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Anotace

Bakaldrskd prdce se zabyvd velice aktudlnimi tématy umélé inteligence a strojového
vidéni. V této moderni dobé se uméld inteligence spolecné se strojovym vidénim
pouZzivd v mnoha riiznych odvétvich. Bakaldrskd prdce ve svém uvodu zodpovidd na
otdzku ,Co je to umeéld inteligence?” a ddle se zaméruje na strucny popis historie
tohoto védniho oboru. Ndsledné je predstaveno nékolik diileZitych pojmi, jako jsou
umélé neuronové sité, strojové videni, fuzzy logika a expertni systémy, a je uvedeno
nékolik prikladi vyuZiti umélé inteligence v riiznych oblastech. Také je definovdn
pojem strojové videni, predstaveny nesndze s nim spojené a opét uvedeny priklady
redlné aplikace. Cilem praktické cdsti je vytvoreni ndvrhu klasifikacniho modelu a
ndslednd implementace. Klasifikacni model pracuje s videozdznamem, prestoZe pro
grafickou interpretaci je testovdni provedeno na snimcich. Ddle jsou popsdny pouZité
technologie, pouZitd rozsdhld datovd sada (pres 50 000 snimkii) s detailnim popisem
a sekvence ucinénych kroku k pripravé dat pro zapoceti trénovdni modelu. Model se
projevil jako velice schopny s priimérnou jistotou klasifikace 97,4 % pri trénovdni a
97 % pri testovdni na 12 630 snimcich s nulovym poctem nesprdvné klasifikovanych

objektil.



Annotation

Title: Object recognition using artificial neural networks

The bachelor thesis deals with a very current topic - artificial intelligence and
machine vision. In this modern age, artificial intelligence, along with machine vision,
is used in almost every industry one can think of. The question "What is artificial
intelligence?” is answered first. Then 1 will focus on and briefly describe the history of
this scientific field. Next, I will present several important concepts, such as artificial
neural networks, fuzzy logic, and expert systems. Finally, 1 will give examples of
artificial intelligence applications in various fields. Then I will introduce the concept
of machine vision, explaining the basic principle and again outlining its use. The
practical part aims to create a design of the classification model and then its
implementation. Although the classification model works with video recording, it is
performed on images for graphical interpretation. The technologies used, the
extensive data set (over 50 000 images) used with a detailed description and the
steps that were taken for preparing the data to start training the model are also
described. The model proved to be very capable, with an average classification
accuracy of 97.4% in training and 97% in testing on 12,630 images with zero

incorrectly classified objects.
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1 Uvod

Béhem poslednich nékolika let se neustdle klade dliraz na usnadiiovani,
automatizaci, sniZovani nakladi a dalsi podobné aspekty. To je do jisté miry moZné
realizovat pomoci umélé inteligence, kterou lidé vypracovali do takové faze, Ze jsou
stroje schopné provadét intenzivni prace presahujici ramec lidskych fyzickych
moZznosti. Ale také mohou byt spolecniky nebo pomocniky lidem tim, Ze usnadnuji
kazdodenni Cinnosti a jsou kdispozici skrze mala chytra zarizeni, kterymi jsou
napiiklad mobilni telefony. Pravé pocitacové vidéni je jednou z oblasti umélé
inteligence, ktera se v posledni dobé velice rychle rozviji a je optimisticky
prijimana. V této oblasti jde o umoZnéni strojiim vnimat a spravné interpretovat to,
co vidime my. Pravé touto rozvijejici se oblasti se teoreticka ¢ast bakalarské prace
zabyva a zaméfiuje se zejména na klasifikaci objektd v obrazech pomoci umélych
neuronovych siti, konkrétné konvolu¢nich neuronovych siti. Zprvu je definovan
pojem umeéla inteligence, nastinén stru¢ny nahled do historie, kdy tento védni obor
vznikal a ukdzka principu svétové znamého tzv. Turingova testu. Dale budou
vysvétleny zakladni techniky umélé inteligence, jimiZ jsou expertni systémy, fuzzy
logika a umélé neuronové sité, se zamérenim na konvolu¢ni neuronové sité, jez
budou pouzity v praktickém projektu. Zaroven bude uvedeno ke kazdé z technik
nékolik priklad uplatnéni vredlném svété. Nasledné dojde k predstaveni
podoblasti zvané strojové vidéni, uzivané principy, nesnaze nastavajici pri

nekvalité, rliznorodosti obrazu a opét aplikace v béZném Zivoté.

T4

V praktické ¢asti je feSena uloha klasifikace objektu v obraze pomoci konvolu¢nich
neuronovych siti, kde je popsan postup predzpracovani jednotlivych zaznami
z datové sady a vloZeni do vhodnych datovych struktur, které jsou poté uzity
k trénovani modelu. Cilem bakalarské prace je tedy seznamit Ctenare se zakladnimi
principy umélé inteligence a strojového vidéni a nasledné implementovat
prakticky projekt, ktery zahrnuje zminéné technologie. Zavérem je provedeno

testovani a dosaZené vysledky jsou interpretovany a shrnuty.



2 Uméla inteligence

Nékteré Zivé organismy byly obdareny inteligenci, diky které jsou nadiazeni viici
ostatnim bez této schopnosti premyslet. Organismy majici tuto vlastnost jsou
schopni reagovat na udalosti, reSit problémy, adaptovat se a mnohé dalsi. Lidé jsou
oproti jinym organismim dokonce na vys$si drovni z pohledu inteligence.
Rozhodné nam chybi néjaké vlastnosti a schopnosti, kterymi oplyvaji jini
zivocichové, jako jsou napf. velka sila, rychlost, schopnost slySet vysoké frekvence,
precizni zrak, apod. Ale naSe vysoka inteligence nam umoznila vytvorit vynalezy,
se kterymi jsme schopni naSe nedostatky vynahradit. Vynalezli jsme mikroskopy,
zarizeni pro snimani zvuku s prili§ vysokou frekvenci, dopravni prostfedky pro

rychly presun, riizné stroje pro manipulaci s masivnimi objekty.

2.1 Historie umélé inteligence

Na umélou inteligenci lze pohliZet jako na technicky obor. Badani v tomto oboru
a tim padem i jeho riist zajistilo mnoho aspektti, jako napft. poZadavky v odvétvich
automatizovaného fizeni, prlizkum mist pro c¢lovéka neptistupnych a mnoho

dalsich.

Uméla inteligence jako védni disciplina se postupné formovala v poslednich 30
letech jako priise¢ik nékolika disciplin, jakymi jsou napft. psychologie, neurologie,
kybernetika, matematicka logika, teorie rozhodovani, informatika, teorie her,
lingvistika atd. Vyvoj této discipliny bude i nadale pokracovat a dnes uz existuje

sama za sebe. (Vacek 2000)

Pocitatova uméla inteligence byla prvné pouzita ve vétSim méritku v NASA k fizeni
a kontrole letu dalkovych druzic. Bez pocitate by uméla inteligence nemohla
existovat, a podle role, kterou pocitac zastava, je délena na slabou, kde je pocitac
pouze nastrojem, a silnou, kde je pocita¢ pfimo mysli a pomoci programu chape. Je
moZné, Ze v blizké nebo daleké budoucnosti vznikne pocita¢, ktery dokaZe myslet

sam. (Zelinka 2003)

Vroce 1941 byl v Némecku poprvé pouzit elektronicky pocita¢, ktery byl

nepiimérené obrovsky a chlazen leteckymi motory, slouZici pro vojenské ucely.



Na pocatku roku 1950 priSel Norbert Wiener na to, Ze jsou vSechna inteligentn{
rozhodnuti zaloZena na principu zpétné vazby. Princip zpétné vazby uZ pouzil
James Watt ve svém parnim stroji a dost pravdépodobné netusil, Ze jeho objev

ovlivni pocatky vyvoje umélé inteligence. (Wiener 1988)

Vroce 1955 autofi Newell a Simon vytvorili program The Logic Theorist,
povazovany za prvni program s umélou inteligenci. Program fungoval na principu
rozkladu problému na stromovy model a nasledného hledani vétvé

s nejvhodnéjSim vysledkem. (Vacek 2000)

Roku 1957 byla testovana prvni verze programu The General Problem Solver
(GPS) od stejnych tviirct jako The Logic Theorist. Tento program byl rozsifenim
feedback principu a byl schopen feSit rtiznorodé problémy. O nékolik let poté

vznikl vyzkumny tym pro umélé inteligence spole¢nosti IBM. (Vacek 2000)

John McCarthy vroce 1958 priSel s novym jazykem LISP, ktery byl zaloZen na
zpracovani seznaml a brzy ho zacala pouzivat vétSina vyvojaii umélé inteligence.
Vroce 1963 dostala MIT grant v hodnoté 2,2 milioni dolari od Ministerstva
obrany USA pro zajiSténi technologické vyhody proti Sovétskému svazu.
V nasledujicich letech vzniklo mnoho programt, napi. program STUDENT, reSici
algebraické problémy, nebo program SIR, rozuméjici jednoduchym anglickym

vétam. (Searle 1980)

70. 1éta prinesla expertni systémy, které dokazi predpovédét pravdépodobnost
FeSeni v urcitych podminkach. V této dobé prislo na svét mnoho postupti. David
Marr napriklad uvedl teorii o strojovém vidéni. Tato teorie byla o rozeznavani
obrazi na zakladé informaci o tvaruy, barvé, texturach a hranach. V 70. letech také
vznikl jazyk PROLOG. V 80. letech se urychlil vyvoj umélé inteligence. Velice se
zvySila poptavka po expertnich systémech, na které mnohé firmy spoléhaly. (Marr

2010)

Se zrychlenym vyvojem priSlo i praktické vyuziti umélé inteligence. Prace
Minského a Marra vedla ke vzniku kamer a pocitact pro kontrolu kvality na

vyrobnich linkach. [ armada méla zajem o toto odvétvi. (Zelinka 2003)



PrestoZze v historii nastaly momenty, kdy uméla inteligence pfinesla nékolik
netspéchil a na néjaky cas ji velkd pozornost vénovana nebyla, postupné se stale
rozvijela. Objevily se neuronové sité, fuzzy logika, a uméla inteligence se zacala
pouzivat i vredlném Zivoté. Dnes se s umélou inteligenci setkdme snad skoro

v kazdém oboru. (Vacek 2000)

2.2 Definice umélé inteligence

Neexistuje pouze jedna presna definice, ba naopak, bylo jich do dneSniho dne
vytvoreno velmi mnoho. Definice, vychazejici z Turingova testu, profesora Marvina
Minského, ktery tvrdi, Ze: ,Uméla inteligence je véda o vytvareni stroji nebo
systémt, které budou pti feSeni urcitého ukolu uzivat takového postupu, ktery -
kdyby ho délal ¢lovék — bychom povaZzovali za projev jeho inteligence.“ (Marik et al.

1993)

Z této definice vyplyva, Ze ulohy jsou tak slozité, Ze i u clovéka by vyzadovaly
pouZiti inteligence. Otazkou ale je, kdy mlZeme konstatovat, Ze je uloha sloZita?
Marik tvrdi: ,Slozitost lze ohodnotit poltem vSech variant, které pripadaji pri
reSeni vuvahu. Vjednodus$Sich ulohach lze nalézt feSeni prostym prebiranim
neni moZny ani pti pouZiti superrychlych pocitac¢i.” Inteligentni kroky jsou takové
kroky, které berou v potaz pouze smysluplné varianty a nevhodné varianty

vynechaji. (Marik et al. 1993)

E. Richova piSe, Ze: ,Uméld inteligence se zabyvd tim, jak pocitacové resit tlohy,
které dnes zatim zvlddaji lidé Iépe.” (Rich a Knight 1991) V této definici se zrcadli
nynéjSi stav v oblasti pocitacovych véd. Definice je velice vystiZna, ale neobsahuje

ulohy, které dosud nedokazi resit jak pocitace, tak i clovék.
Dalsi definice, se kterymi se miizeme setkat, jsou: (Zelinka 2003)

o ,Uméld inteligence je oznaceni uméle vytvoreného jevu, ktery dostatecné

presvédcivé pripomind prirozeny fenomén lidské inteligence.”



o ,Uméld inteligence oznacuje tu oblast pozndvdni skutecnosti, kterd se zaobird
hleddnim hranic a moZnosti symbolické, znakové reprezentace poznatku
a procesu jejich nabyvdni, udrZovdni a vyuZivdani.”

e ,Uméld inteligence se zabyvd problematikou postupu zpracovdni poznatku -

osvojovdnim a zptisobem pouZiti poznatku pri reseni problému.”

Jak jiz bylo zminéno, definic existuje obrovské mnoZstvi, ale jsou to definice

obecné. Nesdéluji nam, co to uméla inteligence opravdu je.

2.3 Turinguv test

Britsky matematik Alan Turing roku 1950 tvrdil, Ze neni poti‘eba, aby stroj umél
myslet, postaci, kdyZ bude predstirat, Ze je toho schopen. Turing prezentoval tzv.
Turingiiv test. Jednd se o test, ktery si klade za cil ovérit, zda ma néjaky systém

umeélé inteligence srovnatelnou inteligenci s clovékem. (Volna 2013)

Tato imita¢ni hra spociva vtom, aby clovék byl schopen rozhodnout pres
pisemnou interakci, zda komunikuje s ¢clovékem nebo strojem. Subjekty, mezi néz
patfi testujici, stroj anebo jiny Clovék, jsou rozdéleny do oddélenych mistnosti.
Testujici klade otazky v prirozené reci a predava je druhému subjektu, kde jsou
zodpovézeny pocitacem, nebo jinym ¢lovékem. Pokud alespoii 30 % respondentii

vyvodi, Ze s nim komunikuje ¢lovék, stroj testem projde. (Volna 2013)

Timto zplsobem napftiklad roku 2012 uspél robot Eugen Goostman, ktery se

vydaval za 13letého ukrajinského chlapce (BBC 2014).
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Obrazek 1 Podoba Turingova testu (Férée 2011)
Obrazek 1 znazorniuje podobu Turingova testu. Princip je takovy, Ze osoba C ma
jediny ukol, kterym je detekovat, jaka vystupujici entita (A, B) je ¢lovék a ktera

pouze stroj vydavajici se za ¢lovéka.



3 Techniky umélé inteligence

Kapitola postupné predstavuje principy fuzzy logiky, expertnich systémi
a umélych neuronovych siti. U neuronovych siti dojde k detailnéj$i charakteristice
konvolu¢nich neuronovych siti, jejich zdkonitosti a dilezitych vrstev. Také je ke

kaZzdé z technik uvedeno nékolik prikladii redlného vyuziti.

3.1 Fuzzy logika

Jednim z algoritmii umélé inteligence je fuzzy logika. Zminéna fuzzy logika pracuje
odliSné od Kklasické logiky, ktera ohodnocuje vyroky jako pravdivé, nebo
nepravdivé (0/1) (Trenz 2009).

»Fuzzy logika je vicehodnotovd logika definovand funkci prislusnosti prvku na
intervalu <0,1>. Jednotlivé prvky fuzzy systému integrujici v sobé fuzzy logiku jsou
bloky fuzzifikace (transformace redlnych proménnych), fuzzy inference (pravidla,
jazykové - lingvistické proménné) a defuzzifikace (transformace jazykovych

proménnych).” (Trenz 2009)

Fuzzifikaci se rozumi operace, ktera prevadi realné proménné do jazykovych. Pro
piiklad si miiZzeme uvést realnou proménnou, a to cenu vyrobku. Po fuzzifikaci ndam
vznikne jazykova proménna s ndzvem cena, ktera mliZe mit napf. tyto atributy -

mala, spiSe malj, stiedni, spiSe vys$si, vysoka. (Trenz 2009)

Fuzzy interference jsou predem definovana transformacni pravidla, ktera jsou

modelovana za pomoci podminky: ,IF podminka THEN proved“. (Trenz 2009)

Defuzzifikace je opatnou operaci k procesu fuzzifikace neboli prevadi jazykové
proménné do redlnych proménnych pomoci transformacnich postupii. (Trenz

2009)



3.1.1 Uplatnéni fuzzy logiky

Fuzzy logika se vyuZziva pro mnoho kazdodennich ¢innosti spojenych s pouzivanim
riznych strojli, aniZ bychom si to uvédomovali. Napiiklad mnozi z nds denné
pouzivaji automobil, kde je pravé touto logikou reSené ABS (AntiBlockiersystem -
protiblokovaci systém brzd). Brzdna sila je regulovana na zakladé rtiznych aspektii
a urcenych interferen¢nich pravidel (rychlost otaceni jednotlivych kol, adheze
vozovky aj.). Také pro fizeni vytahu (plynuly rozjezd a brzdéni dle aktualni
hmotnosti), fizeni pracky (mnoZstvi naplné), automatické ostreni fotoaparatd,

identifikace osob a mnoho dalSich. (Trenz 2009)

3.2 Expertni systémy

Piesnou definici doposud nikdo nevyslovil. Casto byva charakterizovan jako
pocitacovy program simulujici rozhodovani expertli, ktery nevyuziva znalosti
nabytych vlastni ¢innosti, ale znalosti Spickovych odbornikii v dané oblasti, avsak

bez lidskych omyli. (Celbova 1999)

Expertni systém se sklada ze dvou hlavnich sloZek: znalostni baze obsahujici
znalosti, které jsou zpracovavany druhou ¢asti, kterou je inferen¢ni mechanismus.

Inference ¢i generovani expertizy je strojové usuzovani. (Celbova 1999)

Funk¢ni expertni systém ma mnoho vyhod. Definitivné je levnéjsi na provoz,
nenarazime na problém s dostupnosti, stabilné se rozhoduje v ¢ase. BohuZel
vytvoreni takového expertniho systému neboli prevedeni lidského rozhodovani na
systém fungujici podle pravidel, neni viibec jednoduchad zaleZitost, jelikoZ ani
samotny lidsky expert neni ¢asto schopen definovat postup, kterym ke spravnému

rozhodnuti doSel. (Celbova 1999)

3.2.1 Vyuziti expertniho systému

Vyuziti expertnich systémii miZeme vypozorovat opét v mnoha odvétvich jako

jsou medicina, geologie, chemie, zemédélstvi, matematice atd.



Typy uloh vyuZivajicich expertnich systémii: (Schejbal et al. 2004)
e Monitorovani - ohodnocovani chovani systému v realném case na zakladé
porovnani s daty, které jsou pozorovany a daty, jeZ jsou oCekavany
e Diagnostika - proces nalezeni chyb na zakladé vysledkii pozorovani
e Interpretace - urfeni vyznamu dat
e Planovani - nalezeni sledu ¢innosti k dosaZeni cile
¢ Konfigurace - kompletace souvisejicich ¢asti systému Zadanym zplisobem
e Prognézovani - predikovani budoucich diisledki
e Uceni - inteligentni vyucovani
e Ladéni - tvorba predpisu pro odstranéni chyb systému

e Rizeni - regulace procest

3.3 Umélé neuronové sité

Snaha o vytvoreni inteligentnich stroji, schopnych podobného mysleni jako
u ¢lovéka, vedla ke vzniku védniho oboru - teorie neuronovych siti. Viilbec prvni
mySlenka tykajici se téchto siti vznikla ve 40. letech 20. stoleti. Neuronové sité jsou
struktury, které maji za ukol simulovat a implementovat nékteré funkce lidského
mozku. Mezi hlavni vlastnosti patfi adaptace a uceni se. Védci se inspirovali

biologickou neuronovou siti. (Molnar 2000)

Samotnd neuronova sit je tvofena z mnoZstvi neuronli a spoji. Zakladnim
stavebnim prvkem je tedy neuron. Existuje i jeho zastaraly typ zvany perceptron,
se kterym se jiZ neda témér setkat. Ale pravé z tohoto prvné vzniklo oznaceni

vicevrstvé perceptronové sité. (Molnar 2000)

»,Uméld neuronovd sit' funguje tak, Ze vytvdri spojeni mezi mnoha riznymi procesnimi
prvky, z nichZ kaZdy je analogicky se samostatnym neuronem v biologickém mozku.
Tyto neurony mohou byt fyzicky konstruovdny nebo simulovdny digitdlnim
pocitacem. KaZdy neuron dostdvd mnoho vstupnich signdli. Poté, na zdkladé
vnitiniho vyvaZovaciho systému, produkuje jednotlivy vystupni signdl, ktery je

typicky zasildn jako vstup jinému neuronu.” (Kay 2001)



VSechny typy neuronovych siti jsou sloZeny ze stejnych stavebnich jednotek -
neuront, které mohou obsahovat riizné prenosové neboli aktiva¢ni funkce, spojeni
mezi sebou a adaptivné-ucici algoritmus. To vSe pak urcuje, o jakou sit se jedna.
Technické neuronové sité se déli podle nékolika kritérii, které urcuji i jejich

pouziti: (Zelinka 2003)

e Poctuvrstev:
o majici jednu vrstvu
o majici vice vrstev
e Typu algoritmu ucent:
o s ucitelem
o bez ucitele
e Stylu uceni na sité s u¢enim:
o deterministické

o stochastické

3.3.1 Konvoluc¢ni neuronova sit

Jedna se o jednu z variaci tradi¢nich neuronovych siti, navrZena predevSim pro
praci s obrazovym vstupem. Tyto sité fesi problém zplisobem modelovani mensich
¢asti informaci, které jsou nasledné kombinovany pomoci hlubokych siti. Tento
proces se provadi na urovni nékolika vrstev. V prvni vrstvé dochazi k detekci hran
a tvorbé Sablony, respektive segmentace pivodniho obrazu na zakladé
detekovanych hran. Dal$i vrstvy nasledné pracuji s vyprodukovanymi Sablonami
a jednodussimi objekty z obrazu a formuji dalsi sadu novych Sablon s rliznymi
variacemi objektu jako je jina pozice, osvétleni, rozmér. Posledni vrstva se snaZi
najit shodu se vstupnim obrazem a témito Sablonami, ¢imz vznika velky pocet
vystupl, z nichZ je vyslednym vystupem vaZeny soucet. (Gollapudi a Laxmikanth

2019)

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) jsou formovany ze tii typi vrstev:
e Konvolu¢ni vrstvy
e Pooling (sdruZovaci) vrstvy

e Fully connected” (plné propojena) vrstva
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Oproti tradi¢nim neuronovym sitim konvolu¢ni sité funguji trochu jinym
zplsobem. DiileZité je zminit, Ze jsou trojrozmérné (vyska, siika a hloubka). Navic
nedochéazi kvéazani vsech neuronl jedné vrstvy ke vSem neuroniim druhé, jde
pouze o pripojeni k ¢astecné sadé. Také se odliSuje vystupem, ktery je zde
interpretovan jedinym vektorem skdére pravdépodobnosti. Skryté vrstvy
napomahaji pfi rozboru prvki, coZ obstaravaji konvolué¢ni a pooling vrstvy. Finalni
klasifikaci zajiStuje fully connected (plné propojena) vrstva. (Gollapudi

a Laxmikanth 2019)

Konvolu¢ni vrstva

Konvolu¢ni vrstva je primarnim stavebnim prvkem konvolu¢nich neuronovych siti.
Jejim ukolem je provadéni operace s nazvem konvoluce, coZ je linearni operace
zahrnujici nasobeni mnoziny vah se vstupnimi daty. MnoZzina vah, respektive pole

vah, je dvourozmérné a oznacuje se jako filtr ¢i jadro. (MontBlanc 2020)

Filtr je zdmérné volen mensi, neZ jsou vstupni data z toho diivodu, Ze je moZné
pouziti stejného filtru na kazdou prekryvajici se ¢ast vstupnich dat. Tento pristup
zajisti napriklad detekci urc¢itého prvku vrozsahu celého vstupniho obrazu.

(MontBlanc 2020)

Filter

Repeated overlapping
{\ application...

Input

Feature Map

Obrazek 2 Aplikace filtru v ramci operace konvoluce (MontBlanc 2020)
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Z divodu nékolikanasobné aplikace filtru je vyslednym vystupem dvourozmérné
pole hodnot téZ nazyvané jako mapa prvkl. Tato mapa je poté predana aktivacni
funkci, napriklad ReLU (Rectified Linear Activation), ktera bude pouZita
v praktické ¢asti. (MontBlanc 2020)

Pooling vrstva

SdruZovaci vrstva je zodpovédnad za redukci parametrii pro kontrolu ¢asovani
a predejiti pretrénovani. Standardné je na vstupu pooling vrstvy vystup
z konvolu¢ni vrstvy. NejcastéjSi aplikovanou technikou je max pooling, ktera
z kazdé matice, jejiz velikost se nastavuje parametrem, voli maximalni hodnotu
(viz Obrazek 3). Tim redukuje a optimalizuje velikost mapy prvki a zaroven jsou

zachovany klicové informace o snimku. (Gollapudi a Laxmikanth 2019)

12 {20 [ 30 | O

8 [12 ] 2 0 2><2Max—P001\ 20 | 30
34 | 70 | 37 | 4 IS 37

1121100 | 25 | 12

Obrazek 3 Max pooling (ComputerScienceWiki 2018)

Fully connected vrstva

Fully connected vrstva se stard o klasifika¢ni exekuc¢ni plan findlni mapy prvkd.
Tato vrstva prijima data pouze jednorozmérna, tudiZ je nutné data transformovat,
coZ je mozné pomoci tzv. Flatten vrstvy, ktera vstup transformuje do jednoho
vektoru a vysledek putuje do klasické neuronové sité, jejichZ vrstvy maji za ukol
predikovat tridy na zakladé vystupu zkonvolu¢ni vrstvy. Neurony ve fully
connected vrstvé jsou plné spjaty se vSiemi neurony z vrstvy predes$lé a funguji na

stejném principu jako tradi¢ni neuronové sité.

3.3.2 Uplatnéni neuronovych siti

V soucasnosti se umélé neuronové sité pouzivaji uvniti funkénich systémii jako
pomocny nastroj, napf. pro potlaceni Sumu ¢i rozpoznavani znakl. Déle se s jejich

aplikaci také miizeme setkat pri dolovani dat, Fizeni procesii poradenstvi
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arozhodovani, presné predpovidani udajli, rozpoznavani kvality vyrobki,
v samoobsluznych mechanismech, u dopravni signalizace, v 1ékafstvi apod.

(Uldrich a Jurczyk 2014)
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4 Vyuziti umélé inteligence

4.1 Energetika

Venergetice se uméla inteligence pouziva zejména pro zlepSeni udrzby
obnovitelnych zdroji energie, napfiklad monitorovani vétrnych parkl
a distribu¢niho vedeni, vyhodnocovani zvukii strojii v elektrarnach, z nichZ byla
schopna urcit, zda stroj bézi spravné a pripadné ihned podat informace
o problému. Nebo také pro sledovani a vyhodnocovani provozu siti, diagnostiku

a predvidani provozu nebo rizeni a optimalizaci. (Rezni¢kova 2019)

4.2 Marketing

Pro optimalni marketingové tahy je pravé zde také vyuzita uméla inteligence.
Napriklad vSichni maji jisté mnoho zkuSenosti s bannerovymi reklamami, které
zobrazuji pravé ty produkty, o které jsme v posledni dobé projevili zajem, byt jen

drobny (nap¥. jednorazova prohlidka produktu na e-shopu). (Rezni¢kova 2019)

4.3 Medicina

V tomto velice diileZitém odvétvi ndm je uméla inteligence také velice ndpomocna.
Zejména se aplikuje pro rozpoznavani obrazu (napf. snimky z magnetické
rezonance), ponévadZ je v tomto sméru presnéjSi nez lidské oko. Také dokaZe
analyzovat velky objem dat s cilem stanoveni nejvhodnéjsich 1é¢ebnych postupf,

at se jedna o vzacné onemocnéni nebo jemu podobné. (Reznickova 2019)

4.4 Automobilovy prumysl

Vyrazny posun v zavadéni umélé inteligence nyni zaZivd automobilovy priimysl.
Zde hraje velkou roli pfi nahrazovani lidskych Cinnosti. Zejména je vyuZita pro
zvySeni bezpecnosti. Napriklad v novéjSich automobilech svy$8i vybavou se
miiZeme setkat se systémem monitorujici pozornosti ridice, ktery pfi zaznamenani{
jakéhokoli problému reaguje spousSténim sekvenci varovnych signal. Také je
béZné, Ze automobil je vybaven funkci automatického parkovani, nebo ovladani
infotainmentu vozu pomoci hlasu, coZ sice obc¢as nefunguje optimalné, ale asem se

tato funkece jisté zlepsi. (Rizzoli 2022)
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5 Strojové vidéni

Historie strojového vidéni se zacala psat jiz 70. letech 20. stoleti. Vznikl novy védni
obor - pocitactové vidéni (computer vision), jehoZ nazev se uchytil a témér kazdy je
nyni schopen si pod timto pojmem predstavit néco konkrétniho ¢i abstraktniho.
Tento nazev se stal zastitou veskerym systémiim, které pracuji s informacemi
ziskanymi z digitalniho obrazu. Termin strojové vidéni je v soucasnosti povazovan
za vyuZiti pocitacového vidéni kieSeni Uloh v primyslové automatizaci. Pod
témito Ulohami si miZeme predstavit visualni inspekce, pocitani objektdi, hlidani
defektli, identifikaci barev, verifikaci kédu, kontrolu uplnosti baleni, kontrolu
toleranci a nespolet jinych. PrestoZe je vmnoha firmach uplatiiovana
automatizace, stale existuje velké mnoZstvi operaci kontrolovanych ¢lovékem, coz
ma vliv na kvalitu vykonani danych operaci, jelikoZ ¢lovék neni neomylny. (Havle

2008)

Technologie strojového vidéni implementuje techniky hlubokého wuceni.
S rozsahlym prinosem techniky hlubokého uceni se staly operace jako klasifikace
obrazu, detekce objektu, manipulace obrazu vyrazné jednodu$si a presnéjsi. To
nam umoziuje se soustfedit na vyzkum znacné komplexnéjsSich aplikaci této
technologie, ¢imZ se mysli napf. enormné popularni a rychle vyvijejici se odvétvi -

autonomni vozidla, humanoidi a drony. (Gollapudi a Laxmikanth 2019)

Voboru strojového vidéni tim, Ze Kkonstatujeme, Ze umoZihujeme
pocitacim/strojim vidét, madme na mysli umoZnit jim zpracovavat digitalni
visualni data bez ohledu na zplisob pofizeni. D4 se Fici, Ze se jednd o opak
pocitatové grafiky, jenz ma za ukol vytvorit obrazova data zinformaci
o existujicich objektech. Strojové vidéni nam umoziiuje hledat konkrétni objekty
v obraze/videu, sledovat pohyb a jeho vzor zvidea, editovat vlastnosti snimku.

(Gollapudi a Laxmikanth 2019)
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5.1 Princip strojového vidéni

Princip strojového vidéni je velice podobny jako u c¢lovéka. Misto oka, které
zachytava obraz zkoumaného predmeétu, je zde pouZzita kamera, plnici stejnou
funkci. Systém obraz poté vyhodnoti dle definovaného algoritmu a provede
optimalni akci na zakladé vysledku vyhodnoceni. Pro zjednoduSeni je mozné

hledét na systém strojového vidéni jako na obecny senzor. (Havle 2008)

Sledovany objekt, jenZ je vétSinou trojrozmérny, je osvétlovan viditelnym zarenim
pochazejicim zumélych zdroji. Nasledné je 2D snimek, nesouci obrazové
informace, vytvaren na snimacim prvku kamery. ,V kamefe s polovodi¢ovym
snimacim prvkem jsou méronosnymi veliCinami naboje ¢i proudy poskytované
prvky obrazového snimace, které jsou citlivé na svétlo. Méronosné veli¢iny mohou
nést informaci redukovanou na udaj o kombinovaném jasu barevnych slozek
dopadajiciho svétla (Cernobilé kamery) nebo mohou nést i informaci o barvé
zkoumaného predmétu (barevné kamery).“ (Havle 2008). JelikoZ nam dnes
pozlistdva jediny a také efektivni zplisob vyhodnoceni obrazové informace
zpracovany pocitacem, je zapotrebi analogovy vstupni obraz digitalizovat za
uCelem mozného zpracovani pocitatem. Pocitac je schopen digitalizovany obraz
zpracovat vhodnymi algoritmy pro ziskani informaci o objektu - provadi se tzv.

image processing. Zpracovany obraz ma opét digitalni podobu. (Havle 2008)

5.2 Komponenty systému strojového vidéni

Mezi hlavni komponenty systému strojového vidéni patii objektivy a osvétleni,

kamerovy senzor nebo kamera, procesor a princip komunikace vysledkd.

Objektivy zachycuji snimek a interpretuji jej senzoru ve svételné formé. Je
zapotrebi sparovat kameru svhodnym objektivem pro optimalizaci systému.
Aplikovatelnost svétla na snimek je riiznoroda. Smér prichazejiciho svétla, jeho jas,
faktory, které je potieba promyslet pfi navrhu prostredi systému. PrestoZe je pro
pofizeni snimku velice diileZité osvétleni, existuji jesté dalsi dva faktory, které

mnozstvi tohoto prichoziho svétla primo ovliviiuji. Jednim z nich je komponenta,
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které se rika clona. Ta se otevira nebo zavira v zavislosti na potfebném mnoZstvi
svétla. Pri skombinovani s dobou expozice je ovliviiovano mnoZstvi svétla
dopadajiciho na pole pixell pied tim, neZ je osvétleni aplikovano. Doba expozice,
také uzavérka, urcuje dobu promitani obrazu na pole pixell. Strojové vidéni ma

uzavérku fizenou elektronicky. (Control Engineering Cesko 2019)

Po nasledném zachyceni snimku se aplikuji r@zné softwarové nastroje.
V predbéZném zpracovani mohou byt na snimek aplikovany efekty napriklad pro
zaostreni okrajii, zvySeni kontrastu, vyplné prostor atd. Jejich dkolem je zvysit

kvalitu snimku pro dal$i softwarové nastroje. (Control Engineering Cesko 2019)

5.3 Obtize strojového vidéni

Jak jiz bylo zminéno, zdrojem digitalnich obrazovych dat mohou byt kamery, dale
také webkamery, obrazové snimace a mnoho dalSich. Presnost vysledki
strojového vidéni velice souvisi s kvalitou interpretovanych obrazi ¢i videi a také
na zarizeni pouzivaného pro snimani vstupnich obrazovych dat. (Gollapudi

a Laxmikanth 2019)

Snimané obrazy ¢i obrazové zaznamy mohou mit mnoho aspektd, které komplikuji
aplikaci strojového vidéni. Nékteré aspekty mohou i naSemu lidskému oku,
respektive mozku, ktery zpracovava obraz z oka, zplisobit potiZe pri klasifikaci

objektu. (Gollapudi a Laxmikanth 2019)

5.3.1 Iluze

[luze v obraze mohou byt velice matouci. Podle studie vyzkumnikli z Brown
University v USA, ktefi se snazili naucit pocitaCe identifikovat optické iluze, je

model nau¢eny model schopen vnimat iluze stejné jako Clovék. (Powell 2018)

Co napfriklad zobrazuje Obrazek 4? Vazu nebo 2 obliceje z profilu?
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Obrazek 4 Vaza nebo obliceje? (Dilmen 2011)

5.3.2 Kvalita obrazu
presnost vysledkli zpracovaného vstupniho obrazu. Nekvalitni obraz miZe
zplsobit Sum a také kostickovani pfi pribliZovani a pokud nejsme schopni my

rozeznat objekt, pravdépodobné toho nebude schopen ani stroj.

Obrazek 5 Vysoka/nizka kvalita (Michelle 2012)

5.3.3 Uhel pohledu
Dal$i potiZe prinasi riiznorodost objektl pii porizovani jejich snimki z rtiznych

uhli. KaZdy objekt totiZ nemusi vypadat ze vSech uhll totozné (viz Obrazek 6).
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Obrazek 6 Riizné thly (Anand 2015; Myrabella 2012)

5.3.4 Pohyb

U pohybu tomu je podobné jako pri pofizovani snimki z rliznych thlu. Podoba
objektli (viz Obrazek 7) v pohybu se miiZe velice lisit a pro systém jsou takové
objekty Casto slozité identifikovatelné. Také pfi rychlejSim pohybu miiZe nastat
motion blur efekt, coZ s sebou prinasi neostry a rozmazany obraz, ktery opét vede

v

ke obtiznéjsi identifikaci.

Obrazek 7 Objekt v pohybu (Wilson 2012)

5.3.5 Variace objektu

Casto také nastava problém s mnoha variacemi jednotlivych objektfi. Pokud systém
danou variaci, ktera se vyraznéji odliSuje od té plivodni, nikdy predtim nevidél,

Sance na spravnou klasifikaci je velice mala.
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VSechny tyto zminéné aspekty, s vyjimkou iluzi, lidem problémy nedélaji. Pocitac
bohuzel neni schopny napriklad detekovat psa v poloze, kterou nikdy ,nevidél“

(nebyla mu poskytnuta pro uceni), coZ by u ¢lovéka hrozit nemélo.

5.4 Aplikace strojového vidéni v realném svété

Nékolik aplikaci, kde je strojové vidéni vyuZzivano, jiz bylo zminéno v kapitole
o umélé inteligenci, jelikoZ par z nich bylo ¢aste¢né spjatych pravé se zpracovanim
obrazu a spolu s umélou inteligenci tvori robustnéjSi a komplexnéjsi systémy, ale
nyni bude dale predstaveno nékolik specifickych uplatnéni vyuzivajicich cisté

strojového vidéni.

5.4.1 Automobilovy priumysl

Automobilovy priimysl se v poslednich letech diirazné zaméfuje na dozravani
technologie autonomnich vozii. Tim padem je do trhu autonomnich vozi
investovano obrovské mnozstvi penéz. Na rok 2023 se predpoklada velikost trhu

833 miliard CZK z diivodu vysokych investic. (Isakova 2021)

Strojové vidéni se v tomto primyslu pouziva jiz Fadu let, primarné pro zvySeni
bezpec¢nosti a modernizace automobili. Ty jsou vybaveny rliznymi senzory
a kamerami, jejichZ tikolem je sbirani obrazovych zaznami a dat, tykajicich se déni
kolem automobilu. Auta tedy dokazi detekovat znacky rychlostniho limitu
vrealném case béhem jizdy, upozornit ridi¢e pri parkovani v zéné se zakazem
parkovani nebo proaktivné nachazet volna parkovaci mista. (Gollapudi

a Laxmikanth 2019; Gupta et al. 2021)

5.4.2 Zdravotnictvi a biomedicinsky primysl

Priimysl zdravotnictvi a biomediciny také zaznamenal vyrazné mnoZstvi uZiti
strojového vidéni. Krom pokroki ve zplisobu formovani a ukladani dat,
souvisejicich s lidskymi organy, doSlo u prostiedku pro interpretaci a vizualizaci
zminénych dat k drastické zméné pomoci algoritmii strojového vidéni. (Isakova

2021)

20



Nyni je mozné dosahnout preventivniho opatfeni u rakoviny a ostatnich
genetickych onemocnéni s pomoci detekce potencidlnich vyskytli v poskytnutych
snimcich z mikroskopu s vysokou presnosti. Navic jsou roboti schopni provést

komplexni operace efektivné a diikladné. (Gollapudi a Laxmikanth 2019)

5.4.3 Rozpoznavani obliceje

Detekce a rozpoznavani obliceje jsou nékteré znejvyznamnéjSich prikladt
technologie strojového vidéni. Do styku s aplikaci v této formé se dostavame
s mnoha podobach. Nejcastéji se mliiZeme setkat s odemykanim chytrych mobilnich
zarizeni pomoci obliceje, na letiStich u samoobsluznych bran, kde je porovnavana
fotka z cestovniho pasu s fotkou pofizenou kamerou, hledani totoZnosti pachatele

trestného ¢inu zachyceného na kamerovém zaznamu v databazi a mnoho dalSich.

(Isakova 2021)

5.4.4 Maloobchodni primysl

Kamery instalované v maloobchodech umoZniuji obchodnikiim sbirat ohromny
objem visualnich dat, usnadiiujici navrhovani a zprostredkovani zkuSenosti
zakaznikli a zaméstnancl. Diky vyvoji systémi strojového vidéni zpracovavajici
tato data je digitalni transformace skute¢ného primyslu mnohem dosaZitelnéjsi.

(Rizzoli 2022)

Napriklad systém automatického doplnéni dokaZe zachytit obrazova data
a provést skenovani zasob tim, Ze sleduje polozky na policich v milisekundovych
intervalech. Systém poté miiZe upozornit na vyprodani zasob a tim napomaha se

spravou. (Rizzoli 2022)

Dale jsou uzivany také systémy pro detekci kradeZzi zaloZené na zpracovavani
obrazu zkamer vrealném case. Lze je vyuZzit kdetekci podezielého chovani,

fyzickych utoki nebo nehody, ¢imzZ se zlepsi bezpecnost. (Rizzoli 2022)

Vdob& pandemie onemocnéni covid-19 byla nejen Ceskd republika tisnéna
opatienim, které diktovalo maximalni pocet osob na m? v obchodech. Zde vznikl

systém automatického pocitani osob vstupujicich do a odchazejicich z obchodu,
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ktery zautomatizoval tuto operaci. Pocitani davu je dale také uzitetné pro spravu

personalu, front a poskytuje nam uZzite¢na analyticka data. (Rizzoli 2022)

Ptikladem online obchodu vyuZivajictho strojové vidéni je obchod s brylemi.
Zakaznici mohou simulovat, jak by obroucky vypadaly na jejich obliceji atd.

(Gollapudi a Laxmikanth 2019)

5.4.5 Vyrobni priamysl

Vyrobni priimysl jiZ néjakou dobu obsahuje Sirokou $kalu automatiza¢nich reSeni
se strojovym vidénim ve svém jadie. Pomaha automatizovat kontrolu kvality,

minimalizovat bezpec¢nostni rizika a zvySovat vyrobni efektivitu. (Rizzoli 2022)

Velkokapacitni vyrobni zavody ¢asto nedosahuji 100% presnosti v detekovani vad
vyrabénych produktii. Kamerové systémy mohou shromaZdovat data v redlném
Case a vyuZivat strojové vidéni k jejich analyze a porovnavat je s preddefinovanou
sadou standardi kvality. Tento systém napomaha identifikovat defekty na makro
a mikrourovni ve vyrobni lince, coZ s sebou prinasi usnadnéni vyrobniho procesu

a snizovani nakladi. (Rizzoli 2022)

Dal$im pfinosem je také automatizovani procesti montdZe a spravy produktd.
Napriklad Tesla je dobfe zndmym priikopnikem plné automatizovanych vyrobnich

procest. (Isakova 2021)

Tento seznam je pouhym stru¢nym nahlédnutim pod povrch aplikaci strojového
vidéni, jelikoZ Skala uplatnéni je nesmirné Siroka. S jeho prichodem a dozranim do
dosavadni urovné se enormni mnoZstvi ¢innosti, praci a operaci zautomatizovalo,

coZ prineslo mnohé vyhody a usnadnéni.
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6 Navrh a implementace

Cilem praktické casti bakalarské prace je navrh a nasledna implementace projektu,
ktery dokaZe klasifikovat objekty z kamerového zaznamu v realném case. Pro tento

pripad byl zvolen model konvolu¢ni neuronové sité.

Samotna implementace klasifikatniho modelu je pouze nedilnou soucasti celého
projektu. Zprvu bylo treba zajistit data k trénovani modelu. Za vhodnou datovou
sadu byla zvolena jiZ pripravena a volné dostupna sada s 43 tfidami némeckého
dopravniho znaceni s celkovym poctem pires 50 000 obrazovych zaznami. Tyto
zaznamy jsou rozdéleny na trénovaci a testovaci. Data byla vhodné rozrazena do

adresara.

Zpracovani vSech obrazovych dat k predani ve poZzadovaném tvaru bylo velice
dilezitym krokem. Postupné dochazelo knormalizaci obrazu, zméné tvaru
a barevného kanalu, transformace vektoru tfid na bindrni matici a déleni datové

sady na data trénovaci a validac¢ni.

Poté byl model trénovan a nasledné testovan na cca 12 000 snimcich pro
interpretaci vysledkli. Samoziejmé doSlo i na jednoduchy test modelu pfi
klasifikaci obrazu z videozaznamu, kde predvedl témér stejny vysledek v presnosti,

jako tomu bylo u snimkii.

6.1 Pouzité technologie

Python
Python je interpretovany, multiparadigmaticky, dynamicky typovany jazyk se
Sirokym spektrem vyuZiti. Obsahuje nespocet moduli a knihoven pro strojové

vidéni, coZ byl z ¢asti diivod volby. (Python Software Foundation 2022)

OpenCV

OpenCV (Open source computer vision) je bezplatna multiplatformni knihovna
strojového vidéni. Ramec knihovny obsahuje nastroje, jiné knihovny a moduly,
které maji vestavénou podporu pro implementaci aplikaci pocitacového vidéni. Je

to jeden znejrozsifenéjSich nastrojli svelice silnou vyvojaiskou komunitou
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a historii sahajici az do roku 1999. Je také popularni svym velikym rozsahem
komerc¢niho pouZiti v redlném svété. OpenCV obsahuje vice neZ 500 funkci, které
napomahaji v mnohych oblastech strojového vidéni. Podporuje C/C++, Python
a také Javu. Vyvoj OpenCV zacal ve vyzkumné laboratofi Intelu béhem naléhani na
pokrok v pristupech pro vytvareni aplikaci naro¢nych na CPU. Byl koncipovan jako
zplisob, jak ulinit infrastrukturu strojového vidéni univerzalné dostupnou.

(Gollapudi a Laxmikanth 2019; Darkcrizt 2020; Jiri 2010)

Numpy

Numpy je zakladni balicek urceny pro védecké vypocty pro jazyk Python.
Poskytuje pievazné riizné variace poli (maskovana pole, matice) a fadu operaci,
které se snimi daji provadét. Hlavnim dvodem jeho pouziti je 50krat vyssi
rychlost oproti seznamiim v jazyce Python diky pouziti opravdového pole. (NumPy

Developers 2022; W3Schools 2022)

Sklearn

Sklearn (scikit-learn) je open-source knihovna urcena pro strojové uceni. Obsahuje
desitky vestavénych algoritmli a modelii strojového uceni a poskytuje nastroje pro
prizplisobeni modelu, predzpracovani dat, vyhodnocovani. (scikit-learn developers

2022)

Keras
Keras je open-source knihovna fungujici jako rozhrani pro TensorFlow a také

poskytuje rozhrani jazyku Python pro umélé neuronové sité. (Team 2022)

Mathplotlib
Mathplotlib je komplexni knihovna pro praci s vizualizacemi v jazyce Python. Také
poskytuje objektové orientované API, které umoZziuje vkladat grafy do aplikaci

pomoci obecnych nastroj GUI. (The Matplotlib Development team 2021)

TensorFlow
TensorFlow je open-source end-to-end knihovna urc¢ena pro strojové uceni
aumélou inteligenci. Obsahuje Siroké spektrum nastrojli, knihoven a rfiznych

zdrojii k usnadnéni prace v odvétvi strojového uceni. (TensorFlow)
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6.2 Datova sada pro CNN a klasifikaéni model

Pro trénovani modelu byla zvolena jiz existujici volné dostupna datova sada

némeckych dopravnich znacek.

6.2.1 Datova sada

Datova sada obsahuje pires 50 000 digitalnich obrazii kategorizovanych do 43 trid.
RozloZeni elementi do jednotlivych tfid neni rovnomérné. V nékterych pripadech
je rozdil vyrazny, coZz miZe ve findle vést ke komplikacim pri klasifikaci tiid

s niz§im poctem zaznami. (Mykola 2018)

|---- data
|---- Meta # nahledové obrazky jednotlivych tfid - .png
|---- Test # obrazky pro testovani - .png
|---- Train
|---- 0 - 42 # podadresare jednotlivych trid s obrazky
|---- Meta.csv # informace o obrazcich v Meta adresatfi - .csv
|---- Test.csv # informace o obrazcich v Test adresari - .csv

|---- Train.csv # informace o obrazcich v Train adresafri - .csv

20004

1500 4

1000

Number of Images for each Class

500

o 10 20 30 40
Class ID

Obrazek 8 Sloupcovy graf reprezentujici pocet snimkii jednotlivych tiid (prace autora)
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Soucasti datové sady jsou dopravni znaleni zakazova (maximalni povolena
rychlost, zakaz vjezdu, zakaz predjizdéni), vystrazna (chodci, zvér, prace na silnici,
naledi), prikazova (smér jizdy) a znaceni upravujici pfednost (hlavni komunikace,

dej prednostv jizdé, stop, kruhovy objezd).

Kazdy podadresar (zcelkem 43) ve sloZce data/Train, nesouci nazev s Cislem
identifika¢ni tridy, obsahuje rozdilny pocet zdznami (viz Obrazek 8). V kaZzdém
z nich se nachazi obrazky prislusné tridy s liici se kvalitou, ihlem, pod kterym byl
objekt zachycen, velikosti, pfibliZenim, natocenim. Nékteré maji tak nizkou kvalitu,
Ze by pravdépodobné ani ¢lovék na prvni pohled nebyl obCas schopen rozeznat,
o jaké znaceni se jedna. To vyloZené neni na Skodu, dokonce je to chténé, jelikoZ ne
vZdy je obraz zvideokamery zachycen perfektné. Tim padem by mél byt model
klasifikuje objekt jako jemu podobny. Rozsah poctu snimki jednotlivych trid se
v datové sadé pohybuje v intervalu < 210; 2250 >.

Ve sloZce data/Test se nachazi 12 630 obrazkd, jenZ budou poté pouZity pro tcel

evaluace natrénovaného modelu k zjisténi jeho vysledné presnosti.

Obrazek 9 Priklad obrazku dopravni znacky s nizkou obrazovou kvalitou (Mykola 2018)
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Obrazek 10 Piiklad obrazku dopravni znacky s vysokou obrazovou kvalitou (Mykola 2018)

6.2.2 Trénovani modelu

Pfed zahajenim samotného trénovani neuronové sité je nutné se vSemi
obrazovymi zaznamy v datové sadé provést nékolik operaci, které prinesou lepsi

vysledky trénovani.

Nacitani datové sady

Jak jiz bylo zminéno, k trénovani modelu bude pouzita jiz pripravena sada se
strukturou, obsahujici adresaie délici obrazova data do podadresarti a také
tabulkové soubory, ve kterych jsou uloZeny informace o vSech obrazcich jako je

v Iy,

cesta, tfida, $ifka, vySka atd.

Pro nacitani dat z Train adresare a prirazovani identifika¢ni tridy nebyla zvolena
cesta Cteni rozsahlé tabulky ze souboru Train.csv, ale cesta pfimého prirazovani
tiid jednotlivym obrazkiim pfi jejich zpracovani. Jednoduse z toho dlivodu, Ze ze
struktury je zietelné vidét rozdéleni obrazovych zaznamt do adresare, jehoZ nazev

nese Cislo prislusné klasifika¢ni tridy.
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def prepare train data (path):

images = []

labels = []

classCount = len(os.listdir (path))

for x in range (0, classCount):
showProgress ("Loading train sources: ", x, classCount)
imageDir = path + "/" + str(x)
imagelist = os.listdir(imageDir)

for y in imagelist:
currentImg = cv2.imread(imageDir + "/" + y)
currentImg = cv2.resize(currentImg, image resolution)
images.append (currentImg)
labels.append(x)
print("")

images np.array(images)
labels = np.array(labels)

return images, labels

Obrazek 11 Ukazka kédu, ktery zajistuje pripravu trénovacich dat (prace autora)

Nasledkem toho je tedy moZné vZdy kazdému obrazku priradit identifika¢ni

dle toho, jaky adresar obrazkli je zrovna cten, respektive se jedna o dvé

# 50x50

tiidu

pole

s odpovidajicimi hodnotami na stejnych indexech. Pro konzistentnost dat jsou také

pri Cteni upraveny jejich rozméry. Zde byla zvolena velikost 50 x 50 pixeld.

def prepare test images(path, file):
images = []
imagelist = os.listdir(path + "Test")
labels, paths = get labels and paths(file)

current = 0
for imagePath in paths:
showProgress (
str("Loading test sources: "),
current,
len(imagelist)

currentImg cv2.imread (path + "/" + imagePath)

currentImg = cv2.resize(currentImg, image resolution) # 50x50

images.append (currentImg)
current += 1

print ( n H)
images = np.array(images)

return images, labels

Obrazek 12 Piiprava testovacich dat (prace autora)
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V druhém pripadé u pripravy testovacich dat v adresari Test jsou prvné pripraveny
tridy i s cestou k cillovému souboru za pomoci ¢teni tabulkového souboru Test.csv,
ze kterého jsou prevzaty potfebné hodnoty (classld, path). Nasledné je analogicky,
jako tomu bylo u trénovacich dat, vytvoreno pole obrazki s odpovidajici tfidou

v poli tfid na stejném indexu a taktéz doslo ke zméné velikosti.
Normalizace, zména rozmeéru a vektor tirid

Dal$im dtleZitym krokem pro pripravu dat je normalizace transformovanim
barevného kanalu na stupné Sedi, coZ nam z ¢asti eliminuje rozdilné osvétleni
a také urychli CNN.
def process image (img) :

img = cvZ.cvtColor (img, cvZ2.COLOR BGR2GRAY)

img = cv2.equalizeHist (img)

img = img / 255
return img

def reshape (npArray):
return npArray.reshape (npArray.shape[0], npArray.shapelll],
npArray.shape([2], 1)

Obrazek 13 Zpracovani obrazu, zména rozméru (prace autora)

Co se tyCe rozmérii obrazkd, balicek Keras poZaduje jeden rozmér navic, ktery
koresponduje sbarevnym kanalem. Jelikoz doSlo ke zméné obrazu na
monochromaticky, je zapotrebi doplnit hodnotu 1. V pripadé RGB kanalu by byla
doplnéna hodnota 3. Nasledné jsou veSkeré pixelové hodnoty, které se nachazi
vintervalu < 0; 255 >, prevedeny do intervalu < 0;1 >, coZ zajisti vy$si presnost
trénovani. Pfi déleni celoc¢iselnych hodnot totiZ dochazi s nepiesnostem z diivodu

zaokrouhlovani.

y_train = to categorical (y train, classCount)
y _valid = to categorical (y valid, classCount)
test labels = to categorical (test labels, classCount)

Obrazek 14 Pirevod na binarni matice (prace autora)
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Dalsi nedilnou soucasti sekvence krokili je prevedeni kategorickych dat na data
Ciselnd, respektive vektoru tfid na matici tiid. Jednou z technik pouzivanych k této
konverzi se nazyva One-hot encoding. Tento krok je nutny pro predani dat

v poZadovaném formatu modelu. (Educative)

Déleni datové sady

V OpenCV knihovné se nachazi metoda train_test_split, které staci poskytnout jiz
pripravena pole jak obrazovych dat, tak prisluSnych trid a definovat pomér déleni.
Metoda vrati rozdélena data v poméru, ktery ji byl urcen. Byl zvolen pomér 4:1

(0,2), coz znamena, Ze 80 % dat se pouZije pro trénovani a 20 % pro validaci.

train images, train labels = prepare train data(dataTrainPath)

X train, X valid, y train, y valid = train test split(train images,
train labels, test size=0.2)

Obrazek 15 Déleni datové sady 80/20 (prace autora)

6.2.3 Klasifikacni model

Model obsahuje celkové 12 vrstev. Mezi né patti klicové vrstvy Conv2D, dale také

MaxPooling2D, Dropout, Flatten a Dense.

Prvnimi dvéma vrstvami jsou Conv2D, které se staraji o praci se vstupnimi daty, jez
prichazi ve formatu dvourozmérné matice. Pro pocet filtrii byla zvolena hodnota
32, jelikoZ pri vy$Sich hodnotach by dochazelo k duplicitam. Velikost kernelu pro
tyto prvni dvé vrstvy je 5x5. Aktivacni funkci, jim pridélenou, je ReLU (Rectified
Linear Activation), ktera se ve spojeni s neuronovymi sitémi osvédcila. Prvni vrstvé
je také nutné definovat tvar vstupnich dat, ¢imZ se rozumi tvar vSech vstupnich
obrazkl. To bylo nastinéno v normalizaci dat, kde dochédzelo ke zméné tvaru na
(50, 50, 1), pricemZ 1 znamena, Ze obrazky jsou ve stupnich Sedi. Model tedy bude
ocekavat data s timto tvarem. Poté nasleduje MaxPooling vrstva, jeZ prevzorkuje
vstup. Dale se nachazi Dropout vrstva napomahajici predchazeni prehlceni. Stejné
vrstvy se opét opakuji s tim rozdilem, Ze zprvu nejsou pouzity dvé Conv2D vrstvy,

nybrz pouze jedna. Tuto ¢ast zakoncuje vrstva Flatten vyrovnavajici vstup.
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Poslednimi vrstvami jsou dvé Dense vrstvy o velikosti 43 neuronli a opét jiZ

zminéna Dropout, ktera prijde mezi né.

| conv2d_input: InputLayer |

U

I conv2d_1 (Conv2D) [

<4

| conv2d_2 (Conv2D) [

<

I max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) |

-

| dropout_1 (Dropout) l

<

I conv2d_3 (Conv2D) I

<7

I conv2d_4 (Conv2D) [

<

[ max_pooling2d_2 axpooling20) |

<

| dropout_2 (Dropout) [

-

I flatten_1 (Flatten) I

<<

I dense_1 (Dense) [

<

I dense_2 (Dense) [

v

| dense_3 (Dense) [

Obrazek 16 Posloupnost vrstev (prace autora)

Po vytvoreni modelu bylo zahajeno trénovani po dobu 20 epoch s definovanymi
zpétnymi volanimi EarlyStopping a ReduceLROnPlateau, které dokaZou pozitivné

ovlivnit priibéh a vysledky trénovani.

Algoritmus EarlyStopping ma za cil minimalizovat ztratu tim, Ze pri trénovani
modelu je tato metrika monitorovana a na konci kazdé epochy je provadéna
kontrola ztraty. AvSak je mozné monitorovat i jiné metriky. Pokud se jiZ hodnota
sledované metriky nesniZuje, v zavislosti na definovanych parametrech (min_delta
a patience) je trénovani predc¢asné ukonceno. Min_delta udava minimalni zménu,
podle které lze kvalifikovat, zda se jedna o zlepSeni, ¢i zhorSeni. Patience rika, po

kolika epochach bez zlepSenti je trénovani ukonceno.
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ReducelLROnPlateau opét monitoruje udavanou metriku (zde stejné jako
u EarlyStopping je hlidana ztrata) a jeho ukolem je po zjisténi stagnace v uceni, po

dany pocet epoch, sniZit miru uceni o definovanou hodnotu.

Zpétné volani EarlyStopping ukoncilo trénovani modelu jiZ po 16. epoSe, jelikoZ se
presnost klasifikace nijak vyrazné neménila a nemélo by smysl pokracovat. Je

moZzné, Ze po dokonceni vSech 20 epoch by byla klasifika¢ni presnost dokonce

mensi nez aktualni.

Accuracy Graph Loss Graph

100 —— training loss
1.0 val loss

0.95 4
0.8
0.90

0.6
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=]
-]
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0.80 04

0.75 0.2

—— Training accuracy
0.70 val accuracy

0.0

T T T

6 2‘ f‘l [} 8 10 12 14 o 2 4 6 8 10 12 14
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Obrazek 17 DosaZené vysledKky trénovani po dobu 20 (16) epoch s vyslednou piesnosti
0,974 a ztratovou funkci 0,114 po evaluaci modelu na trénovacich datech (prace autora)
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7 Shrnuti dosazenych vysledku

7.1 Testovani klasifikacniho modelu

PiestoZe je projekt zaméien na Kklasifikaci objektli z obrazu v realném case, pro
ucel interpretace vysledkli v praci bylo vhodnéjsi otestovat model pouze na
vybranych snimcich. Da se Fict, Ze tento zptisob se nijak neli$i od testovani na

videu, jelikoZ prace se zaznamem je podobna.

Speed limit (20km/h) Speed limit (30km/h) No passing veh over 3.5 tons Crossroads ahead
99.98 % 100.0 % 100.0 % 100.0 %
Priority road Give way Stop No vehicles
100.0 % 100.0 % 100.0 % 99.95 %

& Y @ @
No vehicles over 3.5 tons No entry Other danger Dangerous curve left
100.0 % 100.0 % 100.0 % 99.96 %
Speed limit (50km/h) Dangerous curve right Double curve Bumpy road
00.0 % 100.0 % 99.74 % 100.0 %
© N A
Slippery road Road narrows on the right Road work Traffic signals
100.0 % 100.0 % 100.0 % 100.0 %
A I LA
Pedestrians Children crossing Bicycles crossing Speed limit (60km/h)
99.79 % 100.0 % 100.0 % 100.0 %
4 A (@]
Risk of ice Wild animals National speed limit applies Tum right
100.0 % 100.0 % 100.0 % 1002 %
Turn left Ahead only Go straight or right Go straight or left
100.0 % 100.0 % 100.0 % 100.0 %
Keep right Keep left Speed limit (70km/h) Mini-roundabout
100.0 % 100.0 % 100.0 % 100.0 %
End of no passing No passing Speed limit (80km/h End of speed limit (80km/h)
100.0 % 100.0 % e 100.0(% ) 100.0 %
o)
Speed limit (100km/h) Speed limit (120km/h) ” "
100.0 % 99.99 % End of no passmglfg(r).\ge:zcles over 3.5 tons

Obrazek 18 VysledKy predikce s uvedenou predikovanou tiidou a piresnosti predikce (prace
autora)
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Pro grafickou interpretaci (viz Obrazek 18) byl vybran z kazdé tridy jeden snimek,
ktery proSel procesem klasifikace pomoci natrénovaného modelu. Snimky byly
vybrany z datové sady ze slozky s testovacimi daty data/Test tak, aby byly zaroven
rozpoznatelné lidskym okem. Testovani bylo tedy provedeno pokaZzdé na jednom

snimku ze vSech trid.

K ziskani relevantnéjsich vysledkli bylo provedeno testovani na datech opét ze
slozky data/Train, kde se nachdazi 12 630 zaznami. Prvné doslo k uloZeni cest
obrazkl do dvourozmérného pole, kde index vnéjsiho pole urcuje klasifika¢ni tiidu
a ve vnitinim poli se nachazi vSechny cesty, které byly pro danou tfidu nacteny
z csv souboru data/Test.csv. Nasledné bylo pole predano modelu, kde se nacetl

obrazek s danou cestou a proSel procesem klasifikace.

Klasifikacni  Pocet Pocet Nespravné Priimérna
trida zaznamii pro testovanych  Kklasifikovano presnost
trénovani zaznam

0 210 60 0 0,919

1 2220 720 0 0,988

2 2250 750 0 0,997

3 1410 450 0 0,964

4 1980 660 0 0,989

5 1860 630 0 0,981

6 420 150 0 0,915

7 1440 450 0 0,971

8 1410 450 0 0,967

9 1470 480 0 0,996

10 2010 660 0 0,983

11 1320 420 0 0,981

12 2100 690 0 0,991

13 2160 720 0 0,998

14 780 270 0 0,999

15 630 210 0 0,994
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16 420 150 0 0,998
17 1110 360 0 0,998
18 1200 390 0 0,973
19 210 60 0 0,999
20 360 90 0 0,915
21 330 90 0 0,858
22 390 120 0 0,992
23 510 150 0 0,968
24 270 90 0 0,987
25 1500 480 0 0,973
26 600 180 0 0,903
27 240 60 0 0,950
28 540 150 0 0,992
29 270 90 0 0,995
30 450 150 0 0,884
31 780 270 0 0,979
32 240 60 0 0,989
33 689 210 0 0,990
34 420 120 0 0,988
35 1200 390 0 0,997
36 390 120 0 0,990
37 210 60 0 0,974
38 2070 690 0 0,995
39 300 90 0 0,985
40 360 90 0 0,888
41 240 60 0 0,957
42 240 90 0 0,956

Tabulka 1 Vysledky testovani

Tabulka 1 znazortiuje, s kolika obrazky z kazdé tridy byl model trénovan a také

s kolika byl nasledné testovan. Tento nedostatek (rozdil v po¢tu) byl zminén pri

R4
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snimk@ pro trénovani u nékolika tiid (210) dostacujici pro spravnou Kklasifikaci.
Vykyvy v presnosti jsou zde minimalni. Smérodatna odchylka nabyva hodnoty
0,035. Model byl natolik piesny, Ze nedoslo k Zadné chybné klasifikaci.

Etop (99.95%)

Obrazek 19 Predikce z videozaznamu (prace autora)

JelikoZ byla prace primarné zamérena na klasifikaci objektu z videozaznamu, byl
model testovan i na zaznamu zvideokamery, kde byl sejmut pouze snimek
obrazovky pro ucet interpretace. Zde stejné jako u predeslého testovani byl model

schopen spravné klasifikovat objekt s presnosti odpovidajici té tabulkové.

7.2 Vysledky

Klasifika¢ni model prokazal svou vysokou presnost jiZ pri trénovaci fazi, kde se
tato hodnota bliZila 97,5 %, coZ je priimérna piesnost pri evaluaci. Aby nedoslo
k pretrénovani modelu, pouZzité zpétné volani EarlyStopping ukoncilo proces
trénovani jiZz po 16 epochach. TakZe se k piivodnim 20 epochdm model ani
nedostal, coz v tomto pripadé bylo chténé, jelikoZ vysledna presnost bez brzkého

ukonceni mohla byti niZzsi, nez aktualné je.

Svou presnost predvedl i v testovaci fazi, kdy mu bylo poskytnuto prvné po jednom
obrazku zkazdé tridy a poté velké mnoZstvi testovacich (12 630 obrazki)
k provedeni klasifikace, kde model uspél s primérnou presnosti 0,970 (97 %) se
smérodatnou odchylkou 0,035. PrestoZe nékteré obrazové zaznamy nebyly dosti

kvalitni (malé rozliSeni, jas, Sum, rozmazani), nedoSlo ani kjedné chybné
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klasifikaci. Dale byl stanoven predpoklad, Ze bude mit model drobné potiZe

s klasifikaci objektli, které naleZi tiidé s nizkym poctem trénovacich zaznamd.

R4

obrazovych zaznami nékolika tfid je plné dostacujici pro spravnou klasifikaci.
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8 Zaver
Cilem této prace bylo nastinit ¢tenafti problematiku spojenou s umélou inteligenci,

strojovym vidénim a také navrhnout a implementovat klasifika¢ni model, ktery

dokaZe v obrazovém zaznamu klasifikovat vybrany objekt.

V teoretické casti byl zprvu definovan pojem uméla inteligence s naslednym
nahlédnutim do historie a predstaven vyznamny Turingliv test. Poté prace
nastinila zakladni techniky a principy umélé inteligence, mezi které spada expertni
systémy, fuzzy logika a umélé neuronové sité a predstavila piiklady jejich uziti
vrealném svété. Dale byla predstavena podoblast umélé inteligence zvana

strojové vidéni, jeji principy, doprovazejici problémy a realné vyuziti.

Prakticka c¢ast reSila ulohu klasifikace objektu v obraze pomoci konvoluc¢nich
neuronovych siti, kde byla popsana sekvence krokii pro predzpracovani
jednotlivych zdznami z datové sady a vloZeni do vhodnych datovych struktur,
které byly poté uzity k trénovani modelu. Pro interpretaci vysledkli byl model
testovan na snimcich jednotlivych trid, kde prokazal vysokou jistotu prti evaluaci
po trénovani s primérnou hodnotou 97,4 % a nasledné pfi samotném testovani
s primérnou hodnotou 97 %. VSechny testovaci snimky byly klasifikovany

spravnou tifidou.

Dal$imi aspekty pro rozvoj prace by definitivné mohly byt detekce objektu
v obraze pro naslednou Kklasifikaci, rozsireni aktualni datové sady o nové tridy
a vétsi pocet snimkl u nékterych méné pocetnych tiid a tvorba GUI pro modifikaci
predmétu klasifikace (videozaznam vrealném case, uloZeny videozaznam,

snimek).
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