze, ale byla v y u ž i t a jako k l ien tská čás t 
aplikace, vzniklé v r á m c i t é t o baka l á ř ské p ráce . Okno aplikace s někol ika fotografiemi 
už iva te le je m o ž n é v idě t na o b r á z k u 4.3. 
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O b r á z e k 4.3: Apl ikace L o o k A t l t [29]. 

4.2 Existující frameworky a knihovny pro hluboké učení 

V současné d o b ě existuje velké m n o ž s t v í knihoven i uce lených f rameworků pro h luboké 
učení , k t e r é lze využ í t pro účely detekce a r o z p o z n á n í o b j e k t ů v obraze. N ě k t e r é z nich 
jsou v h o d n é pro specifické úkoly, j i né nabízej í obecnějš í možnos t i využ i t í . K n i h o v n y a fra­
meworky se mezi sebou liší t a k é i m p l e m e n t a č n í m jazykem a licencí, pod kterou jsou distr i­
buovány . Nás ledu je s t r u č n ý popis těch , k t e r é byly uvažovány pro tuto b a k a l á ř s k o u prác i : 

• OpenDeep [37] je knihovna pro h l u b o k é učení , využ i t e l ná pro komerčn í i v ý z k u m n é 
účely. Tato knihovna je v h o d n á pro obecné použ i t í a je n a p s á n a v jazyce Py thon . 
Nabíz í jak p ř e d p ř i p r a v e n é modely, tak i m o ž n o s t vy tvo řen í v las tn ích , vče tně podpory 
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v ý p o č t ů na G P U a C u D N N 1 . 

• Torch7 [ !] je open-source framework s r o z h r a n í m , p o d o b n ý m M a t l a b u . M í s t o ob­
vyk lého P y t h o n u ale použ ívá skr ip tovac í jazyk L u a . U m o ž ň u j e paralelizaci s p o m o c í 
O p e n M P 2 a C U D A 3 . Dá le poskytuje r o z h r a n í pro jazyk C přes L u a J I T kompi l á to r . 
Tento framework lze využ í t t a k é pro ves tavěné sys témy, vče tně m o ž n o s t í paralelizace 
za p o m o c í C P U a G P U . 

• DeepLearning4j [ ] je open-source knihovna h l u b o k é h o učení , n a p s a n á pro ja­
zyky Java a Scala. Tato knihovna je z amýš l ena p ř e d e v š í m pro o b c h o d n í p ros t ř ed í . 
Umožňu je s n a d n é v y t v á ř e n í p r o t o t y p ů nejen l idem s h l u b o k ý m i znalostmi oboru. N a ­
bízí r ů z n é typy n e u r o n o v ý c h sítí vče tně konvolučních a lze j i využ í t n a p ř í k l a d k roz­
poznáván í tvá ř í , h l a sovému vyh l edáván í nebo p řep i su řeči do textu. U m o ž ň u j e b ě h na 
G P U . 

• M a t l a b Image Processing Toolbox [ ] je komerčn í produkt firmy M a t h W o r k s , 
nabízející algoritmy a funkce pro zp racován í a ana lýzu obrazu, vizual izaci a m o ž n o s t i 
tvorby v las tn ích a lgor i tmů . Toolbox umožňu je r ů z n é druhy ana lýzy obrazu, segmen­
taci obrazu, metody vylepšení v l a s tnos t í obrazu jako n a p ř í k l a d redukci š u m u nebo 
geometr ické transformace. M n o h o z t ě c h t o funkcí podporuje více jádrové procesory a 
t a k é b ě h na G P U . Toolbox dokáže pracovat s r ů z n ý m i typy o b r á z k ů vče tně H D R 
s n í m k ů nebo tomograf ických dat. 

• O p e n C V je open-source sof twarová knihovna, i m p l e m e n t o v a n á v C + + , k t e r á se za­
měřu je na poč í t ačové v idění a s t ro jové učení . K n i h o v n a obsahuje přes 2500 optima­
l izovaných a lgo r i tmů poč í t ačového vidění a s t ro jového učení . T y t o algoritmy mohou 
bý t p o u ž i t y n a p ř í k l a d pro detekci a r o z p o z n á n í obličejů, identifikaci ob j ek tů , klasifi­
kaci akcí člověka ve videích, s ledování pohybu kamery nebo očí, spo jován í fotografií 
pro vy tvo řen í panoramat ve vysokém rozlišení a dalš í . O p e n C V je využ íváno jak vel­
k ý m i firmami, tak r ů z n ý m i startupy. Poskytuje r o z h r a n í pro C + + , C , Py thon , Javu 
a M A T L A B . 

• Caffe [ ] je open-source framework pro h l u b o k é učení s podporou G P U vče tně tech­
nologií C U D A a C u D N N . Framework je n a p s a n ý v C + + , ale lze jej použ í t i ve spo­
luprác i s Py thonem a M A T L A B e m . B y l vyvinut p ř e d e v š í m pro úkoly, týkaj íc í se 
poč í t ačového vidění , a pro vě t š inu z nich využ ívá konvoluční neu ronové s í tě . Caffe 
dosahuje velmi vysokých rychlos t í p ř i zp racován í o b r a z ů - n a p ř í k l a d s jedinou grafic­
kou kartou typu N V I D I A K 4 0 zv l ádne zpracovat p řes 60 mi l ionů o b r á z k ů za den (1 
ms/obraz př i inferenci a 4 ms/obraz př i učen í ) . Framework zahrnuje ne jmoderně j š í 
algoritmy h l u b o k é h o učení a t a k é kolekci referenčních m o d e l ů . O d d ě l e n í m reprezen­
tace modelu od s a m o t n é implementace u s n a d ň u j e e x p e r i m e n t o v á n í s modelem a t aké 
p ř e c h o d y mezi platformami (nap ř ík l ad pro nasazen í v c loudovém p r o s t ř e d í ) . Caffe je 
využ íván mnoha ve lkými v ý z k u m n ý m i projekty, ale t a k é r ů z n ý m i startupy v oblastech 
poč í t ačového vidění , zp racován í řeči a mu l t iméd i í . 

1Knihovna primitiv pro neuronové sítě, akcelerovaná pomocí GPU. 
2 A P I pro podporu paralelního programování. 
3Technologie firmy NVIDIA, umožňující využití G P U pro běh programů, zapsaných v C, C++ nebo 

Fortranu. 
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4.3 Caffe framework — formát modelu a solver 

Caffe framework definuje neuronovou síť za p o m o c í v l a s tn ího mode lového s c h é m a t u , j ehož 
z á k l a d e m jsou vrs tvy a spo jen í mezi n imi . S informacemi pracuje ve formě b lobů , p ř e d s t a ­
vujících j e d n o t n é r o z h r a n í p a m ě t i . B loby jsou r ep rezen továny č t y ř r o z m ě r n ý m polem, k te ré 
tvoř í obal okolo zp racovávaných dat a t a k é zajišťuje synchronizaci mezi C P U a G P U . Toto 
pole v sobě nese data a jejich de r ivá ty v p o d o b ě dávek nebo o b r á z k ů a t a k é parametry 
modelu. 

R o z m ě r y každého blobu jsou N * K * H * W. Číslo iV u d á v á velikost zp racovávané 
d á v k y dat. K a n á l K je dimenze p ř í znaků , n a p ř . pro R G B o b r á z k y K bude 3. Parametry 
pro každý blob se mohou lišit podle typu vrs tvy - n a p ř í k l a d pro konvoluční vrs tvu s 96 
filtry o rozměrech 1 1 * 1 1 a t ř e ch vstupech bude m í t blob r o z m ě r y 9 6 * 3 * 1 1 * 1 1 . 

Vrs tvy nabíz í velké m n o ž s t v í operac í , obsahuj í filtry, pool , př i j ímaj í v n i t ř n í produkty 
sí tě , aplikují r ů z n é transformace, normal izuj í , nač í t a j í data a poč í t a j í z t r á t u loss. Vrs tva př i­
j í m á vstup p o m o c í s p o d n í c h p r o p o j e n í a v ý s t u p pos í lá h o r n í m i p r o p o j e n í m i . K a ž d á vrstva 
využ ívá t ř i dů lež i t é v ý p o č t y : setup, forward a backward. Setup znač í inicial izaci vrs tvy 
a jejích spojení , k t e r é p r o b í h á př i p o č á t e č n í inicial izaci modelu. Operace forward p o č í t á 
v ý s t u p na zák l adě vs tupu zdola a p ř e d á v á jej vyšší v r s tvě . U operace backward je d á n 
gradient s ohledem na ho rn í v ý s t u p a p o č í t á se gradient s ohledem na vstup, k t e r ý se zasí lá 
níže. Vr s tva s p o č í t á gradient s ohledem na své parametry a uloží si jej. 

V modelu jsou i m p l e m e n t o v á n y dvě r ů z n é Forward a Backward funkce, k a ž d á ve va r i an t ě 
pro C P U i G P U . 

Vrs tvy ma j í 2 h lavn í úkoly, v ý z n a m n é pro funkci s í tě : d o p ř e d n ý krok, k t e r ý vezme 
vstupy a vyprodukuje výs tupy , a z p ě t n ý krok, k t e r ý vezme gradient s ohledem na v ý s t u p 
a s p o č í t á gradient s ohledem na parametry a na vstupy, k t e r é jsou z p ě t n ě p r o p a g o v á n y do 
předchozích vrstev. T y t o kroky jsou kompozic í d o p ř e d n ý c h a z p ě t n ý c h k r o k ů každé vrstvy. 

Síť definuje funkci a její gradient p o m o c í kompozice všech v ý s t u p ů každé vrstvy. Z p ě t n á 
kompozice pak p o č í t á gradient za použ i t í loss funkce. 

Síť je m n o ž i n a vrstev, p r o p o j e n ý c h do v ý p o č e t n í h o grafu - j e d n á se o o r i en tovaný acyk­
lický graf. Caffe se p ř i t o m s t a r á o veškeré č innos t i , v y ž a d o v a n é pro korektnost všech do­
p ř e d n ý c h a z p ě t n ý c h k roků . Síť zač íná v s t u p n í datovou vrstvou, k t e r á n a č í t á data z disku, 
a končí v ý s t u p n í loss vrstvou, k t e r á p o č í t á cíl úkolu , k t e r ý m m ů ž e bý t n a p ř í k l a d klasifikace. 

Síť je def inována jako m n o ž i n a vrstev a jejich p ropo jen í v mode lovac ím jazyce. Inicial i­
zace modelu, s p o u š t ě n á p o m o c í funkce Net: :Init(), sestavuje o r i en tovaný acykl ický graf 
v y t v o ř e n í m b l o b ů a vrstev a volá funkci SetUpO pro vrstvy. Net: :Init() m á na starosti 
t a k é další úkoly, jako je n a p ř í k l a d ověření korektnosti architektury s í tě . 

Konstrukce s í tě je nezávis lá na p l a t fo rmě - bloby a vrs tvy skrývaj í i m p l e m e n t a č n í de­
ta i ly p ř e d definicí modelu. P o ses tavení m ů ž e síť běže t na C P U nebo na G P U - to lze 
ovl ivni t p o m o c í na s t aven í p řep ínače , def inovaného v Caffe: :mode(), k t e r ý se nastavuje 
funkcí Caffe: :setmode(). Vr s tvy ma j í odpovída j íc í C P U a G P U rutiny, k t e r é p r o d u k u j í 
ident ické výsledky. 

M o d e l je definován v prototxt - plaintext protocol buf f er s c h é m a t u . V y t v o ř e n é 
a n a u č e n é modely jsou ser ia l izovány jako b i n á r n í caf f emodel soubory. F o r m á t modelu je 
definován p o m o c í protobuf s c h é m a t u v caffe.proto. Caffe použ ívá Google Pro toco l B u -
ffer kvůl i efekt ivní serializaci, s r o z u m i t e l n é m u t e x t o v é m u fo rmá tu , k t e r ý je kompa t ib i l n í 
s b i n á r n í verzí , a t a k é možnos t i efekt ivní implementace r o z h r a n í v mnoha různých progra­
movac ích jazyc ích . Toto vše p ř i sp ívá k flexibilitě a rozš i ř i te lnos t i m o d e l ů , v y t v á ř e n ý c h za 
použ i t í frameworku Caffe [ ]. 
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Solver modelu zajišťuje opt imalizaci , řeší aktualizace p a r a m e t r ů sí tě , periodicky vyhod­
nocuje m í r u n a u č e n o s t i s í tě a vy tvá ř í „ s n í m k y " (angl. snapshot) a k t á l n í h o stavu modelu a 
solveru. Dá le v y t v á ř í t r énovac í síť pro učení a t es tovac í síť či s í tě pro v y h o d n o c o v á n í . P ř i 
kadě iteraci se p o č í t á v ý s t u p , z t r á t a s í tě a gradienty. Gradienty jsou p o u ž i t y k a k t u a l i z a c í m 
p a r a m e t r ů . Stav solveru se aktualizuje na zák ladě akuá ln í m í r y n a u č e n o s t i s í tě , historie a 
použ i t é metody [6]. 
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Kapitola 5 

Realizace 

V t é t o kapitole je nejprve p o p s á n postup v ý b ě r u p r o s t ř e d k ů , p o u ž i t ý c h v r á m c i baka lá ř ské 
p ráce . Následuj í informace o n á v r h u s y s t é m u vče tně jeho diagramu. K a p i t o l a pokraču je 
informacemi o realizaci j edno t l i vých součás t í aplikace. Následuj í ú d a j e o postupu t r énován í 
sí tě a o p o u ž i t é m datasetu. 

5.1 Analýza současného stavu 

V r á m c i t é t o baka l á ř ské p r á c e bylo h l a v n í m cí lem vy tvo řen í klient-server aplikace s využi ­
t í m v h o d n é existující mob i ln í aplikace, k t e r á by jako celek dokáza l a r o z p o z n á v a t v y b r a n é 
objekty. 

N a z a č á t k u p r á c e bylo t ř e b a provés t d ů k l a d n o u a n a l ý z u l i teratury a exis tuj íc ího softwaru 
se z a m ě ř e n í m na rozpoznáván í o b j e k t ů v obraze a na tvorbu mobi ln ích klient-server apl ikací . 
Da l š ím krokem byla volba v h o d n é h o typu objektu pro r o z p o z n á v á n í a t a k é v h o d n é de tekčn í 
a rozpoznávac í metody pro v y b r a n ý objekt. Jako objekt jsem na zák l adě ana lýzy softwaru 
p o d o b n é h o zaměřen í a po zvážení m o ž n ý c h u p l a t n ě n í aplikace zvol i la ovoce s cílem, že by 
aplikace do budoucna př i v h o d n é m rozšíření mohla s louži t zrakově p o s t i ž e n ý m l idem jako 
p o m o c n í k př i n a k u p o v á n í (nap ř ík l ad u tva rově p o d o b n é h o ovoce). 

P o t é jsem vyb í r a l a de tekčn í a rozpoznávac í metodu. Nejdř íve jsem uvažova la o boosting 
algoritmech, p o p s a n ý c h v kapitole 3, ale nakonec jsem zvol i la neu ronové sí tě , p ro tože mne 
tato metoda nejvíce zaujala. D a l š í m d ů v o d e m bylo, že neu ronové sí tě , z m í n ě n é v kapitole 
3, jsou velice d o b ř e použ i t e lné pro r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze. Hod í se to t iž p rávě pro 
úkoly, k t e r é nen í s n a d n é popsat a vyřeš i t algoritmicky. P ř e d e v š í m konvoluční neuronové 
sí tě, z m í n ě n é v sekci 3.8, ma j í velmi v ý h o d n é vlastnosti pro r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze. 
Jsou t a k é r e l a t i vně j e d n o d u c h é na v y t v á ř e n í s v y u ž i t í m frameworku. 

Pro u s n a d n ě n í n á v r h u a tvorby aplikace jsem provedla p r ů z k u m d o s t u p n ý c h frameworku 
a knihoven, využ i t e lných pro detekci o b j e k t ů v obraze, jej ichž pod robně j š í popis se nacház í 
v kapitole 4. Z t ěch to frameworku a knihoven, v h o d n ý c h pro neu ronové s í tě , jsou d o s t u p n é 
jako open-source všechny k r o m ě n á s t r o j e od firmy M a t l a b . V užš ím v ý b ě r u jsem se rozho­
dovala mezi frameworky Caffe, Torch7 a O p e n C V . 

N a zák ladě p rovedeného p r ů z k u m u současného stavu, z á j m u o oblast neu ronových sítí a 
zjištění d o s t u p n ý c h m o ž n o s t í jsem si k p rác i vybra la z d o s t u p n ý c h frameworku a knihoven 
Caffe framework, p ro tože podporuje konvoluční neu ronové s í tě , v h o d n é pro p rác i s obrazem, 
dá le je open-source, m á kva l i tn í dokumentaci a dosahuje p r o k a z a t e l n ě vysokých rychlos t í 
př i zp racován í obrazu. Obsahuje t a k é p ř e d p ř i p r a v e n é modely, využ i t e lné pro v ý z k u m a 
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s možnos t í jejich ú p r a v y pro v las tn í využ i t í . N ě k t e r é z t ě ch to existuj ících m o d e l ů byly 
n a t r é n o v á n y na d a t a b á z i projektu ImageNet [40], k t e r á byla v y u ž i t a i v r á m c i t é t o p ráce . 
Caffe framework je t a k é z a m ě ř e n ý cíleně p rávě na konvoluční neu ronové sí tě , na rozd í l od 
O p e n C V knihovny, v h o d n é pro širší využi t í . 

Da l š ím krokem bylo v h o d n ě navrhnout z p ů s o b implementace p ř e n o s u dat mezi klien­
tem a serverem a p ř ip r av i t r o z h r a n í serveru, n e z b y t n é pro ověření aplikace. Mobi ln í čás t 
v y t v o ř e n é aplikace by m ě l a d o k á z a t po ř íd i t sn ímek za p o m o c í f o t o a p a r á t u smartphonu, a 
tento pak zaslat na server, kde dojde k da l š ímu zpracován í a jeho před ložení neuronové 
sít i . Nakonec se do mobi ln í aplikace ze serveru zašle odpověď s nejvíce p r a v d ě p o d o b n ý m i 
klasif ikačními t ř í d a m i . Jako mobi ln í aplikace by la v y u ž i t a po d o m l u v ě s autory aplikace 
L o o k A t l t , u p r a v e n á pro účel t é t o p r á c e a p o p s a n á v čás t i 4. J á d r o baka l á ř ské p r á c e pak 
tvoř i la serverová čás t a n á v r h komunikace mezi klientem a serverem. 

Pos lední fázi p r á c e tvoř i ly experimenty s apl ikací , zahrnuj íc í o t e s tován í ú spěšnos t i neu­
ronové s í tě př i p rác i nad sí t i n e z n á m o u d a t a b á z í . Z a t í m t o úče lem jsem navrhla dva expe­
rimenty. V p r v n í m z nich byla o t e s t o v á n a m í r a ú spěšnos t i r o z p o z n á v á n í d r u h ů ovoce sítí 
za použ i t í d a t a b á z e , obsahuj íc í volně d o s t u p n é o b r á z k y z databank. V další čás t i t e s tován í 
p rob íha lo na obrázc ích , k t e r é jsem vyfot i la v obchodech a doma. Získané v ý s t u p y byly sta­
t is t icky zp racovány a celý p r ů b ě h a výs ledky t ěch to e x p e r i m e n t ů jsou p o d r o b n ě j i p o p s á n y 
v kapitole 6. K o m p l e t n í výs ledky e x p e r i m e n t ů lze na j í t na p ř i loženém D V D . N a závěr jsem 
se zamýš le la nad m o ž n ý m i rozš í řen ími aplikace do budoucna, k t e r ý c h p ř i p a d á v ú v a h u ř a d a . 

5.2 Návrh sys tému 

Za použ i t í v y b r a n ý c h výše zmíněných p r o s t ř e d k ů pro tvorbu s y s t é m u bylo m o ž n é navrhnout 
klienta a server a dá le stanovit z p ů s o b zasí lání dat mezi n imi . Komun ikac i mezi t ě m i t o 
čá s tmi s y s t é m u jsme po d o h o d ě s autory mobi ln í aplikace L o o k A t l t navrhl i tak, aby se 
p řenáše lo m i n i m u m informací a protokol by l co ne j j ednodušš í . Její detaily jsou p o p s á n y 
níže. 

LookAtlt 

obrážel; 
scp 

incrond 
in_close_write 

úložiště 

přesunutí souboru 

frucli. py 

http 
jméno souboru 
klasifikační třída 

cesta 
jméno souboru 

frumon.py solver + 
model 

O b r á z e k 5.1: D iagram v y t v o ř e n é h o sy s t ému . 

25 



Celý v y t v o ř e n ý s y s t é m je rozdě len do 6 čás t í , k t e r é jsou zobrazeny na o b r á z k u 5.1, 
kde lze t a k é v idě t , j a k á data se posí laj í mezi r ů z n ý m i s o u č á s t m i s y s t é m u . P o d r o b n ě j i jsou 
všechny čás t i s y s t é m u p o p s á n y v následuj íc ích sekcích. 

5.3 Klientská část aplikace 

Po d o m l u v ě s autory aplikace L o o k A t l t , p o d r o b n ě j i p o p s a n é v sekci 4, by la tato aplikace 
s někol ika d r o b n ý m i ú p r a v a m i v y u ž i t a jako k l ien tská čás t v y t v á ř e n é h o sy s t ému . O b r á z k y 
se v aplikaci ř ad í od nejnovějšího po ne j s ta r š í a jsou ihned po poř ízení už iva t e l em aplikace, 
za loženým pro účel t é t o p ráce , automaticky n a h r á v á n y p o m o c í programu scp na server do 
složky upload pod u n i k á t n í m i názvy. P o klasifikaci o b r á z k u jsou u r č e n é t ř í d y v L o o k A ­
t l t pro už iva te le , k t e r ý fotografii n a h r á l , zobrazeny v n á z v u p ř í s lušného souboru po jeho 
aktualizaci . 

^ Michaela Muzikářova 
j T / 6 a 

© < IJD 
Kiwi.853Apple.145Papaya.001 

® < ( £ ) 

Litchi.999Apple.000Pomegranate.000  

< ( £ ) 

Cantaloupe.9990range.000Papaya.000 

© < 

O b r á z e k 5.2: L o o k A t l t - n a h r á v á n í obrázku . 

N a o b r á z k u 5.2 je m o ž n é vidě t p r ů b ě h n a h r á v á n í p r v n í fotografie v p o ř a d í na server 
(ikona n a h r á v á n í vlevo n a h o ř e ) ihned po vyfocení o b r á z k u . O b r á z e k 5.3 ukazuje stav, kdy 
př iš la ze serveru odpověď s t ř í d a m i klasifikace. Do n á z v u o b r á z k u se uloží j m é n o p rvn í ch 3 
klasifikačních t ř í d a pro k a ž d o u t ř í d u její p r a v d ě p o d o b n o s t . Ta je pro každou t ř í d u zobrazena 
ve f o r m á t u p o d í l u z celku - výs ledek 1.00 pro danou t ř í d u z n a m e n á 100% p r a v d ě p o d o b n o s t . 
A b y se v aplikaci výs ledek zobrazi l sp rávně , zaokrouhluje se na 1 dese t i nné mí s to . 
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O b r á z e k 5.3: L o o k A t l t - odpověď ze serveru s klasif ikačními t ř í d a m i . 

5.4 Rozhraní a serverová část 

Mobi ln í aplikace byla nastavena tak, že jakmile už iva te l vloží do po ložky novou fotografii, 
je tato n a h r á n a na server do a d r e s á ř e upload. J m é n o souboru je vždy u n i k á t n í v r á m c i sys­
t é m u . Ze serveru se p o t é informace odesí lá zavo lán ím skriptu, v y t v o ř e n ý m autory aplikace 
L o o k A t l t , kde se U R L adresa sk l ádá z tokenu, k t e r ý je p e v n ě d a n ý s neomezenou časovou 
p l a tnos t í , dá le j m é n a souboru s fotkou ze serveru a v sekci data je odes í l aná informace. 
Skript vrací 0, pokud je vše v p o ř á d k u , nebo číslo chyby. Informace, o d e s l a n á ze serveru 
klientovi se v k l á d á k př í s lušné položce jako její název . P o k u d nastane p r o b l é m př i zpra­
cování po ložky solverem, do n á z v u souboru se uloží t e x t o v ý ře tězec „ C h y b a zp racován í " . 
P o t é m ů ž e už iva te l vy tvo ř i t novou fotografii a zkusit celý proces zopakovat. 

Serverová čás t aplikace se sk l ádá z někol ika p o d č á s t í . P r v n í z nich je ú ložiš tě př íchozích 
soubo rů . N a s t r a n ě serveru se použ ívá u t i l i t a incrond [ 7] ke zjištění , zda do ad re sá ř e pro 
o b r á z k y p ř iby l nový soubor. D o úložiš tě se uk láda j í nově vyfocené fotografie z aplikace 
L o o k A t l t . Obsahuje t ř i s ložky - upload, queue a processed. P o n a h r á t í nového souboru 
do s ložky upload se spus t í skript f r u c l i . p y s parametrem, j ímž je j m é n o souboru s jeho 
cestou. Tento skript soubor nás l edně p ř e s u n e do s ložky queue a skr ip tu frumon.py p ř e d á 
jeho cestu p o m o c í socketu. Frumon.py p o t é zavolá solver n eu ronové s í tě p o m o c í python 
wrapperu. Solver ob rázek zpracuje s p o u ž i t í m neu ronové s í tě a po tomto procesu v r á t í síť 5 
nejvíce p r a v d ě p o d o b n ý c h klasifikačních t ř í d spolu s p ř í s lušnými p r a v d ě p o d o b n o s t m i . T y t o 
t ř í d y jsou d é m o n e m ident if ikovány (č ís lům klasifikačních t ř í d jsou p ř i ř azeny n á z v y d r u h ů 
ovoce) a v t ex tové p o d o b ě n á z v u t ř í d y jsou pak 3 ne jp r avděpodobně j š í t ř í d y spolu s procenty 
p r a v d ě p o d o b n o s t i ( zaokrouh lené na 1 de se t i nné mís to ) zas í lány p o m o c í skr ip tu zpě t do 
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aplikace L o o k A t l t . Čís la t ř í d jsou spojena s jejich n á z v y v souboru synsetwords.txt. 

5.5 P r ů b ě h t rénování neuronové sítě 

P ř e d p rac í na neu ronové síti by l ne jdř íve na server n a i n s t a l o v á n framework podle n á v o d u , 
k t e r ý je m o ž n é na j í t v př í loze B . P o t é byly v y t v o ř e n y výše p o p s a n é součás t i aplikace. Dá le 
bylo t ř e b a vy tvo ř i t neuronovou síť, k t e r á se p o t é t r é n o v a l a na p ř ip r avených datech. Tato 
síť by la p o č í t á n a automaticky v p r ů b ě h u t r é n i n k u na zák ladě z a d a n ý c h p a r a m e t r ů . 

Všechny o b r á z k y datasetu byly nejprve z m e n š e n y p o m o c í skr ip tu createimagenet. sh 
(parametr RESIZE=true) na velikost 256x256, p ro tože síť se s v y u ž i t í m menš ích , j e d n o t n ě 
velkých o b r á z k ů dokáže rychleji a efektivněji uč i t . R o z m ě r y o b r á z k ů navíc určuj í velikost 
v s t u p n í h o vektoru a t a k é p o č e t n e u r o n ů v s t u p n í vrstvy. P o t é p r o b ě h l v ý p o č e t hodnoty mean. 
Tento v ý p o č e t je i m p l e m e n t o v á n v souboru tools/computeimagemean. cpp. T rén ink je na­
víc m o ž n é po jeho p ře rušen í znovu spustit z u rč i tých b o d ů jeho postupu - tzv. „ s n a p s h o t ů " , 
k t e r é uk láda j í všechny p o t ř e b n é informace pro obnovu d a n é h o stavu modelu vče tně všech 
p o t ř e b n ý c h p a r a m e t r ů , čehož jsem někol ik rá t využ i la př i p r o b l é m e c h se serverem. 

Z p ř e d p ř i p r a v e ý c h m o d e l ů , k t e r é framework Caffe nabíz í , jsem využi la konfiguraci z mo­
delu ImageNet pro učení . N ě k t e r é soubory se v y t v á ř e l y automaticky př i kompilaci C a ­
ffe a o s t a t n í soubory pocház í ze s ložky /caffe/examples, ve k t e r é se nacház í p ř í k l ady 
v y t v o ř e n ý c h m o d e l ů . P r ů b ě h učen í s í tě lze definovat n a s t a v e n í m p a r a m e t r ů v souboru 
solver .protoxt. M e z i tyto parametry p a t ř í n a p ř í k l a d celkový p o č e t i te rac í , krok učení , 
poče t i te rac í , po k t e r é m se a k t u á l n í stav s í tě testuje na va l idačn ích datech a po k t e rých 
se vypisuj í do t e r m i n á l u informace o a k t u á l n í m p r ů b ě h u a t a k é p o č e t i te rac í , po k t e r é m 
se v y t v á ř í s n í m k y a k t u á l n í h o stavu modelu. Hodnoty, k t e r é ma j í v l iv na v las tn í učení s í tě , 
jsem e x p e r i m e n t á l n ě upravovala tak, aby učení s í tě konvergovalo a z t r á t a loss nedosaho­
vala hodnot NAN nebo INF. P ů v o d n í na s t aven í t ě c h t o p a r a m e t r ů o d p o v í d a l o jejich na s t aven í 
v h o t o v é m modelu Zoo [5]. 

K o n e č n ý m i parametry pro síť byly tyto: 

• Interval testu na va l idačních datech je 1000 i terac í . 

• Learning rate 0.002. 

• V y t v o ř e n í s n a p s h o t ů modelu a solveru po každých 10000 i terac ích . 

• Celkový poče t 400000 i terací . 

• Využ i t í G P U pro výpoč ty . 

Síť byla v y t v á ř e n a na serveru s O S U b u n t u 14.04.2 L T S a t r é n o v á n a s v y u ž i t í m G P U . 
P ů v o d n í grafická kar ta N V I D I A GeForce G T 610 ale nes tač i la , p r o t o ž e by s ní t r é n i n k 
t rva l příl iš dlouho, a tak byla na serveru v y m ě n ě n a za N V I D I A GeForce G T X 460, k t e r á 
podporuje t a k é technologii c u D N N . Procesor serveru je Intel Core 2 Quad@2.4 G H z . H o t o v á 
n a t r é n o v a n á síť je k dispozici na p ř i loženém D V D . 

5.6 Dataset 

Pro s p r á v n é učení neu ronové s í tě je n u t n ý kva l i tn í dataset. P r o neuronovou síť, vy tvo ře ­
nou za úče lem t é t o baka l á ř ské p ráce , by la v y u ž i t a čás t datasetu z projektu ImageNet, 
v y t v á ř e n é h o pod hlavičkou S tanfordské univerzity. D a t a b á z e tohoto projektu obsahuje přes 
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15 mi l ionů l i d m i klasif ikovaných o b r á z k ů , rozdě lených do více než 22000 klasifikačních t ř íd . 
Z nich bylo v y b r á n o 11 t ř íd , obsahuj íc ích p o ž a d o v a n é druhy ovoce, a odtud pocház í v šechna 
t r énovac í i va l idační data, v y u ž i t á pro tvorbu a t r é n i n k s í tě . Jel ikož Caffe funguje tak, že 
po u r č i t é m p o č t u i te rac í v p r ů b ě h u t r é n i n k u s í tě ověřuje a k t u á l n í ú spěšnos t modelu p o m o c í 
va l idačn ích dat, bylo n u t n é hned na z a č á t k u p r á c e sesb í ra t jak t rénovac í , tak i va l idační 
data. 

O b r á z e k 5.4: P ř í k l a d y o b r á z k ů z datasetu. 

Trénovací vstupy jsou p o p s á n y v souboru train.txt, va l idační v souboru val.txt, a 
to p o m o c í n á z v ů s o u b o r ů s cestou a př í s lušné klasifikačních t ř ídy . Trénovac í data se nacház í 
ve složce imagenet/train, kde je v pods ložkách rozdě leno ovoce podle d r u h ů . Val idační 
data se v šechna společně nacház í ve složce imagenet/val. V souboru synset_words.txt 
je p o p s á n o m a p o v á n í mezi p o d s l o ž k a m i t rénovac ích dat a n á z v y klasifikačních t ř íd . 

D r u h ovoce T r é n i n k Test I Test II 
G r a n á t o v é jablko 501 32 N e d o s t u p n é 
Liči 633 11 N e d o s t u p n é 
K i w i 935 30 14 
P a p á j a 529 10 N e d o s t u p n é 
Cantaloupe 539 36 N e d o s t u p n é 
C i t r o n 535 30 10 
P o m e r a n č 861 30 22 
Jahoda 1017 30 30 
M a l i n a 609 31 12 
B o r ů v k a 450 30 4 
Jablko 696 30 27 

Tabulka 5.1: P o č t y o b r á z k ů ovoce pro j edno t l ivé čás t i datasetu. 

V p ů v o d n í t r énovac í s adě bylo zahrnuto celkem 7305 ob rázků . M e z i n imi byly jak fo­
tografie s a m o s t a t n é h o ovoce d a n é h o druhu a to z různých ú h l ů i vzdá lenos t í od objekt ivu 
f o t o a p a r á t u , tak i fotografie vě tš ího p o č t u k u s ů d a n é h o druhu ovoce i r ů z n é bedny nebo re­
gály s ovocem, k t e r é se p o d o b a j í z p ů s o b u vys t aven í ovoce v obchodech. P ř í k l a d y fotografií 
z datasetu jsou na o b r á z k u 5.4. P o č t y o b r á z k ů v j edno t l i vých čás tech datasetu a v datase-
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tech pro experimenty shrnuje tabulka 5.1. Val idační obrázky, k t e rých bylo p o u ž i t o celkem 
1100, byly v y b r á n y ze složek, obsahuj íc ích t es tovac í data. Tes tovací dataset pro p r v n í expe­
riment obsahoval 300 o b r á z k ů , sesb í raných z nep lacených fotobank 1 . N ě k t e r é m é n ě obvyklé 
druhy ovoce mě ly pro p r v n í t es tovac í dataset menš í m n o ž s t v í o b r á z k ů , p ro tože se na jmeno­
vaných fo tobankách t é m ě ř nevyskytovaly (byly k nalezení pouze na p lacených fo tobankách ) . 
Dataset pro d r u h ý experiment mě l celkem 119 ob rázků . 

Po n a t r é n o v á n í s í tě s v y u ž i t í m datasetu ImageNet bylo dosaženo p o m ě r n ě s lušných 
výs ledků rozpoznáván í př i t e s tován í s í tě v r á m c i p r v n í h o experimentu. Následuj íc í fázi 
tvoř i l d r u h ý experiment, př i k t e r é m jsem testovala síť na v las tn ích obrázc ích . T y t o o b r á z k y 
jsem sesbí ra la p o m o c í mob i ln ího telefonu. O b r á z k y už nebyly všechny tak kva l i tn í jako 
ty v datasetu pro p r v n í experiment, a to kvůl i r ů z n ý m svě t e lným p o d m í n k á m , občasné 
neostrosti apod. Druhy, u k t e rých nebyl dostatek nafocených o b r á z k ů , p ro tože se příliš 
nep rodáva j í nebo pro n ě nebyla sezóna v d o b ě s b ě r u dat, ma j í m n o ž s t v í o b r á z k ů nižší. 
P ř í k l a d y fotografií z tohoto datasetu jsou na o b r á z k u 6.2. 

1Těmito fotobankami byly www.freeimages.com, www.stockvault.net a www.commons.wikimedia.org. 
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Kapitola 6 

Experimenty 

Exper imenty byly rozdě leny do 2 čás t í . V p r v n í z nich bylo cí lem otestovat ú spěšnos t rozpo­
znáván í v y b r a n ý c h 11 d r u h ů ovoce se sít í , n a t r é n o v a n o u s v y u ž i t í m datasetu ImageNet. Ač­
koliv Caffe př i r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů vypisuje 5 nejvíce p r a v d ě p o d o b n ý c h klasifikačních t ř í d 
spolu s p e r c e n t u á l n í p r a v d ě p o d o b n o s t í pro k a ž d o u z nich, ú s p ě š n é r o z p o z n á n í u konkré t ­
n ího druhu ovoce znamenalo, že byla s p r á v n á t ř í d a mezi p r v n í m i t ř e m i po ložkami z tohoto 
seznamu. T y t o t ř í d y jsou to t i ž zas í lané uživate l i mob i ln í aplikace. 

D r u h ý experiment spoč íva l v ověření s í tě na v l a s t n o r u č n ě v y t v o ř e n ý c h obrázc ích . V dalš í 
čás t i nás leduje popis p rovedených e x p e r i m e n t ů . Úspěšnos t í pro j edno t l ivé čás t i datasetu 
jsou z a z n a m e n á n y v tabulce 6.1. P o d r o b n é výs ledky e x p e r i m e n t ů byly pro jejich rozsáh los t 
u m í s t ě n y na př i ložené D V D . 

6.1 Experiment s datasetem z fotobank 

P r v n í experiment spoč íva l v n a t r é n o v á n í s í tě s v y u ž i t í m datasetu ImageNet, k t e r ý je p o p s á n 
v sekci 5.6, a j e j ím ověření na t es tovac í s adě dat. P ů v o d n í dataset b y l j e š t ě p ř e d t r é n i n k e m 
r u č n ě p r o t ř í d ě n pro o d s t r a n ě n í ne re l evan tn ích o b r á z k ů . Dá le bylo využ i t o logovacího sou­
boru pro s ledování p r ů b ě h u klasifikace o b r á z k ů z tes tovac í sady dat, zas laných do složky 
upload. Z výs ledků lze vyvodi t , že pokud jsou síti p řed loženy kva l i tn í o b r á z k y z databanky 
focené za d o b r ý c h svě te lných p o d m í n e k a o d o s t a t e č n é m rozlišení, síť m á p o m ě r n ě vysokou 
úspěšnos t r ozpoznáván í pro z k o u m a n é druhy ovoce. 

N a o b r á z k u 6.1 jsou uvedeny p ř ík l ady fotografií, k t e r é byly s p r á v n ě (p rvn í ř á d e k ) a 
š p a t n ě ( d r u h ý řádek) klasifikovány pro 5 v y b r a n ý c h d r u h ů ovoce vče tně procent p r a v d ě ­
podobnosti pro p r v n í 3 t ř ídy . Z t é t o u k á z k y byly pouze b o r ů v k y s naprostou j is totou kla­
sifikovány do j ed iné t ř ídy . Je v idě t , že klasifikace funguje p o m ě r n ě p ř e s n ě pro p o ž a d o v a n é 
obrázky, a h ů ř e r o z p o z n á v á ty s horš ími svě te lnými p o d m í n k a m i nebo ty, k t e r é obsahuj í 
další ruš ivé p rvky jako m a t o u c í pozad í , nezvyklé objekty apod. U b o r ů v e k nebyl r o z p o z n á n 
obrázek s vě tv ičkou, p ro tože t ěch to o b r á z k ů v t r énovac í s adě nebylo p o n e c h á n o mnoho, 
jelikož neodpov ída j í z a m ě ř e n í aplikace. 

Výs l edky experimentu se nacház í v tabulce 6.1. Z ní je v idě t , že pro p r v n í experiment 
byly dokonce 3 druhy r o z p o z n á n y se s t o p r o c e n t n í ú spěšnos t í , a u ž á d n é h o druhu neklesla 
ú spěšnos t r ozpoznáván í pod 80%. 
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Strawberry - 89 ,675% Kiwi - 99 ,004% Orange - 99 ,943% Pomegranate - 62 ,052% Apple - 39,974% 
Raspberry-07,089% A p p l e - 0 , 9 6 8 % Cantaloupe 0,054% Strawberry - 29 ,285 '% B lueberry-27,428% 
L i t ch i-1 ,409% Papaya - 0 ,026% Papaya - 0,001 % O r a n g e - 5 , 0 3 % Canta loupe-12 ,544% 

O b r á z e k 6.1: P ř í k l a d y klasifikace pro v y b r a n é fotografie. 

6.2 Experiment s v las tn ím datasetem 

D r u h ý experiment spoč íva l ne jdř íve v p ř íp r avě nového datasetu se sb í r án ím fotografií v ob­
chodech a doma s v y u ž i t í m aplikace L o o k A t l t . S touto d a t a b á z í bylo o p ě t provedeno vy­
h o d n o c e n í ú spěšnos t i r ozpoznáván í . Jel ikož pro n ě k t e r é druhy ovoce v d o b ě tvorby tohoto 
datasetu nebyla sezóna a j iné se příl iš nep rodáva j í , byly ověřeny pouze v r á m c i p r v n í h o ex­
perimentu. Výs l edky experimentu shrnuje tabulka 6.1. Ú s p ě š n o s t r o z p o z n á v á n í by la oproti 
p r v n í m u experimentu nižší, n a p ř í k l a d u mal in , nafocených p ř e d e v š í m v k rab ičkách v ob­
chodě . V tomto datasetu byly t a k é m é n ě kva l i tn í nebo i r o z m a z a n é snímky. 

O b r á z e k 6.2: P ř í k l a d y o b r á z k ů z v l a s tn ího datasetu. 
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6.3 Závěr z exper imentů a možnost i budoucího rozšíření apli­
kace 

Navržené a výše p o p s a n é experimenty prokázaly , že pokud už iva te l mobi ln í aplikace vyfotí 
a předloží neu ronové síti kva l i tn í sn ímky, je ú spěšnos t r ozpoznáván í p o m ě r n ě vysoká . P r o 
oba experimenty byla u 3 d r u h ů ú spěšnos t r ozpoznáván í dokonce 100%. V r á m c i p r v n í h o 
experimentu nav íc ú spěšnos t neklesla pod 80% a byla celkově vyšší , než v p ř í p a d ě dru­
hého experimentu. To je d á n o kval i tou fotografií, jelikož pro p r v n í experiment byly použ i t y 
fotografie z fotobank, k d e ž t o ve d r u h é m byly v y t v o ř e n y v las tn í . V p ř í p a d ě experimentu 
s v l a s t n í m i fotografiemi ú spěšnos t r ozpoznáván í k r o m ě jednoho druhu neklesla pod 50%. 
N e u r o n o v á síť v a k t u á l n í m stavu by tedy mohla bý t d o b ř e p o u ž i t e l n á pro rozpoznáván í vy­
b r a n ý c h d r u h ů ovoce. P r o statist icky významně j š í výs ledky by bylo t ř e b a p ř e d e v š í m dataset 
d r u h é h o experimentu rozšíř i t o des í tky až stovky dalš ích položek. 

D r u h Ú s p ě š n o s t E l Ú s p ě š n o s t E2 
G r a n á t o v é jablko 90,63% N e d o s t u p n é 

Liči 100% N e d o s t u p n é 
K i w i 100% 57,14% 

P a p á j a 100% N e d o s t u p n é 
Cantaloupe 97,22% N e d o s t u p n é 

C i t r o n 86,67% 100% 
P o m e r a n č 93,33% 100% 

Jahoda 96,67% 93,33% 
M a l i n a 83,87% 25% 

B o r ů v k a 96,67% 100% 
Jablko 80% 62,96% 

Tabulka 6.1: S h r n u t í e x p e r i m e n t ů 

Možnos t í da lš ího rozšíření v y t v o ř e n é aplikace je mnoho a jejich v ý b ě r by záležel p řede­
vš ím na z p ů s o b u da lš ího využ i t í aplikace. Celkově by bylo m o ž n é rozšíř i t dataset o dalš í 
druhy ovoce, jako jsou n a p ř í k l a d exot ické druhy, k t e r é se u n á s příl iš nevysky tu j í a lidé mo­
hou m í t s jejich p o z n á v á n í m př i n á k u p u problémy. Šlo by t a k é p ř i d a t další metodu detekce 
a r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze, aby se zvýši la p ře snos t klasifikace. P rak t i cky n e u s t á l e pak 
lze rozš i řovat t r énovac í dataset co do p o č t u s n í m k ů a to n a p ř í k l a d za použ i t í t ěch , k t e ré 
by už iva te lé v r á m c i z p ě t n é vazby př i š p a t n é m r o z p o z n á n í druhu vraceli na server s urče­
nou s p r á v n o u klasifikační t ř í dou . Dá le by t a k é bylo možné , aby po zp racován í o b r á z k u by l 
tento p ř e m í s t ě n do s ložky processed, a na zák l adě úspěšnos t i klasifikace by se s n í m mohly 
p rovádě t dalš í kroky (např . p o u ž í t jej k da l š ímu učení s í t ě ) . A p l i k a c i by t a k é šlo rozšíř i t ve 
s m ě r u využ i t í pro zrakově pos t i žené , aby j i m p o m á h a l a jako r á d c e p ř i n á k u p u . 
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Kapitola 7 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo navrhnout a implementovat p ř e d e v š í m serverovou čás t aplikace 
s klient-server architekturou, využ i t e lnou pro r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů v obraze. Tento zá­
m ě r se poda ř i l o splnit . Nejdř íve jsem se seznámi la s dostupnou l i teraturou a softwarem se 
z a m ě ř e n í m na detekci a r o z p o z n á n í o b j e k t ů v obraze a na tvorbu mobi ln ích klient-server 
apl ikací , p ř i čemž jsem na z a č á t k u uvažova la o detekci obličejů nebo aut. P o da l š ím pře­
mýšlení jsem ale jako objekt z á j m u zvol i la druhy ovoce, p ro tože t a k o v á t o aplikace by se 
mohla hodit n a p ř í k l a d př i n á k u p u zboží v o b c h o d ě nebo po v h o d n é ú p r a v ě jako p o m o c n í k 
nev idomých př i n á k u p u . Jako metodu detekce a r o z p o z n á n í o b j e k t ů v obraze jsem zvol i la 
umě lé neu ronové sí tě , k t e r é m ě zaujaly svými vlastnostmi, d íky n imž jsou v h o d n é pro rozpo­
znáván í o b j e k t ů v obraze. Z m n o ž s t v í f r ameworků a knihoven, k t e r é pracuj í s n e u r o n o v ý m i 
s í těmi , jsem k p rác i zvol i la framework Caffe, p r o t o ž e m á kva l i tn í dokumentaci a dosahuje 
vysokých rychlos t í p ř i zp racován í obrazu. 

V ý s l e d k e m p r á c e je mobi ln í klient-server aplikace, zahrnuj íc í na s t r a n ě serveru u m ě l o u 
neuronovou síť, v y t v o ř e n o u za použ i t í f r ameworků Caffe, dá le r o z h r a n í serveru a t a k é exis­
tující mobi ln í aplikaci L o o k A t l t , p ř i z p ů s o b e n o u pro účely p ráce . Nás ledovalo ověření fun­
kčnos t i aplikace p o m o c í e x p e r i m e n t ů , jež prokázaly , že pokud jsou síti p řed loženy kva l i tn í 
fotografie, je rozpoznávac í schopnost p o m ě r n ě vysoká . F u n k č n o s t aplikace byla b ě h e m ex­
p e r i m e n t ů d e m o n s t r o v á n a na dvou s a d á c h dat, k t e r é jsou k na lezení na p ř i loženém C D . 

V p r ů b ě h u p r v n í h o experimentu s datasetem z fotobank bylo dosaženo u 3 d r u h ů do­
konce s t o p r o c e n t n í ú spěšnos t i r ozpoznáván í . U o s t a t n í c h d r u h ů neklesla ú spěšnos t rozpo­
znáván í pod 80%. P ř i d r u h é m experimentu s v l a s t n í m i fotografiemi bylo dosaženo stopro­
centn í ú spěšnos t i r ozpoznáván í t a k é u 3 t ř í d a u o s t a t n í c h z k o u m a n ý c h t ř í d k r o m ě mal in 
se ú spěšnos t r ozpoznáván í pohybovala nad 50%. Z toho je v idě t , že je tato n e u r o n o v á síť 
d o b ř e prakt icky p o u ž i t e l n á pro r o z p o z n á v á n í 11 v y b r a n ý c h d r u h ů ovoce, a to i pro v l a s tn í 
fotografie už iva te le , k t e r é mohou bý t neos t r é nebo m é n ě kva l i tn í p o d o b n ě jako něk t e r é 
fotografie z datasetu d r u h é h o experimentu. 

Tato b a k a l á ř s k á p r á c e m i umo žn i l a u d ě l a t si h lubš í p ř e d s t a v u o oborech detekce a 
rozpoznán í o b j e k t ů v obraze a získala jsem nové vědomos t i z oblasti n e u r o n o v ý c h sít í . 
V y t v o ř e n í p ů v o d n í h o n á v r h u součás t í serverové čás t i se ukáza lo bý t obt ížnějš í , než jsem 
očekávala , nakonec jsem si s n í m ale poradi la a n a v r ž e n é řešení funguje efekt ivně, jak 
p rokáza ly experimenty v sekci 6. 

V p rác i bych r á d a dá le p o k r a č o v a l a p ř i d á n í m dalš í rozpoznávac í metody (nap ř ík l ad 
jednoho z boosting a lgor i tmů , zmíněných v sekci 3), k t e r á by v kombinaci s neuronovou 
sítí vedla k j e š t ě vyšší ú spěšnos t i r ozpoznáván í o b j e k t ů v obraze. Také by bylo za j ímavé 
r o z p o z n á v a t exot ické ovoce, k t e r é u n á s není příl iš běžné . V prác i bych t a k é j i s t ě mohla 
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p o k r a č o v a t s m ě r e m vy tvo řen í aplikace pro nev idomé , ale toto zaměřen í by j e š t ě vyžadova lo 
získání zna los t í , týkaj íc ích se vývoje apl ikací pro n e v i d o m é . 

35 



Literatura 

[1] A L O I M O N O S , Y . ; R O S E N F E L D , A . : Computer V i s i o n . Science, ročn ík 253, č. 5025, 
1991. 

[2] A Y A C H E , N . : Computer Vision, Virtual Reality and Robotics in Medicine: First 
International Conference, CVRMed '95, Nice, France, April 3 - 6, 1995. Proceedings. 
Springer, 1995, I S B N 978-3-540-59120-7, 567 s. 

[3] B U R E Š , L . ; Z I M M E R M A N N , P . : M e t o d y poč í t ačového vidění : 9. p ř ednáška : 
S t ro jové učení . 
h t t p : / / w w w . k k y . z c u . c z / u p l o a d s / c o u r s e s / m p v / 0 9 / l e s s o n 0 9 _ m a t e r i a l y . p d f , 
2014, [cit. 2015-01-08]. 

[4] Caffe.berkeleyvision.org: Blobs , Layers and Nets: anatomy of a Caffe model. 
h t t p : / / c a f f e . b e r k e l e y v i s i o n . o r g / t u t o r i a l / n e t _ l a y e r _ b l o b . h t m l , 2015, [cit. 
2015-02-03]. 

[5] Caffe.berkeleyvision.org: Caffe M o d e l Zoo. 
h t t p : / / c a f f e . b e r k e l e y v i s i o n . o r g / m o d e l _ z o o . h t m l , 2015, [cit. 2015-05-02]. 

[6] Caffe.berkeleyvision.org: Solver. 
h t t p : / / c a f f e . b e r k e l e y v i s i o n . o r g / t u t o r i a l / s o l v e r . h t m l , 2015, [cit. 
2015-03-03]. 

[7] Camfindapp.com: C a m F i n d [online], h t t p : / / c a m f i n d a p p . c o m / , 2015, [cit. 
2015-04-05]. 

[8] C H A L U P N Í K , V . : Biologické algori tmy (4) - N e u r o n o v é sí tě . 
h t t p : / / w w w . r o o t . c z / c l a n k y / b i o l o g i c k e - a l g o r i t m y - 4 - n e u r o n o v e - s i t e / , 2012, 
[cit. 2015-02-02]. 

[9] Cyber.felk.cvut.cz: N e u r o n o v é s í tě : Ú v o d do neu ronových sí t í . h t t p : / / c y b e r . f e l k . 
c v u t . c z / g e r s t n e r / b i o l a b / b i o _ w e b / t e a c h / F u n B i o / n e u r o n / n e u r s i t e . h t m l , 2015, 
[cit. 2015-01-06]. 

[10] Deeplearning4j.org: D L 4 J [online], h t t p : / / d e e p l e a r n i n g 4 j . o r g / , 2015, [cit. 
2015-02-06]. 

[11] D R A H A N S K Ý , M . ; O R S Á G , F . ; kolektiv: Biometrie. Computer Press, 2011, I S B N 
978-80-254-8979-6, 294 s. 

[12] E L L E I T H Y , K . ; S O B H , T. : New Trends in Networking, Computing, E-learning, 
Systems Sciences, and Engineering. Springer, 2014, I S B N 978-3-319-06763-6, 635 s. 

36 

http://www.kky.zcu.cz/uploads/courses/mpv/09/lesson09_materialy.pdf
http://Caffe.berkeleyvision.org
http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/net_layer_blob.html
http://Caffe.berkeleyvision.org
http://caffe.berkeleyvision.org/model_zoo.html
http://Caffe.berkeleyvision.org
http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/solver.html
http://Camfindapp.com
http://camfindapp.com/
http://www.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-4-neuronove-site/
http://Cyber.felk.cvut.cz
http://cyber.felk
http://Deeplearning4j.org
http://deeplearning4j.org/


[13] G A G A L O W I C Z , A . ; P H I L I P S , W . : 5th International Conference, M I R A G E 2011, 
Rocquencourt, France, October 10-11, 2011. Proceedings. In Computer 
Vision/Computer Graphics Collaboration Techniques, 2011. 

[14] H A S T I E , T.; T I B S H I R A N I , R . ; F R I E D M A N , J . : The Elements of Statistical 
Learning: Data Mining, Inference, and Prediction. Springer, d r u h é v y d á n í , 2009, 
I S B N 978-0-387-84857-0, 745 s. 

[15] H L A V Á Č , V . : Dig i tá ln í zp racován í obrazu, poč í t ačové v idění zako tven í : p ř e d n á š k a 
[online], h t t p : / / c m p . f e l k . c v u t . c z / ~ h l a v a c / T e a c h P r e s C z / l l D i g Z p r O b r / 
012IntroDigImProcVsCompVisionCz.pdf, [cit. 2015-01-02]. 

[16] H L A V Á Č , V ; S O N K A , M . : Počítačové vidění. G R A D A , 1992, I S B N 80-85424-67-3. 

[17] H O R Z Y K , A . : Ar t i f i c i a l Neura l Networks. 
h t t p : / / h o m e . a g h . e d u . p l / ~ h o r z y k / l e c t u r e s / a i / a n n . p h p , 2015, [cit. 2015-04-08]. 

[18] I O N E S C U , B . ; B E N O I S - P I N E A U , J . ; P I A T R I K , T.; aj.: Fusion in Computer Vision: 
Understanding Complex Visual Content. Springer, 2014, I S B N 978-3-319-05695-1, 286 
s. 

[19] J A I N , A . K . ; M A O , J . ; M O H I U D D I N , K . : Ar t i f i c i a l Neura l Networks: A Tutor ia l 
[online]. Computer, ročn ík 29, č. 3, 1996. 

[20] J A K L I N , P . : Neuronové s í tě . h t t p : / / c g g . m f f . c u n i . c z / ~ p e p c a / p r g 0 2 2 / m u c h a / , 
2004, [cit. 2015-04-01]. 

[21] J I A , Y . ; S H E L H A M E R , E . ; D O N A H U E , J . ; aj.: Caffe: Convolut ional Architecture 
for Fast Feature Embedding . arXiv preprint arXiv.lJy08.5093, 2014. 

[22] J U R Á N E K , R . ; Z E M C Í K , P . ; H R A D Í Š , M . : Rea l -T ime Algor i thms of Object 
Detection Us ing Classifiers [online]. 
h t t p : / / c d n . i n t e c h o p e n . c o m / p d f s - w m / 3 5 3 2 4 . p d f , 2012, [cit. 2015-04-09]. 

[23] K A L O V Á , I.: P ř e d z p r a c o v á n í obrazu: p ř e d n á š k a [online], h t t p : / / m i d a s . u a m t . f e e c . 
v u t b r . c z / P O V / l e c t u r e s - p d f / 0 2 _ P r e d z p r a c o v a n i _ o b r a z u . p d f , 2013, [cit. 
2015-05-7]. 

[24] K A R P A T H Y , A . : Convolut ional Neura l Networks for V i s u a l Recognit ion [online]. 
h t t p : / / c s 2 3 1 n . g i t h u b . i o / c o n v o l u t i o n a l - n e t w o r k s / , 2015, [cit. 2015-02-14]. 

[25] K A Č E N K A , P . : Neuronové s í tě [online]. 
h t t p : / / m k s . m f f . c u n i . c z / l i b r a r y / N e u r o n o v e S i t e P K / N e u r o n o v e S i t e P K . p d f , 
1998, [cit. 2015-02-02]. 

[26] Layar .com: Layar [online], h t t p s : / / w w w . l a y a r . c o m / , 2015, [cit. 2015-04-05]. 

[27] Linux.die.net: Incrond(8) - L i n u x man page [online]. 
h t t p : / / l i n u x . d i e . n e t / m a n / 8 / i n c r o n d , 2015, [cit. 2014-12-02]. 

[28] Lookte l .com: L o o k T e l [online], h t t p : / / w w w . l o o k t e l . c o m / , 2015, [cit. 2015-04-05]. 

[29] Lán ík , A . ; kolektiv: L o o k A t l t pro A n d r o i d [online]. 
h t t p s : / / p l a y . g o o g l e . c o m / s t o r e / a p p s / d e t a i l s ? i d = c o m . l o o k a t i t . a n d r o i d , [cit. 
2015-05-04]. 

37 

http://cmp.f
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/lectures/ai/ann.php
http://cgg.mff.cuni.cz/~pepca/prg022/mucha/
http://arXiv.lJy08.5093
http://cdn.intechopen.com/pdfs-wm/35324.pdf
http://midas.uamt.feec
http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
http://mks.mff.cuni.cz/library/NeuronoveSitePK/NeuronoveSitePK.pdf
http://Layar.com
https://www.layar.com/
http://Linux.die.net
http://linux.die.net/man/8/incrond
http://Looktel.com
http://www.looktel.com/
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.lookatit.android


[30] M A L T A R O L L O , V . G . ; S I L V A , K . M . H . A . B . F . D . : Artificial Neural Networks -
Architectures and Applications. InTech, 2013, I S B N 978-3-540-59120-7, 264 s. 

[31] Mathworks .com: Image Processing Toolbox [online]. 
h t t p : / / w w w . m a t h w o r k s . c o m / p r o d u c t s / i m a g e / i n d e x - b . h t m l , 2015, [cit. 
2015-02-08]. 

[32] M C C U L L O C H , W . S.; P I T T S , W . : A logical calculus of the ideas immanent i n 
nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics, ročn ík 5, č. 4, 1943. 
U R L h t t p : / / d x . d o i . o r g / 1 0 . 1 0 0 7 / B F 0 2 4 7 8 2 5 9 

[33] M I C H A L S K I , R . S.; T E C U C I , C ; C A R B O N E L L , J . C ; aj.: Machine Learning: An 
Artificial Intelligence Approach. M . Kaufmann , Čtvrté vydán í , 1994, I S B N 
978-1-55860-251-9, 782 s. 

[34] M I C H I E , D . ; S P I E G E L H A L T E R , D . J . ; T A Y L O R , C : Machine Learning, Neura l 
and Stat is t ical Classification [online]. 
h t t p : / /wwwl .maths . l e e d s . a c . u k / ~ c h a r l e s / s t a t l o g / w h o l e .pdf , 1994, [cit. 
2015-03-05]. 

[35] O L A H , C : Conv Nets: A M o d u l a r Perspective [online]. 
h t t p : / / c o l a h . g i t h u b . i o / p o s t s / 2 0 1 4 - 0 7 - C o n v - N e t s - M o d u l a r / , 2014, [cit. 
2015-01-04]. 

[36] O p e n C V . o r g : O p e n C V [online], h t t p : / / o p e n c v . o r g / , 2015, [cit. 2015-02-04]. 

[37] OpenDeep.org: OpenDeep [online], h t t p : / / w w w . o p e n d e e p . o r g / , 2015, [cit. 
2015-02-03]. 

[38] Otexts.org: Boost ing [online], h t t p s : / / w w w . o t e x t s . o r g / 1 5 3 8 , 2015, [cit. 
2015-04-01]. 

[39] R O J A S , R . : Neural Networks: A Systematic Introduction. Springer-Verlag, 1996, 
I S B N 3-540-60505-3, 803 s. 

[40] R U S S A K O V S K Y , O. ; D E N G , J . ; S U , H . ; aj.: ImageNet Large Scale V i s u a l 
Recognit ion Challenge [online]. 2014. 
U R L h t t p : / /www. i m a g e - n e t . o r g / 

[41] S H I F F M A N , D . : Chapter 10. Neura l Networks [online]. 
h t t p : / / n a t u r e o f code . c o m / b o o k / c h a p t e r - 1 0 - n e u r a l - n e t w o r k s / , 2012, [cit. 
2015-04-06]. 

[42] Solver.com: Tra ining an Ar t i f i c i a l Neura l Network: Intro [online]. 
h t t p : / / w w w . s o l v e r . c o m / t r a i n i n g - a r t i f i c i a l - n e u r a l - n e t w o r k - i n t r o , 2015, 
[cit. 2014-12-16]. 

[43] Torch.ch: Torch [online], h t t p : / / t o r c h . c h / , 2015, [cit. 2015-02-06]. 

[44] T R E N Z , O. ; F E J F A R , J . ; P O P E L K A , O. ; aj.: U m ě l á inteligence: eLea rn ingová opora 
[online]. h t t p : / / i s . mendelu . c z / e k n i h o v n a / o p o r y / i n d e x . p l ?ca s t=21471 , 2010, 
[cit. 2015-02-14]. 

38 

http://Mathworks.com
http://www.mathworks.com/products/image/index-b.html
http://dx.doi.org/10.1007/BF02478259
http://ac.uk/~charles/
http://OpenCV.org
http://opencv.org/
http://OpenDeep.org
http://www.opendeep.org/
http://Otexts.org
https://www.otexts.org/1538
http://Solver.com
http://www.solver.com/training-artificial-neural-network-intro
http://torch.ch/


[45] V A S I L E V , I.: A Deep Learning Tutor ia l : F r o m Perceptrons to Deep Networks, 
h t t p : / / w w w . t o p t a l . c o m / m a c h i n e - l e a r n i n g / 
a n - i n t r o d u c t i o n - t o - d e e p - l e a r n i n g - f r o m - p e r c e p t r o n s - t o - d e e p - n e t w o r k s , 
2014, [cit. 2015-04-01]. 

[46] V I O L A , P . ; J O N E S , M . : R a p i d object detection using a boosted cascade of simple 
features. In Computer Vision and Pattern Recognition, 2001. CVPR 2001. 
Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on, 2001. 

[47] V O L N Á , E . : N e u r o n o v é s í tě 1: Skr ip ta [online]. 
h t t p : / / w w w l . o s u . c z / ~ v o l n a / N e u r o n o v e _ s i t e _ s k r i p t a . p d f , 2008, [cit. 
2014-10-18]. 

[48] Y A N G , M . - H . : Object Recognit ion [online], h t t p : 
/ / f a c u i t y . u c m e r c e d . e d u / m h y a n g / p a p e r s / o b j e c t - r e c o g n i t i o n - c h a p t e r . p d f , 
2009, [cit. 2015-03-13]. 

[49] Y A N G , M . - H . ; A H U J A , N . : Face Detection and Gesture Recognition for 
Human-Computer Interaction. Springer U S , 2001, I S B N 978-1-4613-5546-5, 182 s. 

[50] Š IKL, R . : Zrakové vnímání G R A D A , 2012, I S B N 978-80-247-3029-5, 312 s. 

[51] Č E R M Á K , J . : Implementace neuronové site do mikrokontroléru. D i p l o m o v á p ráce , 
Brno : Vysoké učení technické . Faku l ta elektrotechniky a komunikačn ích technologi í , 
2009. 

39 

http://www.toptal.com/machine-learning/


Dodatek A 

Obsah D V D 

• E lek t ron ická verze baka l á ř ské p ráce 

• N e u r o n o v á síť s p o t ř e b n ý m i soubory 

• Uživa te l ský n á v o d k programu 

• D a t a b á z e s n í m k ů k e x p e r i m e n t ů m 

• K o m p l e t n í výs ledky e x p e r i m e n t ů ve f o r m á t u P D F 
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Dodatek B 

Postup instalace frameworku Caffe 

Caffe framework zahrnuje r o z h r a n í pro P y t h o n (pycaf f e) i pro M A T L A B . Framework lze 
nainstalovat a p o u ž í v a t na s y s t é m e c h U b u n t u 14.04 a 12.04, M A C O S X 10.10/10.9/10.8, 
A W S a na dalš ích l inuxových d i s t r ibuc ích , k t e r ý m i jsou R H E L , Fedora a Cen tOS . Instalace 
vyžadu je několik prerekvizit: 

• knihovnu C U D A pro použ i t í Caffe v G P U rež imu (nej lépe ve verzi 7.0, p o p ř . verze 
5.0, 5.5 a 6). Caffe vyžadu je C U D A nvcc k o m p i l á t o r pro kompilaci G P U k ó d u , a t a k é 
C U D A ov ladač pro G P U . Caffe lze akcelerovat p o m o c í N V I D I A c u D N N . 

• B L A S knihovnu, nutnou pro back-end pro ma t i cové a vek torové výpoč ty . Lze vybrat 
z r ůzných i m p l e m e n t a c í t é t o knihovny - A T L A S , Intel M K L či O p e n B L A S . 

• C + + knihovny Boost verze 1.55 nebo vyšší . 

• O p e n C V verze 2.4 vče tně podpory verze 3.0. 

• protobuf, glog, gflags. 

• knihovny hdf5, leveldb, snappy, lmdb. 

Pro Pycaffe (Py thon Caffe) je t ř e b a P y t h o n verze 2.7 nebo 3.3+, numpy (ver. 1.7 a vyšš í ) , 
boost .python. P r o M A T L A B Caffe je p o t ř e b n ý M A T L A B spolu s mex k o m p i l á t o r e m . 

B . l Kompilace Caffe frameworku 

P o instalaci a zprovoznění všech prerekvizit lze kompilovat Caffe. Je n u t n é upravit soubor 
Makef i l e . conf i g tak, aby obsahoval ko rek tn í cesty. P ů v o d n í na s t aven í by mělo fungovat, 
ale př i použ i t í Anaconda Py thonu je t ř e b a odkomentovat r e l evan tn í ř á d k y v souboru. P r o 
c u D N N akceleraci je n u t n é v souboru Makef i l e . conf i g odkomentovat USE_CUDNN:=1 pře­
p ínač . P ř i b ě h u Caffe na C P U s tač í odkomentovat ř á d e k CPU_0NLY:=1 ve s t e j ném souboru. 

Pro kompilaci w r a p p e r ů pro P y t h o n a M A T L A B je t ř e b a použ í t p ř íkazů make pycaffe, 
respektive make matcaf f e. Je n u t n é m í t nejdř íve n a s t a v e n é M A T L A B a P y t h o n cesty v sou­
boru Makef i l e . conf ig. P r o d i s t r i b u o v a n é v ý p o č t y je t ř e b a použ í t p ř íkaz make distribute, 
k t e r ý vy tvoř í ad re sá ř s n á z v e m distribute se všemi Caffe h lav ičkami , zkompi lovanými 
knihovnami, b i n á r n í m i a da l š ími soubory, k t e r é jsou p o t ř e b n é pro dis tr ibuci na j i n á zaří­
zení. P r o rychlejší ses tavení je m o ž n é použ í t pa ra le ln í kompilace p o m o c í p ř íkazu make a l l 
- j8 , kde 8 je p o č e t para le ln ích v láken pro kompilaci (nap ř ík l ad p o č e t jader procesoru). 
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