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ANOTACE

Cilem prace bude vytvoiit webovou aplikaci pro rozpoznani architektonickych styli z fotografie.
Teoreticka cast se bude zabyvat existujicimi modely umélé¢ inteligence pro rozpoznavani obrazu a jejich
srovnanim. V praktické ¢asti student vybere vhodny model, natrénuje ho na pozadovany dataset
obsahujici ozna¢ené fotografie jednotlivych budov (ptipadné rozsifi dataset o dalsi fotografie) s cilem
dosazeni dostatecné dobré uspésnosti. Soucasti webové aplikace budou nabizené informace

0 rozpoznaném architektonickém stylu.

KLICOVA SLOVA

neuralni sit’, vstupni obrazek, konvolucni sit, sitové rozpoznavani obrazki, hluboka neuronova sit’

ANNOTATION

Goal of this work will be to create a web application for recognizing architectural styles from images.
The theoretical part will deal with existing models of artificial intelligence for image recognition and
classification, and their comparison. In the practical part, the student selects a suitable model, trains it
on the required dataset containing marked photos of individual buildings (or expands the dataset with
other photos) to achieve sufficiently good estimates. The web application will offer information about

the recognized architectural style.

KEYWORDS
Neural Network, Input Image, Convolutional Network, Network Image Recognition, Deep Neural

Network
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UvoD

Technologie se vyviji rapidnim tempem, kazdy den muze piinést prevrat hned v n€kolika odvétvich.
V minulosti mezi takové prevraty patiil vynalez knihtisku, vyndlez elektrickych Zarovek nebo také
konstrukce prvniho pocitace. Uméla inteligence, a hlavné jeji vyuziti v praxi, byl jednim z takovych
prevratii. Digitalizace obrazu existuje jiz n€kolik desetileti, data o obraze jsou uloZena v binarnich
hodnotach, které lze pocitaCem zpracovat. AvSak, moznost dat pocitaci digitalizovanou fotografii,
u které poté rozezna co je jejim obsahem, je dlouho zkoumany problém, ktery jesté do nedavna nebylo
mozné vyftesit.

Resenim tohoto problému, stejné jako mnoho dal3ich se stala uméla inteligence také oznadovana jako
neurdlni sit’. Pfes sérii algoritml, se snazi rozeznat spojitost mezi daty, podobn¢ jako jsme je schopni
rozeznat my lidé. Zpocatku byly neurdlni sit€¢ povazovany za technologii pouzivanou pouze
pro vyzkumné tymy, a to z divodu jejich naro¢nosti a komplexnosti. Stejn¢ jako s kazdou jinou
technologii, postupem ¢asu byly objeveny lepsi postupy a efektivnégjsi piistup k problémim, ato
umoznilo umélé¢ inteligenci rozsifit se do vSech odvétvi techniky. Pokrok téchto siti umoznil fesit nejen
problémy tykajici se zpracovani digitalniho obrazu. Dnes najdeme tyto sité skoro v mnoha aplikacich,

od virtualnich asistentll po vyhledavace v prohlizeci.

Cilem bakalafské prace bude vytvofit webovou aplikaci, pro rozpoznani architektonickych stylt
z fotografie. Proto se prace zabyva uplatnénim umélé inteligence na rozeznavani architektury budov
z fotografie a bude uvedena problematika rozpoznavani obsahu obrazovych dat umélou inteligenci,
volby optimalniho modelu a postup pfi tvorb¢ aplikace tohoto typu. A také svym vyzkumem a tvorbou

aplikace pomoci ostatnim, kteti chtéji prozkoumat umélou inteligenci.
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1 NEURONOVE SITE A ZPRACOVANI OBRAZU

1.1 Multilayer Perceptrons

Obor zabyvajici se umelymi neurdlnimi sitémi se Casto zkracené nazyva ,,neuralni sité* nebo
,vicetroviiové perceptrony, tento nazev byl pfebran z jedné ze zékladnich a pravdépodobné
Vstupni vrstva, kterd pfijima signaly nebo data, ktera ma sit’ zpracovavat. Skrytd vrstva, v niz je
obsazeno rizné mnozstvi vrstev, které tvofi logickou vypocetni ,,silu“ pro cely model. Posledni
vrstva je vystupni, cilem této vrstvy je odhadnout nebo klasifikovat vstupni data, na zakladé

informaci danych skrytou vrstvou. [4][5][11]

Output Layer

Hidden Layer

Input Layer

Obrazek 1 - Vrstvy modeld, zdroj: [11]
Tyto sit¢ (dale nazyvany MLP) se skladaji z neuronti oznacované jako ,,perceptrony*.

Pod timto pojmem si lze predstavit algoritmus, ktery funguje jako linearni Klasifikator.
Ke klasifikaci vyuZziva nékterou z linedrnich funkci, kterd kombinuje vahy a hodnotu vlastnosti
nalezenych ve vstupnich datech. Piivodni myslenkou perceptronu bylo podobat se neuronim

v lidském mozku.

Perceptrony mohou pfijimat N vlastnosti na vstupu, a kazda tato vlastnost ma vlastni vahu. Avsak
vstupy do téchto vlastnosti musi byt ¢iselné, je-1i vstupni hodnota jind neZ ¢iselna, je potfeba provést
pievod na cCiselnou reprezentaci této hodnoty. NejCastéjsi zplisob pfevodu neciselnych vstupi
pro vlastnost je reprezentace, ze vstup existuje hodnotou 1, a v piipad¢ Ze neexistuje hodnotou 0.
Naplni perceptronu je vzit vstupni vlastnosti a vypocitat jejich celkovou vahu. Tato hodnota je poté
vyhodnocena dalsi funkei, a vraci 1 (pravda) piekracuje-li vracend hodnota funkce mezni hranici,
nebo 0 (nepravda) je-li vysledek pod mezni hranici. Uceni této sit€ spociva v tpraveé vah, aby tato
hranice byla dobfe nastavena. Pokud se skryta vrstva sklddd z nékolika podvrstev, vstup

na jednotlivé perceptrony je vzdy vystup ptedchozich perceptronii. Z divodu problematiky
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nastaveni vah pro MLP, vyuZivané pro rozeznavani a klasifikaci obrazovych dat, zplsobené
nahodnymi chybami nebo rusenim (kazy v kvalité apod.), se upfednostiuji jiné druhy siti, pro toto
vyuziti. [5][11][12]

1.1.1 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce jsou dulezitou casti jakéhokoliv modelu. Jejich vyuziti v fadach vrstev uvnitf
modelu umoznuje lepsi zachyceni nizkourovitovych a vysokouroviiovych vlastnosti ze vstupnich
dat. Princip funkce spoc¢iva v rozhodnuti, vyjadfeném matematickym vypoctem, které informace se
maji poslat na dal$i vrstvu v modelu. Zaroven pomahaji omezit velikost vystupu, ktera by bez nich
exponencialné rostla a vznikaly by velice vysoké naroky na vypocetni vykon. Aktivacni funkce jsou
povazovany za nelinerani funkce, to je dilezitd vlastnost v umélé inteligenci, protoze vétSina
klasifika¢nich problémii vzniké z nemoznosti fesit danou problematiku linearnimi funkcemi. Mezi
vlastnosti téchto funkei patii omezeni nebo vyteseni problému mizejiciho pfechodu, ktery nastava
kdyz vystup vrstvy projde aktivacni funkei, ale v dal$i vrstvé se jeho hodnota nezméni a projde dalsi
aktivacni funkci, ktera dale vystup redukuje. Nastane-li tato situace nékolikrat po sob¢, model ztraci
moznost se z této aktivace naucit uzitecné informace a aktivace zanikd. Jednim z pozadavki na
aktivacni funkce je jejich nenaro¢nost na vypocetni vykon. Ve vét§in€ modell je aktivaéni funkce
umisténa za kazdou vrstvou. Pocet potifebnych vypocéti funkce opét exponencialné stoupa
S hloubkou modelu a po¢tem cykl. Mezi nejastéji pouzivané funkce patii Softmax a Relu, diive

byl pouzivan také Sigmoid, ale tato funkce nefesila problém mizejiciho ptechodu. [8][9][24]
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1.2 Convolution Neural Network

Konvolu¢ni neuralni sité (dale oznacovano CNN) jsou tvoieny stejné jako jiné typy neuralnich siti,
a to vrstvami které obsahuji neurony pfijimajici vstupy, které jsou vyhodnoceny a nésledn¢ je ur¢ena
celkova vaha téchto vstupt. Narozdil od jinych siti, neurony v CNN se sami optimalizuji pfi uceni.
Dalsi z klicovych rozdili neurontt CNN je jejich rozlozeni v prostoru. V tomto piipadé se jedna
0 dimenze vysky, Sitky a hloubky, kde hloubka zastupuje ¢ast aktivaéniho objemu. To znamena, ze
neurony dané vrstvy piistupuji pouze k malé ¢asti neuront z predchozi vrstvy. Tyto vlastnosti délaji
CNN excelentni pro tvorbu modelti zaméfenych na rozpoznavani obrazovych dat. Jiné typy siti maji
problémy zpracovat velky objem dat, ktery je potieba naptiklad pii praci s obrazovymi daty. CNN
se skladaji ze vstupni a vystupni vrstvy a dale tii vnitinich typi vrstev: konvoluéni, sdruzovaci a
plné-propojené vrstvy. Vstupni vrstva je zodpovédnad za pfijimani dat. Ve vétSin€ piipada se jedna
o hodnotu pixelt. Cilem konvolu¢ni vrstvy je uréit vystup neuronti a vahy vstupi pripojenych k této

VIStVE.

convolution

w/ReLu  pooling fully-connected
| | |
/ N
9
input

output

fully-connected
w/ Relu

Obrazek 2 - Vrstvy modelu sité CNN, zdroj: [15]

Sdruzovaci vrstva se snazi redukovat pocet vstupnich vlastnosti z celého vstupu. Plné-spojena
vrstva zajistuje stejnou funkcionalitu v CNN jako vrstvy urcujici vahu. Tato vrstva je posledni

v fad¢ a zajist'uje ziskani vysledného odhadu, ktery miZzeme dale zpracovat.
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Sila CNN spociva v jejich zaméfeni na problém rozpoznavani obrazovych dat, na rozdil od ostatnich
siti, které nemaji pfimé zaméfeni a fesi tim tedy problém obecnosti feSeni pomoci neuralnich siti.

Diky témto vlastnostem je CNN perfektni volbou pro tuto praci. [6][13][14][15]

1.3 Recurrent Neural Networks

Opakujici se neuralni sité (dale pouze RNN) jsou zalozeny na feedforward sitich (dale pouze FFN),
ve kterych data putuji pouze jednim smérem. V FFN kazdy neuron zpracovava vlastnosti pouze
jednou. Dusledkem toho je proces vyhodnocen v zavislosti na nastavenych vahach a piedchoziho
trénovani neuralni sité. V tomto se RNN lisi, data jsou prochdzena v cyklu, pti kazdém vyhodnoceni
je zvazen vstup, a vyhodnoceni ptedchozich vstupi. Stejné jako pfedchozi modely obsahuje RNN
vstupni, skrytou a vystupni vrstvu. Skryta vrstva obsahuje mnoho po sob¢ jdoucich ,,opakujicich
se vrstev, které po zpracovani dat ze vstupu vysledek opét vraci na vstup. Narozdil od jinych siti
kazdy neuron RNN ma N vstupii pro pritomnost a N vstupt pro blizkou minulost. Pfi vyhodnoceni

se pouzivaji vahy vypoéitané v daném neuronu a také =z piedchoziho vstupu.

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network

Obrazek 3 - Rozdil mezi RNN a FFNN, zdroj: [34]

Toto umoznuje RNN efektivné urcovat spojitosti informaci v dané sekvenci dat, naptiklad

V rozpoznavani ru¢niho psani nebo pievodu textu na fec. [16][17][18]

1.4 Deep Belief Network

Sit’ hluboké viry (dale pouze DBN) je oznaceni pro sit, kterd se skladd z mnoha omezenych

Boltzmann stroju (dale pouze RBM), kde kazdy z nich ma dvé vrstvy pro detekcei vlastnosti z daného
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vstupu. Hlavni funkce RBM je vytvaret pravdépodobnostni rozdéleni na zakladé vstupniho datasetu.
Vyuziti tohoto typu sit€¢ v poslednich letech rapidné stoupd. Hlavni pfic¢inou je zvySend potieba
rozpoznavani obrazovych dat, rozpoznani hlasu, ru¢niho psani a podobnych potieb, se kterymi maji
jiné typy siti potize. Nejen ze DBN jsou schopny fesit problémy, které jiné sit¢ nemohou, ale maji
také mnohem vyssi pfesnost v odhadu a klasifikaci dat. Narozdil od typickych siti, jsou DBN
schopny rozeznat hluboké vzory v datech, a diky tomu rozeznat detaily, které by jiné sité ptehlédly.
VéEtsi piesnost a rozpoznani vzort nachazi nejvetsi vyuziti v odvetvich jako jsou autonomni vozidla,
virtualni asistenti a dalsi, kde jsou vyzadovana piesna rozhodnuti. Typicky zptsob stavby DBN je
spojovani skupin RBM vrstev. Narozdil od vétSiny ostatnich siti pracujicich pouze s vystupem
z ptedchozi vrstvy v DBN miize kazda vrstva ve skupiné¢ komunikovat s vrstvou ptredchozi, tak
i nadchazejici. Z tohoto divodu se DBN neoznacuje jako vicevrstva sit’, ale sit’ tvoiena vice
jednovrstvymi sit€émi. Vstupni a vystupni vrstva (dale pouze VV) ma stejnou roli jako v jinych
sitich, ale kazda vrstva mezi nimi ma dva tGcely. Pro vrstvy pfed VV se chova jako skryta vrstva,
kterd zpracovava vstup a pro vrstvy za VV pracuje jako vstupni vrstva predavajici sviij vystup jako
vstup pro dal§i vrstvu. Casté vyuziti téchto vlastnosti je pro rozeznani dat, kategorizace a generovani

uméle vytvorenych obrazki, videi a podobné. [19][20]

Hidden layer 3

i

Hidden layer 2

l

Hidden layer 1

l

Visible layer (observed)

Obrazek 4 - Komunikace mezi skrytymi vrstvami, zdroj: [19]
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1.5 Restricted Boltzmann Machine

Omezeny Boltzmanniiv stroj (nadale RBM) je jako jiné sité slozen z neuronti, které jsou mezi sebou
propojeny ve vrstvach, a na zakladé vah produkuji rozhodnuti. RBM lze ucit bez dozoru nebo
s dozorem, tato flexibilnost jim umoznuje najit rizné vyuziti. V dnes$ni dobé¢ je nejCastejsi vyuziti
RBM spociva v klasifikaci vstupnich dat, uceni rozpoznani vlastnosti a predikce na zaklad¢ vstupu.
RBM se skladaji ze dvou vrstev, viditelné a skryté. Viditelna vrstva méa vstupni body, které piijimaji
vstupni data. Skrytd vrstva se skldda z bodt, které vyhodnoti vstupni informace a produkuje
celkovou vahu ze vstupni vrstvy. Oproti jinym sitim nemad RBM zadnou vystupni vrstvu a ani zadny
bindrni vystup, ktery by v dalsi iteraci byl pouzit pro dalsi u¢eni. RBM si automaticky odchytava
vzory, parametry a vSechny vazby mezi daty. Jsou-li spravné nastaveny vstupni vrstvy, tak se o vSe

ostatni postara samotna sit’. [21][22]
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2 PRINCIP FUNKCE CNN

Jak jiz bylo zminéno v piedchozi kapitole, CNN také nazyvany ConvNet, jsou jedny z nejlepsich
typti neurdlnich siti pro klasifikaci nebo rozpoznavani objektl z grafickych vstupt jako jsou
fotografie nebo kresby. Graficky vstup je nejcastéji v podob¢ tfi kandlt RGB s riznou vyskou a
sitkou. Pro jiné typy siti je tento objem vstupnich parametrt pfili§ velky a bez aplikovani uprav dat
vzniké problém v poméru potiebného vypocetniho vykonu s vyslednou uspésnosti modelu.
i
p

— TRUCK
— VAN

D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 5 - Vrstvy a jejich typy v CNN, zdroj: [13]

Prvni operaci CNN je rozdéleni vstupnich grafickych dat podle jejich barevného modelu, tim byva
nejcastéji RGB. Tento krok ma velké vypocetni naroky, které exponencialné rostou s rozméry
vstupu. Pro snizeni téchto ndroki je na zédkladé zvoleného modelu vstup zmensSen na jednoduseji
zpracovatelné rozméry s prioritou zachovani co nejvice vlastnosti vstupu. Nejcastéjsi rozméry jsou

v rozmezi 200x200 pixel az 300x300 pixeld.
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3 Colour Channels

PO

Height: 4 Units
(Pixels)

L

Width: 4 Units
(Pixels)

Obrazek 6 - RozloZeni vstupnich dat na barevné kanaly, zdroj: [13]

Dale nasleduje jedna nebo vice konvolu¢nich vrstev, jejichz ucelem je ziskat co nejvice
vysokouroviovych vlastnosti vstupu. Jako vysokouroviiové vlastnosti ozna¢ujeme ¢asti fotografie
nebo kresby, které vynikaji na prvni pohled. Mezi né€ nejcastéji patii rozdilné objekty, situace a jiné
vlastnosti, které pomohou s vyslednou klasifikaci nebo detekcei vstupu. V nékterych ptipadech mezi
n¢ mohou patfit i okraje. Naopak jako nizkouroviiové vlastnosti oznacujeme barvu, barevné

prechody a jejich smérovou orientaci a dalsi na prvni pohled mén¢ vyrazné vlastnosti.

Pro vytvofeni matice se pouziva vzorec N1 x n2 x I, kde n1 je vyska, n2 je sifka ptes celou hloubku

a | je pocet kanalti pro dany barevny model.

Vice komplexni modely vyuzivaji dalsi dvé vrstvy ptipojené za konvolu¢ni vrstvou, vyuzivané ke
zmens$eni nebo roz§ifeni rozmérd originalnich vstupnich dat. Vrstva ,,Same padding* se aplikuje,
kdyZ je potfeba zménit rozméry a vrstva ,,Valid padding® pro zachovani stejnych rozmérii matice.
Poslednim krokem vrstvy je zplostit vystup do jednoho rozméru V piipadé RGB je kazdd matice
hodnot barevného kanalu vynasobena matici kernelu patiici k danému barevnému kanalu. Vysledky
téchto operaci jsou secteny a je k nim pficten bias. Bias nebo také ,,bias vector* reprezentuje dalsi
sadu vah, kterou lze ptidat k vlastnim vaham. Bias nepotiebuje Zadna vstupni data a vzdy ptidava
hodnotu 1. Pfidanim hodnoty bias je zaru¢en nenulova hodnota vystupu i v pfipad¢€, Ze vypoctené

hodnoty jsou vysledné nulové. Celkovy soucet vysledné tvofi jednorozmérny vystup konvolu¢ni

vrstvy.
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I ptes redukovanou hloubku ze vSech barevnych kanalu do jednoho je vystup stale objemny a také
plny Sumu, ktery vznikl v pribéhu zpracovani dat nebo byl ptebran z dat vstupnich. Pro feSeni
rozméru a Sumu existuji dva typy sdruzovani, ,,max pooling® a ,,average pooling*. Jak jiz vyplyva
Z nazvu, max pooling bere nejvyssi hodnotu z n X n vystupu konvolu¢ni vrstvy a average pooling

tvoii z vystupu primérnou hodnotu.

B8] s

3.0]13.0]3.0

3.0]2.0)3.0

Obréazek 7 - 5x5 vystup konvoluéni vrstvy, sdruzeni do 3x3 pi‘es max pooling, zdroj: [13]
Nejcastéjsi typ Sumu je ve vystupu reprezentovan nizkymi hodnotami, max pooling redukuje
rozméry a odstrani vSechen Sum, toto je vS§ak podminéno rizikem ztraty informaci, které se podobaji
Sumu. Average pooling redukuje rozméry stejnym zplsobem jako max pooling, avSak Sum je
V tomto pfipadé zakomponovan do priiméru hodnot pii redukci rozmérti. Ve vétsiné piipadl je max

pooling efektivnéj$i a ma mensi riziko ovlivnéni vysledkii Sumem.

Pocet konvoluénich a sdruzovacich vrstev v ConvNetu zavisi na tom, jak slozitd data bude model

zpracovavat, ¢im vice malych detaili vstup obsahuje, tim vice je potieba téchto vrstev.

[61[71[13][23]
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3 VYBER MODELU

Vybrat spravny model je velice dulezitou ¢asti jakéhokoliv projektu pracujiciho s umélou
inteligenci. Kazdy model se lis$i poétem vrstev, jaké vrstvy obsahuje, v jakém pofadi jsou
uspofadany, jakou aktivacni funkci pouzivaji a v jakych rozmérech pracuji. VSechny tyto rozdily
ovliviiuji vyslednou uspésnost modelu pro rozdilné datasety nebo uspe€snost feseni jinych problému,
nez je klasifikace. Tato kapitola se zaméii na to, odkud modely pochézeji, co je déla rozdilnymi

od ostatnich a na jejich o¢ekavanou tispésnost na zakladé statistik na ImageNet datasetu. [25]

3.1 ResNet50

ResNet50 je nastupcem mensi verze stejné architektury, zndmé jako ResNet34. Jméno ResNet je
odvozeno od rezidudlnich blokt, které jsou hlavnim stavebnim kamenem tohoto modelu. Cela
architektura je postavena s cilem nejen odstranit ztratu presnosti, ale i ziskat pfesnost s vysSSim
poctem vrstev. Jako rezidualni blok oznacujeme skupinu vrstev, jejichz vystup nepostupuje pouze
do dalsi vrstvy, ale také do vrstvy hloubéji v bloku. V modelech bez rezidudlnich blokti je Castym

problémem zpocatku klesajici chybovost, ktera ale za¢ne stoupat, ¢im vice vrstev je tieba zpracovat.
[25][26]][27]

3.2 ResNet152

Vyvoj ResNet152 modelu zacal v 2015, kdyz skupina odbornikli ze spolecnosti Microsoft zacala
fesit problémy se ztratou uspésnosti v modelech s velkym poctem vrstev. Jak bylo uvedeno u modelu
ResNet50, rezidualni bloky nezlepSuji rychlost klesani chybovosti za pocet iteraci, ale zamezuji
op€tovnému narustu. Diky této architektufe je mozZné trénovat modely pres velky pocet iteraci,
s mensim rizikem chyb, zptisobenych ztratou informaci po zpracovani velkého mnozstvi vrstev.
ResNet152 byl vytvoren jako ukazka efektivity téchto blokd v modelu s vice jak sto vrstvami.

S pouzitim datasetu ImageNet, modely ResNet se 152 vrstvami dosahuji uspéSnosti pohybujici se
okolo 83 %. [25][26][27]

3.3 InceptionV2

Ve stejném roce, kdy ve spole¢nosti Microsoft vznikal model ResNet, autofi z Londynské univerzity
Christian Szegedy, Vincent Vanhoucke, Sergey loffe a Jonathon Shlens vydali praci zabyvajici se
feSenim problémi Inception V1 modelu, také znamého jako GoogleNet. Hlavnimi problémy
modelu byl ,bottleneck” tvofeny velkymi zménami rozmérii vstupu a celkovou naroc¢nosti

na vypocetni vykon. Prvnim krokem bylo rozdéleni zdkladni 5x5 konvoluce Inception modelu na
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dvé zaroven provadéné 3x3 konvoluce, takto byla zachovana uspéSnost, a zaroveil sniZena
naroc¢nost. Tyto 3x3, nebo jiné NxN konvoluce, lze také rozd¢lit na 1x3 a 3x1 nebo 1xN a NxI,
které nasleduji za sebou. Na zaklad¢ testovani autofi zjistili, Ze tato metoda opét snizi narocnost bez
z4dné poznatelné ztraty tspésnosti. Pro vyfeseni bottlenecku se rozhodli rozsitit model do Sitky,
neboli zpracovavat vice vrstev zaroven, misto fazeni jedné za druhou. Inception V2 model ma
na rozsitreném ImageNet datasetu uspésnost okolo 85 % a toto ho déld dobrym kandidatem pro

pouziti v projektu. [25][28][29][30]

3.4 InceptionV3

Tento model byl publikovan zarovei s jiz zminénym InceptionV2, autoii navrhli dvé verze stejné
architektury s malymi rozdily. Mezi né€ patii implementace RMSprop, ,,label smoothing regularizer*
uréeny k lepSi regularizaci a normalizaci uceni a pomocny klasifikdtor pro zlepSeni vysledkil
ve velice hlubokych modelech. Ocekavana uspesnost je velice podobna jako pro InceptionV2, ale
z dtivodu t&chto zmén je zde $ance pro zlepseni. Usp&snost nad ImageNet datasetem se pohybovala

v okoli 86 %.[25][30]

3.5 VGGI16

VGG piedchézi jiz zminéné modely, podobné jako oni i tento model vyhral soutéz ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge). Napadem modelu bylo pouZivat velice malé
3x3 konvolué¢ni vrstvy, pfedchozi modely pouzivaly naptiklad 11x11 nebo 7x7. Tento model byl
pielomovy diky své spéSnosti 1 s malym poctem vrstev. Z nazvu vyplyva, Ze model obsahuje
Sestnact vrstev, doopravdy ma vSak tfinact konvolu¢nich vrstev, pét max-pooling vrstev a tfi plné
propojené. Pouze konvolu¢ni vrstvy a plné propojené se pocitaji do vrstev ovlivitujici vahy, a proto

VGG16.[25][31]

3.6 Xception

Dalsi model od spole¢nosti Google, ktery ziskal své jméno ze slovniho spojeni Extreme Inception.
Z nazvu vyplyva, ze se jedna o model navazujici na modely Inception. Cilem bylo dosdhnout lepsiho
vyuziti dostupnych parametrti modelu s pouzitim novych typi konvolucnich vrstev. Nové typy byly
pojmenovany ,.depthwise® a ,,pointwise®. Tato architektura by méla dosahovat lepSich vysledkti nez
model InceptionV3, ze kterého ptevazné model Xception vychazel. S datasetem ImageNet se

uspésnost modelu blizi k 90 %. [25]
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3.7 EfficientNet

V roce 2019 se tym ze spolecnosti Google rozhodl zvolit opacny pristup ke tvorbé modeli nez bylo
doposud typické. VétSina modela ziskava vetsi uspésnost z rozsifeni rozmérd, at’ je to vice vrstev
nebo vEtsi vstupni rozmeéry dat. EfficientNet neni v tomto ohledu jiny, ale zpisob, jak rozsifuje tyto
rozméry se lisi. Kazdy z rozmérti je navySovan jednotné¢ pomoci pevné daného koeficientu.
Vysledkem je rychlejsi a mensi rodina modeli oznaCovana jako EfficientNet, ktera je schopna ziskat
vysSi uspésnost nez dosud existujici modely. Z vysledkt testli nad ImageNet datasetem je tato

skupina modeld schopna dosahnout Gspésnosti vyssi jak 90 %. [25]
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4 UCENI MODELU
4.1 Dataset na trénovani modelu

S vybranou siti a vybranym modelem je dalsi slozitou casti piipravy umélé inteligence volba
takzvaného datasetu. Dataset je kolekce dat, v piipad¢ této aplikace kolekce fotografii budov, ze
které model Cerpa pro prvotni trénovani, a poté ptipadnou validaci. Jeden z nejvétSich narokli na
dataset je jeho velikost. Neuralni sit¢ vyzaduji velké mnozstvi vstupnich dat, aby dosahly obstojné
uspésnosti ve svych odhadech. S dneSnim rozsifenim umélych inteligenci po celém svété neni
slozité najit jiz existujici dataset piimo pro pozadavky projektu, pripadn€ obohatit jednoduchy
dataset vlastnimi daty z dostupnych zdroj. Stavba vlastniho datasetu od naprostého zacatku je
zdlouhava a pro tento projekt neprakticka, vSechny fotografie by mély byt vefejné dostupné nebo
kreditovat autora. V ptipadé tohoto projektu bylo cilem nalézt vhodny dataset a dle moznosti ho
roz§ifit. Mnoho datasetii se nachazi na archivnich strankach jako je naptiklad ,,Kaggle* a ,,UCI
Machine Learning Repository, nebo v 0sobnich/projektovych repozitafich autorti na strankach
GitHub, GitLab, SourceForge nebo jejich vlastnich. Jak jiz bylo zmin€no, tato prace se zabyva
identifikaci architektonickych stylti budov, caste¢n¢ z divodu dostupnosti dat pro toto téma.
Repozitat UCI bohuZel neobsahoval vhodny dataset. Diky své popularit¢ Kaggle obsahoval vice
datasetll na tématiku budov, avsak jejich rozsah byl fddové maly, nebo jejich zaméfeni bylo piilis
specifické pro danou geologickou oblast nebo obsahoval budovy nespadajici do typickych
svétovych architektonickych stylii. V repozitatich GitHub se nachéazel vetejné dostupny projekt,
s velice podobnym cilem, identifikovat budovy na odvétvi celosvétovych stylii. Pro vyuziti zde byly
tiidy rozdéleny do podrobnych odvétvi stylll, ale diky rozséhlosti datasetu, stacilo tfidy spojit zpét
dohromady do stylii, ze kterych se vétvi. Tento dataset splituje rozsédhlost v poctu tfid 1 poctu
jednotlivych fotografii pro kazdou tiidu. Celkovy pocet 9166 fotografii, je jako zéklad dat pro
umélou inteligenci dostatecné obsahly. Pfi pribéhu uceni je tento pocet uméle rozsiten diky
transformaci vstupnich dat, jako je napfiklad ¢aste¢na rotace, zména urovné jasu, prevraceni pies

horizontalni nebo vertikalni osu a barevné posuny.

4.2 Augmentace vstupnich dat

V oboru umg¢lé inteligence se jako datova augmentace oznacuje Uprava dat, pfevazné z divodu
rozsiteni datasetu. Tyto upravy jsou v podobé€ rotace, posunuti, pfevraceni pies horizontalni nebo
vertikalni osu, zmény svétlosti a pfiblizeni. I pies podobny vyznam, je diilezité neplést augmentaci
dat s transformaci dat. Transformace dat se zabyva zpracovanim, takzvanym ,,0¢i$ténim* datasetu

pted jeho pouZzitim. Mezi takové transformace patii odstranéni duplicitnich dat, pfevod datovych
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typli na ty podporované modelem, odstranéni nepodporovanych znakii v nazvech a ptevod
logickych dat na jejich ¢iselnou reprezentace (naptiklad ano/ne na 1 a 0). Jak jiz bylo zminéno,
hlavnim cilem datové augmentace je rozSifeni datasetu, protoze i1 rozsahly dataset s tisici
fotografiemi neni dostate¢ny na velky pocet cykla pro dnes pouzivané modely. Typické nastaveni
modelu je 32 vstupli na jeden krok, oznaceno jako batch, a 256 krokti pro jeden cyklus. Potfebny
pocet cykli se muze lisit od modelu k modelu, jejich pfesnym poc¢tem se bude zabyvat kapitola
Analyza prab¢éhu cviceni, ale pro ptfedstavu o objemu dat, feknéme ze jejich pocet je v fadech
desitek. Minimalni pocet vstupnich dat na cyklus mizeme tak ziskat vypoctem batch * pocet krokii.
Z tohoto vzorce mizeme urcit, Ze se zakladnim nastavenim bude potfeba 8192 fotografii na jeden
cyklus. Z predchozi kapitoly o datasetu vime, ze samotny dataset obsahuje 9166 fotografii. I tento
obsahly dataset by vystacil pouze na jeden cyklus a ziskana Gispé$nost by byla velice nizka. Z tohoto

divodu je dobré vyuzit datovou augmentaci.

Datovou augmentaci lze rozd¢lit na dvé kategorie, augmentace za beéhu a augmentace datasetu pred
pouzitim. Ve vét§iné pifipadd je datovd augmentace za bcéhu jednodussi a efektivnéjSi zplsob
roz§ifeni datasetu. VSechny upravy lze provést automaticky za behu aplikace, kdyz model vyzaduje
dalsi data, a to bez potieby ukladat nova augmentovana data na disk. Nevyhodou vS$ak je naro¢nost
na pamét’ a vykon zafizeni, na kterém se model trénuje. V piipadé volby augmentace pred pouzitim
dat, jsou data augmentovana stejnym zpusobem, ale vysledky jsou ulozeny na disk. I s dostate¢nym
uloznym prostorem ma tento typ augmentace problém. Zvolime-li tficet cykld, se stejnym
nastavenim, dostava se potiebny pocet fotografii na 245 760, s primérnou dobou zpracovani
jednoho kroku v rozmezi 500 ms az 1 sekundy, vznika takzvany ,,bottleneck* v rychlosti vybéru dat

z lozného prostoru.

Diky dostupnému vysokému vypocetnimu vykonu byl pro projekt zvolen pfistup augmentace za
béhu. V nasledujicim obrazku byly vygenerovany verze jedné fotografie na zaklad€ stejnych

parametrll augmentace, které pouziva model pii uceni.
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Obrazek 8 - Ukazka aplikace augmentaci, zdroj: viastni

Pro model se chova kazda tato uprava jako unikatni vstupni data. Augmentace ma své limity, i
S moznosti nastavit posun napiiklad na 90 % Sitky fotografie, takovato augmentace poskodi
vyslednou uspésnost modelu vice, nez by ji pomohla. Na zédklad€é doporuceni a informaci ziskanych
z materiall, byly hodnoty nastaveny na jednu ctvrtinu maximalni hodnoty. Napiiklad rotace se
pohybovala v rozmezi 20 stupiitt a posun o 20 % S$itky nebo vysky fotografie. Rozbor vsech

augmentaci bude v kapitole o samotném kodu k vyuceni modelu.

Existuje také moznost zdanlivého rozsifeni datasetu pfes opakovani zakladniho datasetu, tento

zpusob nelze oznacdit jako augmentaci, a také zptisobuje velice velky "overfitting".

4.3 Overfitting a underfitting

Overfitting je jeden z klicovych problémi uceni umélé inteligence a oznacuje situaci, kdy model
hlasi vysokou tspé$nost na trénovacich datech, ale Gispésnost na testovacich datech nebo na novych
datech neobsazenych v zadném pouzitém datasetu, je velice nizkd. Kdyz model trénuje moc dlouho
na datech nebo se data opakuji, model se nauci i Sum obsaZzeny Ve vstupnich datech. Ma-li model
dostatecny objem dat nebo dostate¢nou augmentaci dat, tento problém se neprojevi, pokud model

neni trénovan moc dlouho.
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Protéjsi strana tohoto problému je takzvany ,,underfitting®, kde model neprosel dostate¢nym poctem
cykld, aby se naucil vSechny potifebné detaily a vlastnosti dat k vytvofeni sprdvného odhadu.
Overfitting se projevuje vysokou uspésnosti nad trénovacim datasetem a nizkou UspéSnosti nad
testovacim datasetem. Underfitting ma nizkou uspéSnost nad obéma datasety. Z principu je
jednodussi rozeznat underfitting nez overfitting. Cilem je tedy zastavit uceni v takzvaném ,,zlatém
sttedu® dfive, nez model narazi na overfitting, ale zaroven, kdyz uz se naucil co nejvice vlastnosti

z dat. [33]

4.4 Analyza prabéhu trénovani

Tato kapitola se zabyvéa analyzou jednotlivych modeli s rozdilnou velikosti batch parametru, jinym
poctem kroktli na kazdy cyklus a také poctem cykla pro cely pritbéh trénovani. Kazdy graf pfesnosti
obsahuje statistiky poétu cykli, oznaceno jako epoch, piesnost odhadu a piesnost odhadu nad
valida¢nimi daty. Graf ztraty modelu obsahuje pocet cykli, ztratu pii uceni a ztratu pii validaci.
Vsechny grafy byly generovany z historie modelu, ktera byla vytvofena po ubéhnuti daného poctu
cykll. Grafy jsou tvotfeny Pythonovskou knihovnou Matplot, kterou je mozné importovat ptimo
do sesitu Google Collab. V piipad¢ hodnoty ztraty modelu, se jedna o jednotku, kterou lze méfit
uspésnost odhadu. Vypocet ztraty je provadén jako pramér vSech validacnich pokust v jednom
cyklu. Idedlni situaci by byla valida¢ni ztrata s hodnotou 0, to znamena, Ze model vyhodnotil pfti
validaci vSechny vstupy spravné. Kazdy model za¢ina na vysoké hodnoté ztraty a postupem skrze
nejvys$i moznou procentudlni validaéni presnost). Bohuzel 1 modely, které maji vice jak 90 %
V trénovaci presnosti, nemusi dosahovat na dobrou validac¢ni pfesnost. Tato situace nastala hned
v nékolika trénovanych modelech. Velkd valida¢ni ztrata a mald validani UspéSnost miiZe
naznacovat hned nékolik problémil. Mezi né patii nedostatek dat (underfitting) nebo naopak pftili§
mnoho dat, kde se model uéi i sum (overfitting). Castym problémem je $patna generalizace modelu,
to znamend, ze z trénovacich dat se model naucil pfili§ mnoho detaill, které¢ z vétSiny nejsou
obsazeny ve valida¢nich datech. Kazdy tento problém vyZzaduje fadu experimentt ke zji$téni, kterou

¢ast modelu je potieba upravit.
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441 VGGI16

VGG16 byl vhodnou volbou pro prvni pokus trénovani model. Diky své nizké hloubce Sestnacti
vrstev, probihalo trénovani znacné rychleji v porovnani s ostatnimi. Cilem trénovani VGG16 bylo
zjistit, zda jsou modely s niz§im poctem vrstev schopné ziskat veskeré potiebné vlastnosti ze

vstupnich dat, k ziskani dostatecné uspésnosti odhadu.
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Obrézek 9 - Graf presnosti a ztraty modelu VGG16, zdroj: vlastni

Dosazend presnost v trénovani a validaci na prvni pohled vypadéa dobie, ale z grafu s hodnotami

ztraty je jasné, ze VGG16 neni pro tento typ dat vhodnou volbou.
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4.4.2 ResNet50

Druhym modelem byl ResNet50 (dale pouze R50), diky své pomérné vysoké tispésnosti, ale zaroven
mensi komplexité¢ pouze padesati vrstev. Dimenze vstupu pro R50 je 224 na 224 pixeli se tremi
barevnymi kandly. Prvni pokus byl s batch size 24 a pocet krokli 128 po dobu 20 cykli. Z grafu

vidime, Ze s timto poc¢tem cyklli model jesté nedosahl ustalenych vysledki.
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Obrazek 10 - Graf piesnosti a ztraty modelu VGG16 s upravenymi parametry, zdroj: vlastni
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Dalsi prubeh byl spustén s 24 batch size, 128 krokl a 40 cykld. Zde mizeme vidét dosazeni vyssi
uspésnosti a také ustaleni tspeSnosti.

Vysledna trénovaci presnost dosahla 98 %, se ztratou 0,2, naopak valida¢ni pfesnost se pohybovala
Vv rozmezi 67-70 % a ztratou 1.3.
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Obrazek 11 - Graf piesnosti a ztraty modelu ResNet50, zdroj: vlastni

Z vysledki je mozné usoudit, ze R50 v zakladni podob¢ nedosahuje dobré uspeésnosti. Pro ostatni

modely zvySime zakladni pocet cykli také na 40.

4.4.3 ResNetl52

Zkracené R152, je dalsi model z rodiny ResNet, piesnost by se méla tedy pohybovat v okoli hodnot
modelu R50, s moZnosti zlepSeni diky vetsi hloubce modelu. Stejné jako predchozi experimenty byl

model trénovan s batch size 24, pocet krokli 128 a 40 cykli. V nasledujicim grafu (viz. obrazek
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ptresnost, kterd reprezentuje uspésnost na datech, které model nepouzival pro vyuceni, dosahuje
pouze 70 %, se zalinajicim upadkem v poslednich par cyklech. U tohoto pokusu lze také
zaznamenat vetsi narust ztraty pro validacni data oproti modelu R50.
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Obrézek 12 - Graf piesnosti a ztraty modelu ResNet152, zdroj: vlastni

4.4.4 InceptionV2

Z rodiny modell Inception, které jsou z ¢asti zaloZzeny na architektuie ResNet, je Inception Version
2 (zkracené InV2) nej€astéji pouzivany model pro klasifikaci. Pro otestovani této architektury

modelu byly opét zachovany stejné parametry.
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Obrézek 13 - Graf piesnosti a ztraty modelu InceptionV2, zdroj: vlastni
InV2 je prvni z modeldl, u kterého bylo zapotiebi upravit parametry. Diky zvySeni po¢tu krokd na
kazdy cyklus lze ziskat vyssi uspéSnost rychleji, bez potieby zvySovat pocet cykll. I v pfipade
tohoto modelu se valida¢ni uspésnost stale pohybuje okolo 70 %, zlepSeni lze vidét ve validaéni

ztraté, ktera se udrzuje okolo hodnoty 1,1 az tésné ke konci uceni.
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Obrazek 14 - Graf piesnosti a ztraty modelu InceptionV2 s upravenymi parametry, zdroj: vlastni

4.4.5 InceptionV3

Jak jiz bylo zminéno v kapitole vybéru modelu, architektura InceptionV3 (dale InV3) byla
objasnéna ve stejné praci jako InceptionV2, tyto dva modely vychéazeji ze stejného zdkladniho
konceptu, ale li§i se malymi rozdily. Tyto rozdily mohou pomoci v ur€itych piipadech a typech
problémi. Z grafu lze vidét zlepSeni v rychlosti uceni. V porovnani s InV2 dosahl model InV3
trénovaci uspésnosti okolo 95 % jiz po zakladnich 40 cyklech. Valida¢ni uspésnost se také delsi
dobu pohybovala okolo 70 %. Bohuzel v grafu zaznamenavajicim hodnoty ztraty, neni vidét

zlepSeni oproti modelu InV2. Tyto vysledky byly ocekdvany na zédklad¢€ podobnosti téchto modeli.
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Obréazek 15 - Graf piesnosti a ztraty modelu InceptionV3, zdroj: vlastni
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446 EfficientNetB3

Pro EfficientNet existuji verze modelu od BO po B7. Hlavnimi rozdily jsou jiné rozméry vstupu a
celkovy pocet vrstev. Naroky na vykon rostou s kazdou verzi modelu. Z diivodu limitace prostiedi
Google Colab a ¢asové naro¢nosti prace s vyssimi verzemi modelu, byl pro experiment zvolen
model verze B3. Prvni béh byl spustén se stejnymi parametry jako pfedchozi experimenty.
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Obréazek 16 - Graf presnosti a ztraty modelu EfficientNetB3, zdroj: vlastni

Oproti vSem piedchozim vysledkim z jinych modelt, nedosahl EfficientNet své maximalni
trénovaci presnosti a minimalni ztraty po 40 cyklech. Také nelze urcit, jestli se validaéni hodnoty
ustalily nebo je stale mozné ziskat lepsi vysledky. Je tedy nutné upravit parametry, zvysit batch size

na 32, pocet krokli navysit na 160 a nastavit pocet cykli alespon na 100.

36



model accuracy

— frain
test

0.8

0.6

aCcuracy

0.4

0z

0.0
0 20 40 2] ] 100
epoch

model loss

| — frain

Ln

loss
L

0 20 40 B0 ] 100
epoch

Obrazek 17 - Graf presnosti a ztraty modelu EfficientNetB3 s upravenymi parametry, zdroj: vlastni

Zde jiz bylo dosazeno vysoké UispéSnosti, ale i s del$sim pribéhem a vys$Sim objemem vstupnich dat
na jeden cyklus, nebylo dosazeno lepsi valida¢ni presnosti nez 70 %. Ztraty modelu se vSak blizily

k 0,9, s malym nartstem ke konci trénovani.

4.4.7 Xception

U experiment s Xception modelem byly oc¢ekavany podobné vysledky jako modely Inception,
s pravdépodobnosti delsiho zpracovani diky vyssi komplexité. Z nasledujiciho grafu v obrazku dole
je vidét stejnd situace jako u modelu EfficientNet, beh se zakladnim nastavenim neni dostate¢né

dlouhy nebo vyZzaduje vétsi batch size a vétsi pocet krokd.
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Obrézek 18 - Graf pi‘esnosti a ztraty modelu Xception, zdroj: viastni

K ziskéani ustalenych vysledkd byl b&h prodlouzen na 100 cykll se zvySenou batch size na 32 a

pocet kroki nastaven na 160.
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Obrazek 19 - Graf piesnosti a ztraty modelu Xception s upravenymi parametry, zdroj: vlastni

Vyslednd uspésnost byla lepsi nez modely Inception, ale podobné jako EfficientNet i po dlouhém

prubéhu nedosahl Xception model vyssi uspesnosti nez 70 %.

4.5 Vybrany model a jeho confusion matrix

Z pokusti s riznymi modely a parametry vyslo najevo, Ze vSechny modely jsou si podobné, ale
kone¢né hodnoty modelu EfficientNetB3 byly stabilnéjsi. Z tohoto diivodu byl tento model zvolen
pro vyslednou aplikaci.
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Uspésnost nebo naopak neusp&snost modelu rozeznat rozdilné detaily ze vstupnich dat, lze také
reprezentovat takzvanou ,,matici zmateni®, ve které ob€ osy X a Y obsahuji jednotlivé tfidy, osa X
reprezentuje tfidy odhadnuté umélou inteligenci a osa Y opravdové tiidy, v kazdém protnuti os je
¢iselnd hodnota. VSechny hodnoty dohromady davaji celkovy pocet vstupnich dat, nad kterymi byl
confusion matrix tvofen. Hodnoty uvnitf matice jsou soucty odhadi dané tiidy porovnané
s opravdovou tfidou. Naptiklad, ma-li tfida Modernism na ose X hodnotu 54 v bod¢ protinajicim se
s ttidou Modernism na ose Y, a hodnotu 16 v bod¢ protinajicim se s tfidou Bauhaus architecture na
ose Y a hodnoty 0 na vSech ostatnich mistech znamena to, ze ze 70 vstupnich dat, které byly ze stylu

Modernismus bylo 54 spravné oznaceno a zbylych 16 bylo oznafeno jako Spatnd tfida.
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Obrazek 20 - Confusion Matrix modelu EfficientNetB3, zdroj: vlastni
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4.6 Zhodnoceni vysledkii analyzy

Ve vSech vyslednych grafech mizeme vidét stejny problém, 1 kdyz vétSina modeld dosahuje
trénovaci uspésnosti vyssi nez 95 %, u kazdého z nich se valida¢ni pfesnost pohybuje kolem 70 %
a validac¢ni ztrata se udrzuje kolem hodnoty jedna. V grafech nezaznamenavame klesajici uspesnost
po vétsim poctu cykld, to znamena, Ze problém overfittingu zminény v predchozi kapitole neni
pfi¢inou nizké vysledné uspésnosti. Protoze valida¢ni pfesnost nepiesahuje trénovaci, a trénovaci
uspéSnost dosahne dobrych vysledki, nejednd se o problém underfittingu. Diky vyuziti datové
augmentace a dostatecné velikosti pocatecniho datasetu, se nejednd ani o problém nedostatku dat.
Jedinou zbyvajici moznosti je fundamentalni problém v rozdilech mezi tféidami datasetu. Podivame-
li se na confusion matrix (viz. obrazek nahote) z pfedchozi kapitoly, muzeme vidét vysokou hodnotu
zmateni mezi tfidami Baroko a Neo-Baroko. KdyZ si zobrazime data z téchto tfid, pro tfidu Neo-
Baroko (viz. obrézek dole) a pro tfidu Baroko (viz. obrazek dole), 1ze vidét podobnosti ve
vlastnostech.

e

Obréazek 21 - Priklad dat z téidy Neo-Baroko, zdroj: vlastni

Model je schopny se naudit vlastnosti neobarokniho stylu jako jsou napiiklad vyrazné okenni ramy

a vystouplé okraje. AvSak tyto vlastnosti jsou pfeneseny z barokniho stylu, ze kterého Neo-Barokni
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styl vychdzi. A detailnéj$i rozdily, které jsou viditelné¢ lidskym okem, mé& model problém

zaznamenat a naucit se je rozeznat.

Obrazek 22 - Priklad dat z tfidy Baroko, zdroj: viastni

4.7 Otestovani nauc¢eného modelu

Pro testovani webu byly stazeny dodate¢né fotografie budov v riiznych architektonickych stylech.
Bylo dulezité ziskat vstupni data, se kterymi model diive nepracoval, pro opravdové ovéieni
vysledné tspésnosti. Jak mizeme vidét v obradzku dole po provedeni pokusného odhadu pro kazdou
ttidu, uspél model ve dvanécti ze Sestnacti odhadu. Tato UspéSnost je v rozmezi ocekavanych
hodnot. Z téchto vysledki 1ze odvodit, Ze model je schopen rozpoznat rozdily mezi styly, a nejedna

se pouze o slepé nauceni vSech originalnich vstupnich dat.
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Obrazek 23 — Graf testovaci predikce (opravdova tfida dole, odhadnuta tfida nahote), zdroj: vlastni
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5 TVORBA APLIKACE

Nasledujici podkapitoly jsou zaméteny na stavbu klientské aplikace, aplikace na serverové strané,

potiebné knihovny a jiné ¢asti projektu, potifebné k jeho funkci.

5.1 Stavba webu

Pro tvorbu frontendu webové aplikace se nabizelo vyuziti hned nékolik jazykt nebo frameworkd.
Webova aplikace by méla byt lehka, responzivni a jednoduché na ovladani. Musi také byt napsana
V jazyce nebo frameworku, ktery umozniuje jednoduchy zpusob tvorby vlastnich http zadosti, nebo
pifimou komunikacii s API, jako je napiiklad Flask. Volbu mizeme rozdélit do dvou hlavnich
kategorii. Webova aplikace, kterd pob¢Zzi na serveru zaroven s backend casti projektu a webova
aplikace, ktera pob&zi na stran¢ klienta, a bude komunikovat s backend ¢asti ptes HTTP zadosti na
danou webovou adresu. Pro frontend aplikace na strané serveru byl jedna z moznosti pouzit jazyk
PHP a frameworky Django a Flask. Mezi moznosti pro web na strané klienta patii velice rozsifeny
jazyk JavaScript, nebo takeé popularni framework React. V nasledujicim odstavci nastinime vyhody
a nevyhody jednotlivych moznosti a odivodnime naslednou volbu. Hlavni vyhodou PHP je
odstranéni jakékoliv potfeby klienta mit nainstalovand rizné prostfedi jako je napiiklad Python.
Veskera komunikace je mezi klientem a serverem, kde poté na serveru jsou vytvoieny a zpracovany
pozadavky. Nevyhodou je zavislost vykonu celé aplikace na vytizenosti serveru, kromé b&hu
samotné um¢lé inteligence musi server také tvofit pozadavky na API, a jejich vysledky predat zpét
klientovi. Z divodu obav o vytizenost serveru a existujici lepsi volby, bylo PHP vytazeno z vybéru
Jiz brzy ve vyvoji. Mezi dal$i mozZnosti frontendu aplikace na strané serveru patfily frameworky
Django a Flask. V poslednich letech vznikaji frameworky ve vSech jazycich, s cilem zjednodusit a
sjednotit stavbu webovych aplikaci. Oba tyto frameworky jsou napsany v jazyce Python a oba jsou
pievazné tvoreny pro béh na strané serveru. Tyto frameworky spliiuji pozadavek na lehkost
aplikace. Narozdil od PHP, které muze zatéZzovat server v piipadé obdrzeni velkého poctu
klientskych Zadosti. Zpoc¢atku volba jednoho z téchto dvou frameworkl vypadala jako nejlepsi
moZznost. Po zamySleni nad tim, proC tvofit aplikaci pouze na strané serveru, kdyZ lze vyuZit
dostupny vykon klientskych zatizeni, bylo rozhodnuto pfesunout tuto ¢ast projektu na stranu klienta.
I's timto rozhodnutim, bude framework Flask vyuzit v projektu, ale spiSe jako API na komunikaci
mezi klientem a samotnym modelem umé¢lé inteligence. Vétsi aplikace jsou dnes z velké casti
tvofeny frameworky, malokteré jsou psany piimo v jazyce, ktery dany framework pouziva. Bylo
zapotiebi rozhodnout, bude-li aplikace na strané klienta dosahovat vétSich rozmért, aby bylo

vyhodné nastudovat React framework narozdil od sepsani aplikace v Cistém JavaScriptu. Po
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prostudovani podkladd k frameworku React, vysSlo najevo, ze sepsat lehkou klientskou aplikaci v
Cistém JavaScriptu bude ¢asové vyhodné&jsi. Aplikace méla pouze nékolik cili — jednoduché
grafické rozhrani, responzivitu, sviznost a moznost vytvoiit HTTP dotaz, ktery 1ze poslat na API
pro komunikaci s umélou inteligenci. S dneSnim vykonem uzivatel nezaznamena, Ze se na jeho

stran¢ tvofti a posilaji zadosti na API, které poté odpovi s vysledkem odhadu.

Vykonny kod aplikace na stran¢ klienta lze rozdélit do tiéi hlavnich kategorii — vybér a nacteni
obrazku, metoda pro tvorbu a odesilani HTTP zadosti a generovani dodate¢nych HTML prvki

na zéklad¢ vystupu dotazu na databazi.

uploaded image "~ ;

Obrazek 24 - Kod pro naéteni souboru, zdroj: viastni

Objekt ulozeny v proménné image_input je HTML typu input, ktery akceptuje pouze soubory
s obrazovymi daty, specifikovany na formaty JPEG, JPG a PNG. Pokud je vybran validni soubor,
vytvoii se instance tfidy FileReader, kterd doCasné nahraje soubor, pifevede ho na URI obsahujici
Base64. Doc¢asna adresa je pouzita pro zobrazeni nahledu v okné aplikace. Nahrany soubor je potom
pfidan k HTTP zadosti, kterd je odeslana na API. Pro sestaveni, odeslani a zpracovani je vyuzita
lamba metoda request. Parametr URL je piesna adresa modulu ve Flask API, method je typ HTTP
zéadosti, v ptipad¢ odesilani informaci na server je tento parametr nastaveny na POST, naopak pro
ziskani dat, napiiklad z databaze, bude Zadost typu GET. Data parametr je pouZivany pouze
v pfipad¢ posilani dat na server, kde je obsazen objekt typu FormData, ktery ma kli¢
predictionimage a nahrany obrdzek. Do savedResponse se zapisi informace obdrzené z odpovédi na

HTTP zadost, které 1ze uvnitf volani metody pouZzit ke zméné dat zobrazenych uzivateli.
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method: method,
body: data

- console.log(exception));

Obrazek 25 - Funkce pro stavbu zadosti, zdroj: vlastni

V piilozeném obrazku dole 1ze vidét postavenou zadost pro odeslani nacteného souboru na server,

ktery ho miize zpracovat.

(response) =>

Obrazek 26 - Zadost pro odeslani dat, zdroj: vlastni

Pro oznaceni zadosti jako validni o¢ekava funkce fetch v JavaScriptu ndvratovou hodnotu 200, kterd
reprezentuje OK status. V piipad€ jakéhokoliv jiného navratového kodu je chybova hlaska
zalogovéana do konzole a data na klientské stran€ se nezméni. Chybové hlasky, které vzniknou
Vv ptipadé¢ validni Zadosti, ale s problémem ve zpracovani dat, jsou odeslany jako validni odpovéd’
skodem 200, na stran¢ klienta jsou tyto chybové zpravy odchyceny a zobrazeny.

Zadost pro dotaz na databazi je zobrazena v obrazku dole.

Obréazek 27 - Zadost pro ziskani dat ze serveru

V piipadé, Ze se nejedna o chybovou hlasku nebo neplatny navratovy kod, je do adresy ptidana
odpovéd’ z predchoziho dotazu. Pro metodu GET nejsou pfiloZena data, potfebné argumenty jsou

V hlavi¢ce pozadavku. Zména dat na stran¢ klienta je poté zpracovana JavaScriptem.

5.2 Béh umélé inteligence v prostiedi Flask

Uméla inteligence byla vytrénovana v jazyce Python na Google Colab a nejjednodussim zptisobem,
jak ji vyuzit v rozpoznavani budov. je mit moZznost komunikovat s ni ve stejném Python prostfedi.
I kdyz framework Flask nebyl nejlepsi volbou pro klientskou stranu aplikace, je naopak skvélou
volbou jako prostfedi, kde bude spustény model um¢lé inteligence, a zaroven jako API, které bude

pfijimat, zpracovavat a odpovidat na HTTP Zadosti, ptichozi z webového rozhrani aplikace na strané
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klienta. Jak jiz bylo zminéno, Flask je Python framework, nacteni modelu a vah tedy spociva pouze
v importovani spravnych knihoven Keras a TensorFlow a pfilozeni téchto souborii vedle Python
souborii. Po provedeni vSech importi je potfeba prevést model v JSON podobé¢, ktery byl
vyexportovan z prostiedi Google Collab, zpét na modelovy objekt z knihoven Keras. Stejné jako
knihovny obsahuji funkce pro pirevod modelu do JSON formétu, maji také moznost zpétné¢ho
prevodu. Po nac¢teni modelu je zapotiebi vlozit vahy, které vznikly v modelu pii vyuceni, bez vah
by nebyl model schopny tspésné tvorit odhady. Vahy jsou ulozeny ve formétu HS, z tohoto diivodu
1ze pouzit vahy pouze pro Keras modely, jiné modely, napiiklad z knihoven FastAl nebo PyTorch,
maji jinou strukturu vah a jednotlivé vrstvy modelu jsou také zpracovavany rozdiln¢ v kazdé

knihovné.

json_file = open('model.json', 'r')
loaded_model_json = json_file.read()
json_file.close()

loaded_model = model_from_json(loaded_model_json)
loaded_model.load_weights("modelweights.h5")

Obrazek 28 - Kod pro naéteni modelu, zdroj: viastni

Ve frameworku Flask Ize vytvofit rozdilné moduly, které jsou spustény, kdyz na pfedem urenou
adresu dorazi GET nebo POST HTTP zadost. Modul pro piijem HTTP zadosti obsahujici data, ktera

maji byt zpracovavana, lze vidét v nasledujicim obrazku dole.

@app.route('/predict', methods=['POST'])
predict_request():
flask.request.files.get('predictionImage'):
= flask.request.files['predictionImage’]

filename = secure_filename( .filename)
.save(filename)
resp = predict(filename)
CLASSES[resp]

Obrazek 29 - Flask modul pro zpracovani p¥ichozi Zadosti, zdroj: vlastni

Radek @app.route(‘/predict’, methods=['POST']), za kterym néasleduje definice modulu
predict_request znaci, ze kazda prichozi POST HTTP zadost na adresu adresaServeru/predict ma
spustit tento modul, ktery poté zpracuje data ptilozend v Zadosti. Podminka zarucuje, ze zadost je
souborového typu a obsahuje data s klicem predictionlmage. Neni-li zadost typu ,,multipart/form-
data“ nebo neobsahuje data se spravnym klicem, server potvrzuje piijeti zadosti, ale odpovida
chybovou hlasSkou. V ptipad¢ validnich dat je ndzev souboru pfeveden na bezpecnou podobu a

soubor je docasn¢€ ulozen na server. Dalsi zpracovani je ptedano modulu predict.
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predict(image_path, IMG_SIZE=224):

image = Image.open(image_path)

image = image.resize((IMG_SIZE, IMG_SIZE))
image = np.asarray(image)

image = np.e nd_dims(image, axis=e)

resp = loaded_model.predict(image)
resp = np.argmax(resp[e])

"Error with image for prediction”
resp

Obrazek 30 - Flask modul pro provedeni predikce, zdroj: vlastni

Modulu je ptedéna cesta k lokalnimu umisténi souboru a je nastavena velikost, na kterou je potieba
prevést vstupni data. Po pievedeni dat na pole a jeho pievedeni na jednorozmérné pole, je voldna
funkce predict, nad nactenym modelem. Z vystupu modelu je vybrana pouze prvni odpovéd’, ktera
obsahuje odhad s nejvyssi pravdépodobnosti. V piipadé jakékoliv vyjimky, kterda mohla vzniknout
z divodu chybného formatu dat nebo problému pii tvorbé odhadu, modul vraci string s chybovou

hlaSkou, ktery je predan dal a vysledné poslan jako odpovéd’ na zadost z klientské aplikace.

5.2.1 Instalace prostredi Python a Flask

Pro spusténi backend Casti projektu, je zapotiebi mit nainstalované prostfedi Python 3.7, knihovny
pro framework Flask a rozsifeni Flask-CORS. Pro usnadnéni instalace knihoven byl pouzit spravce
balicki Python PIP. Python lze nainstalovat pifimo z webové stranky www.python.org nebo na
systémech Windows z obchodu Microsoft. Na systémech Linux sta¢i podle pouzivaného
balickovaciho systému nainstalovat bali¢ek python3.7. Pro zjednoduseni instalace knihovny Flask
a jejiho rozsiteni, je vhodné na systému Windows nainstalovat spravce balickti PIP. Staci vlozit
stazeny soubor get-pip.py do slozKky, ve které je umistén python.exe, v piikazovém fadku lze poté
zavolat python get-pip.py, tento piikaz provede veskeré potfebné nastaveni balickovaciho systému
PIP. Instalace Flask se provede ptikazem pip install Flask a pro rozsifeni Flask-CORS ptikazem pip
install -U flask-cors. Po instalaci je mozné ovéfit jeji spravnost spusténim souboru runserver.py,

ktery by mél inicializovat model a pfipravit Flask API pro komunikaci s klientskou ¢asti aplikace.
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5.2.2 Flask CORS

V prohlizec¢ich je systém CORS (Cross-Origin Resource Sharing) implementovan pro omezeni, ze
kterych webti bude server piijimat a zpracovavat zadosti. Pti tvorb¢ a testovani aplikace, byl spustné
server na lokalni adrese loopback 127.0.0.1 a klientska aplikace spusténa pfimo na zafizeni. Tento
CORS, kter¢ umoznuje vypnout CORS kontrolu. Pro projekt je toto feSeni dostacujici,
Vv produk¢énim prostiedi by bylo zapotiebi povolit adresu, ze které budou piichazet zadosti, nebo mit

spustény web piimo na serveru s backend ¢asti projektu.

5.3 Databéze pro klasifikaci fotografii

Databaze by méla stejné jako aplikace byt lehk4 a responzivni a udrZzovat pouze potfebné informace
o0 jednotlivych architektonickych stylech. Rela¢ni databaze, jako je napiiklad SQL, jsou zbyte¢né
komplikované a pomalé v porovnéni s databazemi typu NoSQL, které Ize nastavit na jakoukoliv
aplikaci v fadu desitek minut. Mezi moznosti NoSQL patii MongoDB, Couchbase a Redis.
MongoDB a Couchbase pracujici s JSON formatem pro ukladani dat a Redis je takzvana ,,in-
memory* databaze, kde data jsou skladovana v paméti. Z divodu minimalni potfeby aktivniho
zapisu dat za béhu aplikace, je rychlost zapisu Redis databaze nepotiebna vlastnost. Flexibilita
JSON formatu umoznuje navrhnout jakoukoliv strukturu databéze, a v ptipadé¢ MongoDB, 1 zmé&nit
strukturu v pribéhu vyvoje aplikace. Forméat JSON umoziuje data upravovat i ptimo v textovém
editoru. Z téchto divodl byla zvolena databaze MongoDB. Struktura databaze obsahuje polozku
_id drZici unikatni kli¢ zaznamu, ktery MongoDB ptidava automaticky. Hlavni polozkou je name,
ktera nese nazev architektonického stylu, napiiklad baroko, renesance, goticky styl a dalsi, a je
pouzivana jako kli¢ k ziskani dat z databaze. Polozka information, obsahuje detailni informace o
historii stylu, ¢im se vyznacuje a dal$i. YearOfOrigin udrzuje informaci, v jakém roce je
zaznamenana prvni budova v daném stylu. CountryOfOrigin obsahuje zemi pivodu, kde styl vznikl.
Pokud stéle existuji budovy zachovalé v jednom ze stylu, pole existingBuildings obsahuje jejich
nazev. Dotaz je poslan na databazi p kazdé tspésné zadosti na modul /predict ve Flask API, ktery
se vratil s validni odpovédi. Pro komunikaci s databazi je zapotiebi dalSiho API rozhrani, protoZe
Cisty JavaScript, ve kterém je napsana klientska ¢ést aplikace, nema pfimou podporu jakékoliv
databaze nebo komunikace s ni. Prvni moznosti je implementace frameworku Node.js, ktery je
postaveny piimo nad jazykem JavaScript, a vybudovat klientskou stranu aplikace timto
frameworkem. Tento pfistup ma vSak nékolik problému, hlavnim z nich je potfeba presunout

aplikaci na stranu serveru. V predchozi kapitole bylo stanoveno, ze cilem klientské aplikace a
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grafického rozhrani je ziistat na stran¢ klienta, server bude pouze zpracovavat zadosti pres Flask
API a udrzovat béh modelu. Druhym velkym problémem by bylo ptidani dalSiho frameworku, ktery
musi byt schopen komunikovat s Flask a stavét pozadované HTTP Zzadosti. Oba tyto problémy byly
vyfeseny stejnou knihovnou pro jazyk Python, diky volbé¢ MongoDB jako databaze pro projekt, je
mozné nainstalovat knihovnu pymongo. Tato knihovna zpftistupniuje vSechny funkce MongoDB
pro Python nebo jakykoliv framework postaveny nad jazykem Python, v ptipadé tohoto projektu
framework Flask. Po instalaci pies spravce balicku PIP piikazem pip install pymongo, staci
importovat knihovnu a veskeré funkce pro CRUD operace jsou dostupné. K piipojeni do databaze
staci zavolat konstruktor MongoClient s parametry adresy a portu, na kterém bézi MongoDBServer.
Jako pouzivana databaze je zvolena BPAI, kterd v projektu obsahuje kolekci StyleInformation, ve
které jsou uloZeny veSkeré informace ke vSem architektonickym styliim, které je um¢la inteligence
schopna rozpoznat.

client = MongoClient('localhost', 27617)
db = client.BPAI

collectionOf5tyles = db.5tylelnformation

Obréazek 31 - Spojeni s databazi, zdroj: vlastni

K ziskani dat z databaze je pouzivan modul query_db, ktery je zpracovan pii obdrzeni HTTP Zadosti
typu GET. V hlavicce zadosti je poslan argument key, ve kterém je ulozen nazev stylu vraceny
umélou inteligenci. Veskeré argumenty jsou ulozeny v proménné style. Funkce find_one nebo find
pro vyhledavani v MongoDB vyzaduji parametry v JSON formatu. Vyhledavaci funkce vraci
Vv pfipadé find pole zaznamti, funkce find one vraci pouze prvni odpovidajici zdznam, obé funkce
nevraci nic v pfipad€, Ze databdze neobsahuje zddny odpovidajici zaznam. MongoDB pracuje
s JSON formatem, ale protoze pouziva ObjectID pro indetifikaci zdznamu, vystup téchto funkcei je
ve formatu BSON, ktery neni implicitné podporovan v HTTP Zzadostech nebo webovych
prohlize¢ich. Funkce dumps z knihovny json util pfevede BSON do JSON formatu, ktery je

prohliZze¢ schopny piijmout.

request', methods=["'GET'])
j |_'_I|:):
style = flask.request.args

data = {"name" :style.get("key")}
dbResult = collection0fStyles.find_one(data)
json_util.dumps(dbResult)

Obrazek 32 - Flask modul pro dotaz na databazi, zdroj: vlastni
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6 GRAFICKE ROZHRANI APLIKACE

6.1 Knihovna Bootstrap

Grafické rozhrani je tvofeno HTML prvky, které jsou stylizovany kaskddovymi styly pfes
framework Bootstrap. Knihovna Bootstrap umoziiuje stavét responzivni weby bez potieby tvofit
rozdilné kaskadové styly pro rtzné rozliSeni. Diky takzvanym ,breakpointim® jsou vSechny
elementy webu spravné zarovnany a zmenSeny nebo zvétSeny na zadkladé rozliSeni. Bootstrap
obsahuje n¢kolik typt styli, ze kterych je mozné vybrat. Pro aplikaci byl zvolen zakladni

minimalisticky vzhled, pro ptehlednost a jednoduchost.

6.2 Webova stranka pred zpracovanim fotografie

Uvodni stranka pted zpracovanim jakékoliv fotografie obsahuje pouze nahled, ve kterém se objevi

nahrand fotografie, formular pro nahrani souboru a textovy element pro zobrazeni vysledného

odhadu.

NAHLED
FOTOGRAFIE
PRO ZPRACOVANI

Odhad:

Obréazek 33 - Nahled stranky pi‘ed predikei, zdroj: vlastni

6.3 Webova stranka po zpracovani fotografie

Po Gisp&Sném nahrani souboru se nadhled fotografie zobrazi na strané klienta, odeSle se HTTP Zadost
a klientska aplikace ¢eka na odpovéd’ serveru. Je-li server schopen zpracovat odeslanou zadost,

vraceny odhad je zapsan do textového pole. V ptfipadé vraceni chybového stavu je textové pole
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s odhadem nahrazeno chybovou hlaskou a klient mize nahrat novy soubor. V ptipad¢ validniho
odhadu je odeslan dotaz na databazi. Ziskané informace se vlozi do skrytych HTML elementd nebo
vytvoii nové elementy, napiiklad v piipadé nékolika polozek pro znamé budovy. V obrazku dole je
zobrazena celd stranka po zpracovani vSech zadosti. Seznam pro znamé budovy je dynamicky

roz§ifen na zakladé poctu zaznamu z databéze.

Vybrat soubor  places-to-..t-img3.png

Odhad: Baroko

O stylu: Baroko & barok je umélecko-kulturni smér, ktery viddl v Evropé v 17. a 18. stoleti. Vznikl v 1tslii a roziiil se po celé Eviopéav
jejich kolonifch. Charakteristickjmi znaky baroka jsou dynamika — snaha o vyjadfeni pohybu, emotivnost a2 citovd vypjatost, bohatost
tvard i zdobnosti a velkolepost. V sedmnéctém stolet je zaznamenano ufiti terminu .barokni” ve vyznamu .tordovany” (krouceny)
Podobné jako oznaeni mnoha jinjich slohd bylo viak i baroko pojmenovano a2 zpétné a i v tomto piipadé mélo toto dodateéné
poutivané oznageni pejorativni pridech. V druhé poloviné osmnéctého a v devatenictém stoleti bylo pra baroko Zasta pouZivano
také hanlivého oznatent: .sloh copovy”. plipadné .sloh parukovy

Misto vzniku: Itslie
Rok vzniku: 17-18 stoleti
Znamé budovy postavené v tomto stylu

o Sloup Nejsvétdjii Trojice v Olomouci
 Svatopetrské nameésti v Rimé

Obrazek 34 - Nahled stranky po provedeni predikce baroka, zdroj: viastni

Vybrat soubor | 62_450px-..07_002jpg

Odhad: Postmodernismus

O stylu: V architektufe (resp. v uméni) pojem . postmoderna” poprvé pouzil Joseph Hudnut v titulku svého &lanku (Postmodernf ddm)
jiz v roce 1945, b&né tento termin zagal pouzivat a2 americky architekt Charles Jenks ve svém dfle Re¢ post-modernf architektury.
Zakladni snahou architektury je prekonat jistou elitnost architektury a pfenést ji do jazyka srozumitelného i laikovi, na druhé strané

se sna2l udrtet i z&jem odbornikd, to se projevuje dvojim pohledem na architektonické dilo — laik vnimé s nétim mu
2Zndmym, odbornik vnimé i ovlivnén historickymi slohy a jejich zvié i architektura se zcela zémémé stavi do
oporice k funkcionalismu a bauhausu, protoZe nechce tvoiit pouze neosobni bydlent, ale stavby, které navazujf (citujf) predchozi
styly.

Misto vzniku: Francie
Rok vzniku: Konec 20. stoleti
Znamé budovy postavené v tomo stylu:

« Budova Sony v New Yorku
o Stétnf galerie ve Stuttgartu

Obréazek 35 - Nahled stranky po provedeni predikce postmodernismu, zdroj: vlastni
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Vybrat soubor = 967_756px..._Lucca.JPG

Odhad: Romanska architektura

O stylu: Roménsky sloh se prosadil ve stavitelstvi a vytvarném uméni v zemich zpadni, jizni a stfedni Evropy v
11.-13. stoleti. Viychod Evropy byl v té dobé ovlivnén byzantskym stylem. V architektufe 3lo o postupné
rozvijenou, v ramci Evropy a dané epochy viceméné jednotnou tradici konstruovani staveb a pouziti materialu.
Termin ,roméanska” v sobé zahrnuje pokus vyjadfit vztah tohoto stavebniho slohu k stavebnimu slohu
antického Rima, jimz byl do znaéné miry inspirovan a sdilel s nim nékteré stavebni prvky (viz klasickou
fadovou architekturu).

Misto vzniku: 10-13. stoleti
Rok vzniku: 6. stoleti
Znamé budovy postavené v tomto stylu:

o Roménské katedrala ve Spyru
® Kostel svatého Michala v Hildesheimu

Obrazek 36 - Nahled stranky po provedeni predikce romanské architektury, zdroj: viastni
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ZAVER
Cilem prace bylo vysvétleni teorie siti um¢lé inteligence, vyu¢eni modelu a tvorba aplikace pro

vyuziti vybraného modelu.

Cést prace zaméFena na teoretické informace o existujicich typech siti, na strukturu a princip funkce
CNN, vyuziti aktivac¢nich funkci po vystupu vrstvy a dostupné modely pouzitelné pro klasifikaci.
Po objasnéni, které modely jsou dostupné pro projekt a popsani jejich vyhod a nevyhod, bylo
potieba vysvétlit koncepty vybéru spravného datasetu a piipadnou augmentaci vstupnich dat.
U datasetu se jednalo o kritéria, ktera musi spliovat. Kapitola augmentace nastinila moznosti tiprav
vstupnich dat, které umozni uméle zvysit objem pouzitelnych dat pii vyuceni modelu. Tyto Gpravy
jsou i vizudln¢ zobrazeny pro predstavu, jak ovliviiuji data. S informacemi o datasetu a jeho

upravach, byly vysvétleny 1 problémy overfittingu a underfittingu.

Dale se prace zabyva implementaci jednotlivych modela v prostfedi Google Colab, jejimz cilem je
ziskat potfebnd data, kterd jsou poté reprezentovana grafy, ke zvoleni nejlepSiho z nich. Kazdy
model ma svoji vlastni podkapitolu, ve které jsou zminény pouzité parametry a uspeSnost. Vysledné
zhodnoceni obsahuje také confusion matrix, Ktery umoziiuje zobrazit, se kterymi tfidami ma model
nejvetsi potize.

Posledni ¢ést prace je zaméfena na tvorbu aplikace na stran€ serveru a na strané klienta. Je zde
objasnén kod potiebny ke tvorbé HTTP Zadosti, které jsou vyuZivany pro komunikaci mezi
serverem a klientem, vysvétlena funkce frameworku Flask a jednotlivé rozdéleni na vykonné
moduly. Nasleduje kratké rozebrani grafického rozhrani, které demonstruje vyuziti knihovny

Bootstrap pro stylovani webové stranky.

Vysledkem prace je analyza uspéSnosti modelll siti CNN a funkcéni aplikace pro rozeznani
architektonickych styli budov z fotografii. V €asti zabyvajici se teorii neurdlnich siti jsou
vysvétleny pojmy tak, aby ¢&tenai porozumél nésledujicim kapitolam, ale zaroven se neztratil
v komplexité, kterou mohou neurdlni sit€¢ dosahovat. Za pomoci grafi jsou vysvétleny rozdily
modelli a potfebné parametry pro jejich trénovéani. Vyslednd aplikace je pomérné Uspé$na
V rozpoznavani architektonickych stylli, S moZnosti budouciho zlepSeni. Jak bylo zminéno
v rozboru, zadny z modelt nedosahl piedpokladanych procent uspésnosti. Hlavnim divodem byly
potize v rozeznani malych detailt, které odliSovaly jednotlive styly. V budoucnu je mozné, ze
vznikne model, ktery bude lépe stavény na problematiku, ktera byla feSena v této praci. Dalsi
Z moznosti je rozsifeni datasetu na desitky tisic az statisice unikatnich fotografii. Samotny rozbor

fady problémi, které zptuisobuji nizsi pfesnost modelu, miize byt namétem na dalsi praci.
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