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ANOTACE

Cilem prace je vytvorit viastni systém robotického videni s prvky umelé inteligence zalozeny na
konvolucnich neuronovych sitich. Prdce se zabyva ovérenim principti a posouzenim kvality
lokalizace a kategorizace rozpoznavanych objektu. Vysledna data z konvolucni sité jsou

predana robotickému systému prostrednictvim standardniho protokolu.

KLICOVA SLOVA

uméla inteligence, konvolucni neuronova sit, Python, lokalizace, kategorizace.

TITLE
ROBOTIC VISION USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE

ANNOTATION

The aim of the work is to create a robotic vision system with artificial intelligence elements
based on convolutional neural networks. The work deals with the verification of principles and
quality assessment of localization and categorization of recognized objects. The resulting data

from the convolutional network is transmitted to the robotic system via a standard protocol.

KEYWORDS

Artificial intelligence, convolutional neural network, Python, localization, categorization.



OBSAH

1.2

1.2.1

1.2.2

1.3

1.3.1

1.3.2

2.2

2.2.1

222

223

224

23

23.1

Seznam zkratek @ Znacek ...........oooiiiiiiiiiii e 8
Seznam symboll veliéin @ funkci.......ceeecviieiiiieiiiecieceeee e 9
SeZNAM TTUSTIACT....c.eieiiiieiieie et 10
UIVOU 1ottt 13
TEOTELICKA CASE....eveieieiieiiereeee et ettt st 14
Systémy StrojOVENO VIAENI......cc.eeiiiiiiiiiiieiieeieeiiece e 15
VY V0] ettt ettt b ettt ettt et e bt et entesae et 17
TYPY APIKACT ..ottt st e nnnes 18
Konvolucni NEUronOVEe SItE........cc.eeriieierieiiiiesiieeeee e 20
Princip fUNKCNOS...c..eiiiiiiiiieiiecie ettt e eee 20
Druhy konvolucnich neuronovych Siti .........cccooieiiiiiiiiiieiieeeeeee 25
Primyslové systémy strojoveho vidEni ..........occeeiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeee e 28
Systémy 2D robotick€ho VIAENT .........coceeiiriiiiiiniiniiiiiieceece 29
Systémy 3D robotick€ho VIAENT .........cociiiiiiiiiiiiii e 32
Praktickd CASt.....coviiiiieiee e 34
Matematicke fUNKCe ........oouieiiiiiiiie e 35
FUnKCe random ..........ooouioiiiiiiece e 35
Standardni MatiCOVE OPETACE .......uueeriieeiiieeiiieeiiee ettt e e e eree et e e ereeeseree e 37
Aktivacni funkce a vypocet odchylKy ......occvvveiiiiiiiiiiiiee e, 43
PTedzpracovani ODTAZU ..........cocoiiieiiiieeiiece e e e 53
NaleZenT ODJEKIU ...ceeeiiieiiieciie et e e eenneas 54
Prohledavani Obrazu ............cocuiiiiiiiiiiiiiee e 55
Ur€eni oblast]s ZAJMU.........eeeeuiiiiiieeeiieeciee ettt et e eeeaees 57
VYEVOTENT AAtASETU ... .eieuiieiiieiieciie ettt ettt et e e sase e aee e 59
Vytvotreni konvolucni neuronove Site..........ccierieiiiienieeiiienieeiieeie e 63
KONVOIUCHT VISTVA....outiiiiiiiiiiiieitciecteee ettt 63



232

233

234

235

2.3.6

24

24.1

242

243

VYhlaZOVACT VISEVA ...eiiiiiiiiiiiieieeeee ettt 65

PINE-Propojena VISIVA ......ccvieiieeiiieiieeie ettt ettt et et siae b e ae e e snae e 65
Komunikace s robotickym SyStemem...........c.ceceereiierieeiiienieeiienie e 67
SEriova KOMUNITKACE ......ccueviieiiiiiiieiiieceee e e 68
Protokol MOADUS......c..eiiiiiiiiiieiee e 70
TesStovacs APIKACE .....ccveieeiieeciie e e e 72
Detekce dvou tHid objektll........ccvieeeiieiiieceeeeee e 73
Detekce dvou tfid podobnych objektil........ccceeviiiiiiiiiiiiieee 74
Detekce ti tHd 0bJeKtl....cc.vieiieiiiiiiee e 76
ZLAVET ettt ettt ettt ettt e et e st s ab e et e e 78
POUZItA [HEETAtUTA . ....o.eeiiiiiiie et 79



SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK

2D dvourozmérny

3D tiirozmérny

AGV samo-navadéné voziky
AR roz§ifena realita

BCE binarni kiizova entropie
BFS prohledavani do Sitky
CNN konvolu¢ni neuronova sit’
CTRL kontrola

FBD diagram funkénich blokt
ID identifikac¢ni Cislo

IP internetovy protokol

len délka

MSE stfedni kvadraticka chyba
PC osobni pocita¢

PLC programovatelny automat
RAM operacni pamét’

RCNN rekurzivni konvolu¢ni neuronova sit’
ReLU usmeérnéna linearni jednotka
ROI oblast zajmu

RX pfijimac

ST strukturovany text

X vysila¢

VR virtudlni realita



SEZNAM SYMBOLU VELICIN A FUNKCI

A, B
a, b

matice

¢leny matice (vektoru)

indexy pozice

rozméry matice (vektoru)
transformac¢ni matice rotace
transformac¢ni matice stiihu
hyperbolicka tangencialni funkce
proménna

uhel oto¢eni

funkce sigmoid

pocet krokii



SEZNAM ILUSTRACI

Obrazek 1.1 — Oznaceni naucenych objektl (Singh, 2022).......cccocvveiieviieiieniieiiecieeeee 15
Obrazek 1.2 — Predikce trajektorie dopravy (Cao, 2021) ....ccceevevieviiieiiienieeiieeieeieeeee e 16
Obrazek 1.3 — Reprezentace obrazu (Roberts, 1963) .......c.cocvvvciieniiieiiieniieieieeeeeve e 17
Obrazek 1.4 — Typy aplikaci strojového vidéni (Ramos, 2021) .......ccceeeevveeevieeniieecieeeen. 19
Obrazek 1.5 — Pocet vstupnich hodnot v zavislosti na rozliSeni obrazu.............c.ccccuveenn.e... 21
Obrazek 1.6 — Princip konvoluce nad vstupnim obrazem (Baskin, 2017) ........ccccceeveenneen. 22
Obrazek 1.7 — Vysledek aplikace filtrii na vstupni obraz...........ccceeevvveeciieeeciecccieceiee e, 22
Obrézek 1.8 — Principy sdruzovacich metod (Yani, 2019)......cccceeviieiiiniiniiiiieieeieeee 24
Obrézek 1.9 — Model perceptronu (Zanetti, 2008) .........cocueeiieriieiieiiieie e 25
Obrazek 1.10 — Obecna architektura CNN (Aggarwal, 2018)........coceeviriiniininicneeienne 25
Obrazek 1.11 — Princip architektury sit€¢ R-CNN (Ghosh, 2019).......c.cccceeviiiriieiieniieenns 27
Obrazek 1.12 — Princip architektury sit¢ Fast R-CNN (Ghosh, 2019) ......c..cccceevivveniennnnne. 27
Obrazek 1.13 — Metody osvétleni objektu (Stursa, 2024) .......o.ooeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeae 28
Obrazek 1.14 — Zjistovani defektli (DobotVisionStudio, 2024) ........cccovevvveviieeniieeieeenen. 29
Obrazek 1.15 — Rozpoznavani objektli (DobotVisionStudio, 2024) ........cceeevveeevveenveennnnnn. 30
Obrazek 1.16 — OCR (DobotVisionStudio, 2024)........ccceeviirienieienieieeiereeeeee e 31
Obrézek 1.17 — Programovani funkénich bloka (DobotVisionStudio, 2024) ..................... 31
Obrazek 1.18 — Principy 3D snimani (Iwamoto, 2018) .......ccceeviriiniininiiniiicciceeceene 32
Obrézek 1.19 — Rekonstrukce objektu pomoci projekce (Iwamoto, 2018) ........ccceevueennneen. 32
Obrazek 1.20 — Priklad aplikace bin-picking (Accupick, 2024)........ccccevveveinenviineenennne 33
Obrézek 2.1 — RozloZeni hodnot, pokud m0od = "Gauss" ..........cceeeeeiiienieiiieniieieeie e 36
Obrazek 2.2 — Linedrni rozlozeni hodnot ............ccooeviiiiiiiniiniiieeecee e 36
Obrézek 2.3 — Prepsani vybraného SoubOTU ..........ccceeiiiiiiiiiiiiiicecce e 37
Obrazek 2.4 — Vraceni pozadovanych pseudo-ndhodnych hodnot............cccceeveiivinennnen. 37
Obrazek 2.5 — Funkce pro vraceni prvkia v posledni dimenzi pole ........c.ccoecvvevevieeieennnnen. 38
ODbrazek 2.6 - SOUCET MALIC....c...iiiuiiiiieiiieiieeet ettt et sttt esbee s 39

10



ODbrazek 2.7 — ROZAIL MNALIC ..ccooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 40

Obrazek 2.8 — Funkce pro zjisténi rozmert POLe ........cceeevieriiiiiieiieeiierie e 40
Obrazek 2.9 — Funkce pro ndsobeni MatiC.........cccueevvieriieeiiienieeiiieiie e eiee e sve e 42
Obrazek 2.10 — TranSPOZIiCe MALICE........ueeruierrieriieeiieiieeteereeeteesseeeseessaeesseessreeseesssesnseens 43
Obrazek 2.11 — FUnKCe S1@MOid.......c.cooiiiiiiiiiiieiieeiieiieeit ettt seae e 44
Obrazek 2.12 - Vypocet funkce Sigmoid.........ccevuveeeiiieeiiiieeiieeeie et 44
Obrazek 2.13 — Derivace funkce Sigmoid.........cccuveeviieeciiieeiieecie e 45
Obrazek 2.14 — Funkce Tanh..........ccccoiiiiiiiiiii e 46
Obrazek 2.15 — Vypocet funkce Tanh ..........ccocooviiiiiiiiiniiiiieceeee 46
Obrézek 2.16 — Derivace funkce Tanh ........c..ccoooiiiiiiiiiiiii e 47
Obrazek 2.17 — FUnKce RELU ........ooiiiiiiiiiiiieeee et 48
Obrazek 2.18 — Vypocet aktivacni funkce ReLU .........cccccooeviiiiiiiiiiiiiiiicieceeeee e 49
Obrazek 2.19 — Funkce pro vypocet stfedi kvadratické odchylKy.........ccceevviiviiiiieniiennnn. 51
Obrazek 2.20 — Funkce pro vypocet binarni kfiZoveé entropie...........ceeeveeeveenieeieneeniennnene. 52
Obrazek 2.21 — Obraz potizeny KAmeTOU .........ccouieeiiieeiieeeiieeeiie et 52
Obrazek 2.22 — Ztrata informace zmenSenim Obrazu.........c..cceoceevieeieenieniieenieeieenieeens 54
Obrazek 2.23 — Ztrata informace zmensenim po nalezeni objektu...........ccoecvvevviienniennnnen. 55
Obrazek 2.24 — Inicializace funkce Pievod obrazu ............ccceviiiiiiiiiniiiiiicciceee 56
Obrazek 2.25 — Nalezeni objektu na vstupnim obrazu ...........cccceeeveveeninieniineeiicnicncene 56
Obrézek 2.26 — Ofiznuti a uloZeni OBTAZU ........cccueiiiiiiiiiiiee e 57
Obrézek 2.27 — Inicializace funkee..........cooiiriiiiiiiiieieee e 58
Obrézek 2.28 — Prohledavani do SITKY ......cceeeiiiiiiiiiieee e 58
Obrézek 2.29 — Nalezeni obdélnikové hranice hledaného objektu..........cccoceeviieiieninnnnen. 59
Obréazek 2.30 — Efekt ANASINGU......cccueiiiieiiieiiieiieeie ettt e e e 60
Obrazek 2.31 — Postupné otaceni obrazu metodou ti Strihll ........c.eevevierieniininiciiccne 61
Obrazek 2.32 — Funkce pro rotaci pivodniho obrazu...........ccccceevveviiiiniiiienieeeiie e, 62
Obrazek 2.33 — Vysledny dataset z jednoho vstupniho obrazu ...........cccceeevvvieriieieieeennenn. 62

11



Obrézek 2.34 — Vytvoreni NEUTONOVE SILE ......c.eevuieriieriieeiieiie ettt et esae e 63

Obrazek 2.35 — Inicializace KONvOIUCHT VISEVY ....coocviiiiiiiiiiiieciiciecceee e 64
Obrazek 2.36 — Dopiedné Sifeni kKonvolucni VISTVY .......ccciiviiiiiiiniiieiieie e 64
Obrazek 2.37 — Konvolucni vrstva — zpetné SITeni.........ccceevieeiiiiniieiieriecieeeeeieeeie e 64
Obrazek 2.38 — Zmeéna tvaru MALICE .......ccuerverierieeienieieete sttt ettt e e 65
Obrazek 2.39 — Inicializace pIn€-propojene VISIVY .......cccueeeceveeeuieeriiieeniieeereeeeveeeseveeeenens 67
Obrazek 2.40 — Doptedné Siteni predikce pIn€-propojené vrstvy ......cccccveeeeveeeeveeeeveeenen. 67
Obrazek 2.41 — Zpétné Sifeni chyby pIné-propojené vrstvy .......cccceeeverieneeneeicnecnennene 67
Obrazek 2.42 — Roboty MG400 @ CR3......coiiiiiiiiiiiieieeteeeeeeeee e 67
Obrézek 2.43 — Reprezentace piikazu GetPose (Johnston, 2019) ........cccceviieiiiiiinniinienn. 68
Obrézek 2.44 — Odpovéd’ robotu na ptikaz pro uréeni polohy (Johnston, 2019)................ 69
Obrazek 2.45 — Zahéjeni komunikace po SEriove liNCe.......cccvevcviiriieiiieniiciieeieeeeeie e 69
Obrazek 2.46 — Funkce pro pohyb robotu pomoci sériové komunikace ..........c.ccceceeuenneene. 70
Obrazek 2.47 — Program pro komunikaci ptes Modbus ...........ccceeevieiiieniiiiiieniieiiesieeieens 71
Obrazek 2.48 — Dataset pro detekci dvou tfid objeKtl ........oovvevevieriiieiieiieieee e 73
Obrazek 2.49 — Pribeh uceni detekce dvou tHid objeKtl ........coeevveeiiieiieiiiiiieieceecieee 74
Obrazek 2.50 — Dataset dvou tiid podobnych objektll..........cceeevieviieiiieniiiiieeiieieeciee 74
Obrazek 2.51 — Pritbéh uceni detekce dvou tfid podobnych objekti .........cccvvveveerieennnen. 75
Obrézek 2.52 — Podobnost vstupnich Obrazil...........ccceeeeeiiiiiiiiiiiiiieiieseeeee e 76
Obrazek 2.53 — Dataset pro detekci tif tiid objektl......cccooveviiiiriiiiiiiiie 76
Obrazek 2.54 — Priib&h uceni detekce tii tiid objektl........cooeeviriiniiiiiiiiee 77

12



UvVOD

Systémy robotického vidéni (nékdy oznacovany jako vidéni kamerové ¢i strojové)
umoznuji strojim rozpoznavat, analyzovat a interpretovat obrazova data z okolniho prostiedi.
Tato schopnost je Casto zaloZena na vyuziti raznych technik z oblasti umélé inteligence, jako
jsou konvolu¢ni neuronové sité, které jsou schopny automaticky identifikovat relevantni
informace z obrazovych dat a diky nim provadét riizné ukony, jako je lokalizace objektii nebo
jejich kategorizace.

V soucasném technologickém prostiedi se robotické vidéni stava Casto vyuzivanym
prvkem pro mnoho aplikaci od primyslové automatizace po autonomni vozidla a domaci
roboty. Kvalitu robotického vidéni lze posoudit dle né€kolika kritickych parametrii, jako je
presnost rozpoznavani objektd v riznych prostiedich, rychlost zpracovani dat ¢i naro¢nost a
ucinnost uceni novych objekta.

Cilem této diplomové prace je vytvofit vlastni systém robotického vidéni s prvky umelé
inteligence, ktery bude schopen lokalizovat a kategorizovat pfedem naucené objekty.
Architektura neuronové sité bude vystavéna na principech konvolu¢nich neuronovych siti, které
jsou v soucasnosti jednou z nejefektivnéjSich metod pro zpracovani obrazovych dat. Vysledna
data z konvolu¢ni sité budou pfedavéana do existujiciho robotického systému prostifednictvim

standardniho protokolu.
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1 TEORETICKA CAST

Teoretickd Cast prace je vénovana obecnému popisu strojového vidéni. V prvni ¢asti
jsou popsany principy fungovani systému strojového vidéni, kde je vysvétlen zpasob, jakym
tyto systémy interpretuji vizualni data. Je zde uveden vyvoj strojového vidéni od jeho pocatki
v 60. letech 20. stoleti az do soucasnosti. Dale jsou v praci vysvétleny a popsany razné typy
aplikaci strojového vidéni, které vyuzivaji konvolu¢ni neuronové sité. Kapitola je zamétena na
specifické aplikace, které demonstruji schopnost téchto siti rozpoznavat objekty s vysokou
piesnosti.

Ve druhé¢ kapitole je uveden popis zakladnich principt konvolu¢nich neuronovych siti.
V této Casti jsou popsany typy vrstev, které se pouzivaji pfi programovani konvoluc¢nich
neuronovych siti, jako jsou konvolu¢ni vrstvy, sdruzovaci vrstvy a plné propojené vrstvy, které
spole¢né¢ definuji jejich architekturu. Dale jsou v kapitole uvedeny specifické druhy
konvolu¢nich neuronovych siti, které jsou béZzné vyuZivany, konkrétné CNN (Convolutional
Neural Networks), R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks) a Fast R-CNN.
Tyto modely jsou analyzovany s ohledem na jejich aplikace ve zpracovani obrazu a detekci
objektu.

Tteti kapitola se zabyva specifickymi prumyslovymi aplikacemi strojového vidéni,
zejména ve vyrobé a kontrole kvality. Je zde uvedeno, jak strojové vidéni umoziuje
automatizaci slozitych vyrobnich procest, zvySuje produktivitu a zlepsuje kvalitu vyrobki.
Kapitola popisuje jak 2D, tak 3D vidéni a jejich aplikace v primyslu, od jednoduchého
sledovani a tfidéni objektd po komplexni navigaci a manipulaci s objekty v trojrozmérném

prostoru.
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1.1 SYSTEMY STROJOVEHO VIDENI

Strojové vidéni je obor umélé inteligence, ktery umoznuje ziskavat smysluplné
informace z digitalnich obrazd, videi a dalSich vizualnich vstupl a na zéklad¢ téchto informaci
jednat. Strojové vidéni se v dnesni dobé pouziva v fadé riznych odvétvich, r zdravotnictvi,
automobilového primyslu, vyroby a bezpecnosti. Hlavnim ucelem vyvoje systémii strojového
vidéni je zautomatizovat analyzu a interpretaci vizualnich dat.

Zéakladem strojového vidéni je zpracovani obrazu. Tento proces ¢asto zacina technikami
predbézného zpracovani (n¢kdy oznacovano jako piedzpracovani ¢i preprocess), které zlepsuji
kvalitu obrazu a snizuji Sum. Diky pfedbéznému zpracovani je mozné zam¢fit se pouze na tu
¢ast obrazu, kterd je pro danou aplikaci dillezitd, zatim co nepotiebné ¢asti jsou zanedbany.
Nésledné€ jsou z obrazu extrahovény rysy, kterymi mohou byt barva, textura, tvar nebo jiné
charakteristické vlastnosti. Tyto rysy Ize poté vyuzit k trénovani modela strojového uceni, coz
jim umoziuje provadét predpoveédi nebo rozhodnuti na zdkladé novych, nezpracovanych
snimkd.

Jednim ze zékladnich Ukold systémi strojového vidéni je rozpoznavani objekti.
Algoritmus tak dokaze identifikovat a klasifikovat objekty na snimcich nebo videich. Tato
schopnost je klicova v mnoha aplikacich, od systémil rozpoznavani obli¢eji a automatizované
navigace vozidel az po robotickou chirurgii nebo aplikace rozsifené reality (AR). Pro nasazeni
strojového vidéni do aplikaci existuje celd fada algoritmi. V dne$ni dob¢ jsou pro aplikace
Casto nasazovany architektury umélé inteligence, jako jsou konvolu¢ni neuronové sité (CNN).
Vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti ma zadsadni vyznam pro dosazeni vysoké piesnosti v

ulohéach rozpoznavani objektli a simuluje zplsob, jakym lidsky mozek pracuje pfi rozpoznavani

vizudlnich vzord. (Aggarwal, 2018)

e —

Obrézek 1.1 — Oznaceni nau¢enych objektt (Singh, 2022)
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Krom¢ detekce a klasifikace objektl na statickych obrazech je vyznamnou oblasti
strojového vidéni i analyza pohybu, ktera zahrnuje porozuméni zmény polohy objektd v
sekvenci snimkd nebo videu. Takové aplikace zahrnuji sledovani drahy pohybujicich se
objektl, odhad jejich rychlosti a pfedpovidani budouci polohy. Analyza pohybu ma zasadni
vyznam v oblasti samonavadénych voziki (také oznacovany jako AGV), kde pomaha sledovat
situaci na pracovisti a predikovat mozné kolize, ¢i v oblasti sportovni analyzy, kde pomaha

zvySovat vykony pomoci piesné analyzy pohybu. (Cao, 2021)

Obrazek 1.2 — Predikce trajektorie dopravy (Cao, 2021)

V soucasné dob¢ se objevuje novy typ aplikace pro strojové vidéni — rekonstrukce
prostiedi. Jedna se o vytvoieni trojrozmérného modelu objektu ¢i okoli ze souboru nékolika
stovek dvourozmérnych snimkii. Tato technologie se Casto vyuZiva ve spojeni se systémy
rozsitené (AR) i virtudlni reality (VR), kde zlepSuje interakci uzivatele s digitalnim prostfedim.
V robotice rekonstrukce scény umoznuje robotickym systémum efektivnéj§i navigaci a
interakci s prostfedim.

Pfi vyvoji a nasazovani systému strojového vidéni je zapotiebi brat ohled na pomérné
velké mnozstvi faktort, které mohou mit vliv na kvalitu zpracovani obrazu. Casto je nutné
zam¢fit se na feSeni riznych svételnych podminek, thli pohledu, clony (kdy je objekt zajmu

castecné zakryty) ¢i zmeény vzhledu objektu. V praxi u algoritmli deep learningu obecné plati

vvvvvv
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nutné pocitat), tim je zapotiebi vetsi velikost datasetu, na kterém je systém naucen. (Raschka,

2017)

1.1.1 VYVOJ

Za vznik strojového vidéni lze povazovat vyzkum amerického psychologa Franka
Rosenblatta v 50. a pocatcich 60. let 20. stoleti. Ten byl jednim z prvnich, kdo se rozhodl
experimentovat s principy fungovani lidského mozku a ktery v roce 1957 predstavil koncept
perceptronu — prvni jednoduché neuronové sit¢ pro pocitace. Tato sit’ prokdzala, ze stroje
dokazi rozpoznavat jednoduché vzory nauc¢ené vstupnimi daty. (Rosenblatt, 1961)

Koncept pocitacového vidéni byl poprvé predstaven v 60. letech 20. stoleti, kdy na MIT
pracoval Lawrence Roberts. Jeho disertani prace "Strojové vnimani trojrozmérnych téles"
polozila zéklady pro extrakci trojrozmérnych tvart z dvojrozmérnych obrazii, coz je v dnesni
dob¢ jeden ze zdkladnich principt strojového vidéni. V prabéhu 70. let 20. stoleti umoznil
pokrok v oblasti pocitacového hardwaru a technik zpracovani obrazu dalsi zkoumani
pocitatového vidéni. Byly vyvinuty algoritmy, které¢ dokéazaly detekovat hrany, rozpoznavat
textury a interpretovat tvary z obrazl. V této dobé byly také zaloZeny prvni specializované
laboratote pro studium pocitac¢ového vidéni, jako naptiklad MIT Computer Science & Artificial

Intelligence Laboratory, ktera hrala klicovou roli v dal§im rozvoji. (Roberts, 1963)

A. Original Picture B. Computer Display of Picture E. Connected Feature Points F. After Complexity Reduction
(Reflected by mistake)

C. Differentiated Picture D. - Feature Points Selected G. After Initial Line Fitting H. Final Line Drawing

Obrazek 1.3 — Reprezentace obrazu (Roberts, 1963)
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V 90. letech 20. stoleti doslo k prudkému nértstu praktickych aplikaci pocitac¢ového
vidéni, ktery byl zptisoben rostoucim vypocetnim vykonem a nastupem sofistikovanéjSich
zobrazovacich technologii. V roce 2010 bylo mozné integrovat pocitacové vidéni s rostoucim
vyvojem hlubokého uceni, zejména diky vyvoji konvolu¢nich neuronovych siti (CNN).
Konvolué¢ni neuronové sité, zpopularizované vyzkumniky jako je Yann LeCun, se staly dnes
jiz béznym zplsobem, jak dosdhnout vysoké piesnosti v ulohach, jako je klasifikace obrazu,

detekce objekta ¢i sémantickd segmentace. (LeCun, 2010)

1.1.2 TYPY APLIKACI

Strojové vidéni, podobor umélé inteligence, ma Sirokou Skélu aplikaci. Ctyfi nejcastéjsi

ulohy pocitacového vidéni jsou aplikace klasifikace, lokalizace, detekce a segmentace.

Klasifikace

Klasifikace je jednou z nejzdkladnéjSich, piesto vSak zdsadnich uloh pocitacového
vidéni. Zahrnuje kategorizaci celych obrazt do jedné z mnoha pfedem definovanych tiid. Tento
proces je vyuzivan v mnoha aplikacich, od tfidéni objektli, rozpoznavani obliceji, az po
diagnostiku nemoci v 1ékaiském prostiedi. Nastup hlubokého uceni vyrazné zvysil piesnost a
rychlost uloh klasifikace obrazu a umoznil tak vyuZit procesi klasifikace u fady slozitych

aplikaci.

Lokalizace

Lokalizace oznacuje proces nejen identifikace objekti v obrazu, ale také urceni jejich
konkrétni polohy. U téchto aplikaci jsou obvykle vystupem soufadnice ohranicujiciho ramecku,
ktery obklopuje kazdy objekt. Lokalizace je klicova pro ulohy, kde je nezbytné znalost presné
polohy objektu, naptiklad v autonomni navigaci vozidel, kde je pro bezpecnou navigaci
rozhodujici pochopeni presného umisténi piekdzek., ¢i v systémech robotického vidéni pro

aplikace typu pick-and-place.

Detekce

Detekce kombinuje prvky klasifikace a lokalizace. Tato uloha zahrnuje identifikaci

vSech vyskytl pfedem naucenych objekti v obraze a ur€eni jejich pfesné polohy. Detekce je

vvvvvv
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rozpoznavani objektl, ale také pti urovani jejich hranic v riznych scénafich a na riznych
pozadich. Aplikace detekce jsou velmi rozsifené, jejich aplikace najdou uplatnéni v primyslové
vyrobé& pro detekci defektii vyrobkil ¢i ve zdravotnictvi pro identifikaci néalezii v 1ékatskych

snimcich.

Segmentace

je proces rozdéleni obrazu na vice segmentil nebo oblasti, z nichz kazd4 odpovida
jinému objektu nebo casti objektu. Segmentace obrazu je obvykle pouzivana k piresnéjsi
lokalizaci objektl a hranic — na rozdil od detekce, ktera poskytuje ohranicujici ramecek,
segmentace poskytuje presny obrys objektu. Existuji dva hlavni typy segmentace: sémanticka
segmentace a segmentace instan¢ni. Sémantickd segmentace klasifikuje kazdy pixel obrazu do
odpovidajici tiidy objektli, ¢imz segmentuje obraz na Urovni pixeld, coz je uzite¢né pro
aplikace, jako jsou systémy samonavadénych vozika, kde je pro rozhodovani nutné komplexni
pochopeni okoli. Instan¢ni segmentace na rozdil od segmentace sémantické identifikuje kazdy
pixel objektu a zaroven rozliSuje mezi riznymi instancemi téhoZ objektu. Tato segmentace je
obvykle pouzivand v aplikacich, kdy se v tésné blizkosti vyskytuje vice podobnych objekti,

napiiklad pfi ur€ovani poctu lidi v pfeplnéném prostoru.

Classification  Classification o, .0 o+ Detection msiance

+ Localization Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

. s J
e v

Single object Multiple objects

Obrazek 1.4 — Typy aplikaci strojového vidéni (Ramos, 2021)
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1.2 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvolu¢ni neuronové sit¢ (CNN) jednou z moznych architektur neuronovych siti.
Oproti ostatnim architekturdm jsou konvolu¢ni neuronové sité uréené pro ulohy zahrnujici
rozpoznavani a zpracovani obrazu. Pfedchiidce CNN lze vysledovat az k Neocognitronu, ktery
predstavil Kunihiko Fukushima na konci 80. let 20. stoleti. Neocognitron je typ neuronove sité,
ktera se sklada z né€kolika hierarchicky uspofadanych vrstev bun¢k, simulujicich principy
zpracovani obrazu lidského oka. Kazda vrstva v Neocognitronu je navrzena tak, aby
spodnich vrstvach sité az po slozité vzory, jako jsou obliceje, ve vyssich vrstvach. (Fukushima,
1980)

Do obecného povédomi se konvoluéni neuronové sit¢ dostaly poté, co v soutézi
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge v roce 2012 vyhral prvni misto tym Alexe
Krizhevskeho. Toto vitézstvi dokazalo potencidl CNN k dosazeni vysoké presnosti v tilohach
vizualniho rozpoznavani. Zakladni sloZzkou této architektury sité je konvolucni vrstva, kterd na
vstupni obraz aplikuje fadu naucditelnych filtri. Termin "konvoluéni" se tykd matematické
operace konvoluce — specializovaného druhu linearni operace. CNN vyuzivaji konvoluci misto
obecného nasobeni matic alespon v jedné ze svych vrstev. Tato operace umoziuje zpracovavat
data s topologii podobnou mfiZce, jako je obrazek, coZ je ve své podstaté pole pixeld. Diky
pouziti stejného filtru na cely vstupni obraz si konvoluc¢ni sité zachovavaji nizsi slozitost nez
plné propojené sité, které posuzuji kazdy pixel zvlast'. To v jednoduchosti znamen4, Ze jakmile
se jednou sit’ nauci ptiznak v jedné ¢asti obrazu, 1ze jeho vyskyt rozpoznat kdekoli na obraze.
V typickych piipadech se Casto postupné sklada nékolik konvolucnich vrstev za sebou, coz

zvySuje schopnost sité zpracovavat velké a slozité soubory dat. (Krizhevsky, 2012)

1.2.1 PRINCIP FUNKCNOSTI

Standardni neuronové sit€¢ vyuzivaji ve svych architekturach plné-propojené vrstvy.
S rostoucim rozliSenim obrazu u téchto vrstev vSak muze velice rychle dojit k neimérné
vysokému poctu potifebnych vstupnich parametra (viz obrazek 1.5). Tedy v ptipad¢ rozliseni
obrazu 16 x 16 je vysledny pocet vstupnich parametrii 16 x 16 x 3 (pocet barevnych kanalii
RGB) = 768. U rozliseni obrazu 32 x 32 je vysledny pocet vstupnich parametri roven 3072,
tedy pfi dvojndsobné hodnoté rozliSeni je pocet parametrii vstupujicich do neuronové sité
Ctyfnasobné veétsi. V navazujicich, skrytych, vrstvach by takovato sit' obsahovala tolik

parametrii, ze by se cela aplikace stal vypocetné velice narocnou. Konvolu¢ni neuronové sité
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vyuzivaji takovou strukturu, kde vstupni parametry jsou usporadany do trojrozmérného vektoru
obsahujici vysku a $itku obrazu spolu s hloubkou piedstavujici pocet barevnych kanali obrazu

¢1 pocet filtrii na obraz pouzitych.

60000000
50000000
40000000

30000000

20000000

v

Pocet vstupnich hodnot

10000000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Rozliseni obrazu v pixelech

Obrazek 1.5 — Pocet vstupnich hodnot v zavislosti na rozliSeni obrazu

Typicka architektura konvoluc¢nich neuronovych siti se obecné skladd z nasledujicich
typl vrstev:

e konvolu¢ni,
e sdruzovaci (n¢kdy oznacovano jako poolingova),
e plné-propojené.

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je zdkladni soucésti konvoluénich neuronovych siti. Tato vrstva hraje
zasadni roli pti detekei ptiznakii. V konvolucni vrstvé se na vstupni data aplikuje tada filtrti
(n€kdy oznacovany jako kernely). Kazdy filtr v konvoluéni vrstvé je uréen k detekci
specifickych rysii, jako jsou hrany, rohy nebo textury objektti na vstupnich obrazech. Aplikaci
filtru na data se provede maticovy soucin urcité oblasti dat, které filtr ,,pokryva‘“. Poté dojde
k souctu vSech prvkll ve vysledné matici a tato hodnota je uloZena (viz obrazek 1.6).

Nasledné je oblast filtru posunuta o urcity pocet kroki a opét proveden maticovy soucin

s danymi daty. Vysledkem aplikace filtru na cely obraz je mapa ptiznaka. Tato mapa ukazuje,
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1(0,0) 11,00 12,00 (3,00 104,00 (3,00 106,00

1(0,1) . 12,1} 13,10 1(4,1) (5,1 Ii6,1) .

1(0,2) 1.8 | M2 1(3.2) I(4,2) 1(5,2) 16,2 H,00 | H(L0) | H(Z0

1003 | K3 | 123 | 133 | 143 | 163 | 163 X H0,1 | H(LD | HEZD —

1(0.4) 49 | 124 | 1649 | 144 | 64 | 16D H0,2) | H(L,2) | H(22)

10,5 | K8 | K25 | L3a | 145 | 165 | 168 Filtr

1(0.8) 1(1,6) 1(2,8) 13.8) 1(4,6) 1(5,6) 1(6,8)

Vstupni obraz

Vystupni obraz

Obrazek 1.6 — Princip konvoluce nad vstupnim obrazem (Baskin, 2017)

kde a v jaké mife se na vstupu nachdzeji urcité prvky, jako jsou horizontélni a vertikalni hrany.

Pouzitim vice filtri ptizpiisobenych riznym rysiim muize konvolu¢ni vrstva vytvofit komplexni

reprezentaci vstupu a zachytit tak detaily, které nemusi byt na origindlnim obraze patrné (viz

obrazek 1.7).

Vstupni obraz

Detekce svislych hran Detekce vodorovnych hran
-1 0 1 -1 -2 -1
BN K
-1 0 1

Obrazek 1.7 — Vysledek aplikace filtri na vstupni obraz

Pii vypoctu konvoluce filtru a vstupniho obrazu je zapotiebi brat v potaz dva

parametry — krok (stride) a vypln (padding). Krok urcuje, jak moc se filtr pohybuje po vstupu.
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Mensi krok vede k hustSimu vzorkovani vstupu, a tim k vytvafeni vétSich map ptiznakt.
Standardné se hodnota kroku voli v rozmezi 1 az N, kde N je rozmér filtru.

Jak je patrné z obrazku 1.6, miize pii konvoluci obrazu dochazet ke ztrat¢ informace na
jeho okrajich. Pokud aplikujeme na obraz o M x M rozmérech filtr o rozmérech N x N, bude
mit vysledny obraz rozméry zmensené o N-1, tedy M-(N-1). V nekterych pripadech tak mize
dojit k velkému zkresleni objektli nachazejicich se na okrajich obrazu. Vypli zahrnuje ptidani
prislusného poctu fadka a sloupct k okrajim vstupu. Hodnoty obsazené ve vyplni zalezi na
typu aplikace, nejcastéji se vSak pouziva bud’ ,,prazdna* vypln, kde vSechny hodnoty vyplné
jsou rovny 0, nebo je hodnotdm vyplné prifazena hodnota rovnajici se hodnoté nejblizs§iho
pixelu vstupniho obrazu. Tim je zajiSténo, ze rozméry vystupniho obrazu nejsou zménény, tedy

nedochézi ke ztraté¢ informace na jeho okrajich.

Sdruzovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva v konvolu¢nich neuronovych sitich slouZi pro sniZzeni rozmért (nékdy
oznacovano jako dimenzionalita) obrazu a zaroveil zachovani jeho zakladnich informaci. Tato
vrstva se obvykle pouziva ke snizeni vypocetni sloZitosti a zmirnéni nadmérného pieucovani
sité. Principem sdruzovaci vrstvy je sjednoceni informace v ramci malych lokélnich oblasti
vstupniho obrazu. Sdruzovaci vrstvy obvykle pracuji s malou velikosti filtru, naptiklad 2x2
nebo 3x3, a Casto pouZzivaji krok 2, coz znamend, Ze dochazi k posunu filtru o dva pixely.
Velikost filtru a krok 1ze upravit na zdklad€ konkrétnich poZzadavk sité¢ a zpracovavanych dat.
V soucasné dobé jsou nejcastéji pouzivané dva principy sdruzovani, oznacované jako max
pooling a average pooling.

Sdruzovani metodou max pooling vybira maximalni hodnotu z kazdé lokalni oblasti
vstupni mapy. Pro sdruzovaci filtr o rozmérech 2x2 je na origindlni obrazu vybrana ¢tvercova
oblast Ctyf pixelt. Nasledné je do nového obrazu ulozen pixel s nejvyssi hodnotou mezi touto
¢tvetici. Princip sdruZovani pomoci max poolingu je znadzornén na obrazku 1.8

Metoda average pooling naproti tomu pocita primér hodnot pixelli v ramci kazdé
oblasti. Tento postup mirni ztratu informace tim, Ze na vysledny obraz maji vliv vSechny rysy
v jednotlivych oblastech, misto aby se zamétoval jen na ten nejvyraznéjsi. Sdruzovani metodou

average poolingu je znazornéno na obrazku 1.8.
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Max Pooling Average Pooling

29 | 16 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
o |100| 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 2 12 | 12 | 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
v ¥
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 |Nib

Obrazek 1.8 — Principy sdruzovacich metod (Yani, 2019)

Sdruzovani snizuje rozméry vstupniho obrazu, coz nejen snizuje vypocetni naroky, ale
také snizuje pravdépodobnost preuceni sité. Diky sdruzovani jsou do jisté miry (v zavislosti na
velikosti pouzitého filtru) vyruSeny vlivy posunuti objektu. Vystup sité se tak vyrazné nezméni,
pokud dojde k posunu objektu na vstupnim obrazu. Pti pouziti této vrstvy v neuronové siti za
vrstvou konvolu¢ni dochazi zobeciiovani nauc¢enych funkci. Metoda max poolingu zachovava
nejvyrazn&jsi rysy na vstupnim obrazu. Casto se jedna o identifikaéni prvky objektu, jako jsou
hrany nebo textury. Priméré sdruzovani naopak vSechny ptiznaky prvka vyhlazuje a

zachovava obecné vzory.

Plné-propojena vrstva

Zakladni jednotkou plné€ propojené vrstvy je perceptron, n€kdy také oznaCovany jako
neuron. Perceptron v neuronové siti je v podstaté¢ matematickd funkce, ktera pfijima nékolik
vstupnich hodnot, zpracovava je a vytvaii vystup. Sklada z néasledujicich slozek:

e Vstup: Hodnoty, které pochazeji ze vstupnich dat nebo z vystupi predchozich
vrstev.

e Vahy: Kazdy vstup ma pfifazenou vahu. Vahy urcuji dilezitost kazdého vstupu pro
vystup neuronu.

e Préh: Préh je dodate¢ny parametr, ktery urcuje duleZitost daného neuronu v siti.

e Aktivacni funkce: Aktivacni funkce aplikuje nelinearni transformaci na vystup.

e Vystup: Vysledna hodnota, dale predavana jako vstup dal§im neuroniim nebo jako
konec¢ny vystup sité.
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Prah

Aktivaéni
funkce
X,
Vstupy (p( 4) » Vystup
perceptronu < Vhpﬂer‘cep-i:ri:lnu
k_ XII

Obrazek 1.9 — Model perceptronu (Zanetti, 2008)

Béhem trénovani se perceptrony ,,u¢i“ pomoci Upravy hodnot vah a prahii tak, aby
minimalizovaly rozdil mezi predikci sit€¢ a skuteCnym vystupem. Tento proces zahrnuje
techniky, jako je zpétné Sifeni chyby a gradientni sestup.

VyuZzitim jediného perceptronu neni mozné feSit nelinearni problémy. Proto se
perceptrony fadi do sité, které zahrnuji vice vrstev neuront. Takova sit’ se nazyva pln¢ —
propojena nékdy oznaCovana také jako husta. Tato sit’ je zakladni soucasti neuronovych siti,
uzite€na zejména v modelech hlubokého uceni, jako jsou konvolu¢ni neuronové sité. V plné
propojené vrstvé je kazdy neuron propojen s kazdym neuronem v piedchozi vrstvé. Hlavni
ulohou plné propojené vrstvy je provadét zavérecné faze uceni a odvozovani v neuronovych

sitich.

1.2.2 DRUHY KONVOLUCNICH NEURONOVYCH SITI

Potieba rtiznych typti konvolu¢nich neuronovych siti ¢asto vyplyva ze specifickych
pozadavku aplikaci, pro které jsou navrZeny. Klasifikace obrazu, detekce objektii a sémanticka
segmentace predstavuji rizné problémy a vyvinout jednu obecnou sit’, kterd by fesila vse je jak
vypocetné, tak technicky naro¢né. Zatimco CNN urcena pro klasifikaci obrazu se zamétuje na
identifikaci globalnich vzort, sit’ vytvofena pro sémantickou segmentaci musi klasifikovat
kazdy pixel zvlast. Tyto Ulohy vyZaduji odlis§né architektonické navrhy, coz vedlo k vyvoji
ruznych typt CNN.

Pti utvafeni architektur CNN hraji vyznamnou roli také charakteristiky dat. Povaha
vstupnich dat, jako je rozliSeni, barevné kanaly a iroven Sumu, vyrazné ovlivituje navrh sité.
Naptiklad zpracovani satelitnich snimka s vysokym rozliSenim muize vyzadovat robustnéjsi
architektury pro zachyceni jemnych detailii, zatimco jednodussi snimky ve stupnich Sedi 1ze

zpracovat pomoci menSich siti.
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Konvolu¢ni neuronova sit’ (CNN)

Typicka architektura CNN se sklada ze vstupni vrstvy, nékolika skrytych vrstev (véetné
konvolu¢nich, aktivacnich a sdruzovacich vrstev) a vystupni vrstvy. Konvolu¢ni vrstvy aplikuji
na vstup filtry a zachycuji prostorové povahy ryst. Aktivacni vrstvy, obvykle ReLU (Rectified
Linear Units), zavad¢ji nelinearity, které pomahaji ucit sit’ slozité vzory. Spojovaci vrstvy
snizuji velikost a vypocetni narocnost a pln€ propojené vrstvy klasifikuji vstup do kategorii na
zakladé priznakil vytvofenych konvolu¢nimi vrstvami. Diky své architektuie jsou CNN vysoce
efektivni pro ulohy rozpozndvani obrazu, protoze jsou schopny zachytit lokalni zavislosti
objektl a prosttedi. Konvolu¢ni vrstvy snizuji poc€et parametrt zapojenych do sité, ¢imz snizuji
vypocetni zat€z. CNN je mimotradné efektivni pii uceni ptiznakd. Na druhou stranu vyZzaduji
znacné mnozstvi dat, aby bylo mozné je efektivné trénovat a vyhnout se preuceni sité. Ze své
podstaty jsou omezeny na zpracovani vstupd pevnych velikosti a jsou vypocetné narocné,

zejména u hlubsich siti. (Aggarwal, 2018)
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Obrazek 1.10 — Obecna architektura CNN (Aggarwal, 2018)

Regionalni konvoluéni sit’ (R-CNN)

R-CNN jsou rozsifenim klasické CNN, které do procesu piidavaji krok navrhu regionu,
aby zvladly ulohu detekce objektii. R-CNN nejprve vytvoii potencidlni ohranicujici boxy v
obraze (navrhy regiontll) a poté na téchto regionech aplikuji algoritmy pro detekci objekti.
Kazda oblast je deformovana do Ctverce, aby byla zajiSténa pevna velikost vstupu pro CNN, a
poté je vedena ptes fadu konvolucnich a pln€ propojenych vrstev, aby byla oblast klasifikovana.
R-CNN vyrazné zlepSuji pfesnost modelt detekce objektli, protoze kombinuji silné stranky
vysokokapacitnich modelii s navrhy oblasti. Tato metoda je vysoce Ucinna v aplikacich, kde je

zapotiebi zajistit piesnou lokalizaci objektid. Hlavni nevyhodou R-CNN je jejich rychlost.
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Kazdy navrh oblasti musi byt zpracovan samostatné¢, coz mize byt vypocetné naro¢né a pomalé.
Proto jsou R-CNN mén¢ vhodné pro aplikace v redlném case.

.....................................................................

wélped' ------------------------ 1
'

region

____________________

i E : _- E i ____________________ ﬁt\mnni-tnr? no |
1. Input 2. Extract region. i 3. Compute i! 4. Classify
image  proposals i ICNN features  {| regions

Obrazek 1.11 — Princip architektury sit¢ R-CNN (Ghosh, 2019)

Rychla regionalni konvoluéni sit’ (FAST R-CNN)

Rychla R-CNN vylepsuje ptavodni navrh sité. Namisto samostatného pouziti CNN pro
kazdou oblast pouziva rychld R-CNN sdilenou konvoluéni sit’ pro cely obraz. Vrstva pro
sdruZovani oblasti zdjmu (Region of Interest - Rol) vytvoii z pfiznaki pro kazdou oblast vektor
ryst s pevnou velikosti. Tyto pfiznakové vektory jsou pak pfivedeny do fady plné€ propojenych
vrstev, které urc¢i predikei tiidy. Rychla R-CNN, jak uz nézev vypovida, je vyrazné rychlejsi
nez R-CNN, protoze zjednodusuje proces trénovani tim, ze umoznuje pouziti jediné konvolu¢ni
neuronove sité pro cely obraz. Tim se snizuje redundance a zvysuje rychlost trénovani. Navrh
rychlé R-CNN sice nabizi zlepSeni oproti plivodni R-CNN, ale stéle se spoléhd na algoritmus
selektivniho vyhledavani pii navrhovani oblasti, coz mize vysoky dopad na rychlost a
prizptisobivost uc¢eni. Navic stale vyzaduje znacné mnozstvi vypoctli, coz nemusi byt optimalni

pro systémy pracujici v redlném case. (Ghosh, 2019)

. Outputs: bbox
- A= Deep softmax regressor
| |ConvNet —F
Rol 1FC
pooling
Rol layer
projectionN_ |
Conv X Rol feature
feature map vector For each Ro!

Obrazek 1.12 — Princip architektury sit€ Fast R-CNN (Ghosh, 2019)
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1.3 PRUMYSLOVE SYSTEMY STROJOVEHO VIDENI

Systémy strojového vidéni jsou automatizované systémy urcené k analyze vizudlnich
dat, ptedevsim pro kontrolu kvality a automatizaci ve vyrobé a primyslu. Tyto systémy jsou
dilezitou soucasti moderni primyslové automatizace a hraji roli pfi zvySovani produktivity a
zajistovani kvality vyrobkt. Zakladnim prvkem je soustava jedné nebo vice kamer, které
snimaji danou oblast ¢i objekt. V zavislosti na aplikaci se tyto kamery mohou liSit svymi
specifikacemi, jako je rozliSeni, snimkova frekvence a citlivost. Pro kvalitu a konzistenci
obrazu je zasadni spravné osvétleni. Osvétlovaci techniky jsou Casto ptizpisobeny konkrétnim
pozadavkliim systému vidéni a pomdhaji zvyraznit ptislusné prvky nebo minimalizovat odlesky

a stiny.

Pfedni osvétleni difuznim Pfedni osvétleni s jasnym zornym
svétlem polem

Predni osvétleni s temny zornym Pfedni osvétleni s temny zornym Zadni osvétleni
polem (uhel blizky 45°) polem (Ghel blizky 0°)

Obrazek 1.13 — Metody osvétleni objektu (Stursa, 2024)

Systémy prumyslového vidéni Casto sdéluji své vysledky ostatnim systémtim, jako jsou
robotickd ramena ¢1 fidici systémy. Tato komunikace Casto probihd pomoci standardnich
protokolii, jako je Modbus, Ethernet IP ¢i sériova komunikace.

Systémy primyslového vidéni 1ze obecné rozdelit na zdklade jejich funkei a pouziti na
systémy 2D vidéni a systémy 3D vidéni. Systémy 2D vidéni zachycuji ploché, dvourozmérné
obrazy. Bézné se pouzivaji pro aplikace, jako je kontrola povrchovych vad, ¢teni ¢arovych kodia
a navadéni jednoduchych robotickych pohybt. Systémy 3D vidéni zachycuji prostorové
informace o objektu, coz umoznuje podrobnéjsi analyzu. Jsou uzite¢né pro aplikace, jako je

komplexni navadéni robotli, objemova méteni a presna kontrola trojrozmérnych struktur.
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1.3.1 SYSTEMY 2D ROBOTICKEHO VIDENI

Systémy 2D robotického vidéni se v soucasné dobé& stavaji Casto pouZivanym nastrojem
v modernim primyslu a automatizaci. Tyto systémy ve standardné pracuji s jednou kamerou a
zdrojem svétla, coz z nich €ini relativné jednoduché a cenové dostupné feSeni pro Sirokou Skéalu
aplikaci. Hlavni vyhodou téchto systému je jejich schopnost zpracovavat obrazové informace
a analyzovat "ploché" vlastnosti, jako jsou barva, tvar a velikost snimaného objektu. Kromé
toho mohou systémy identifikovat defekty na povrchu objektu, pocitat pocet objektli na obraze,
Cist ¢arové a QR kdédy nebo rozpoznavat text. Tato technologie je zdsadni pro automatizované
vyrobni procesy, kde umoziuje kontrolu kvality a tfidéni produktti. Systémy dvourozmérného
robotického vidéni poskytuji vysokou miru ptfesnosti a spolehlivosti, coz je dilezité zejména v
odvétvich, kde jsou kladeny pozadavky na kvalitu a rychlost feSeni. DlleZitou vlastnosti je také
jejich flexibilita, diky programovani je lze snadno pfizpasobit riizné aplikace a scénaie.

Jednou z nejcastéjSich aplikaci robotickych systémt vidéni je kategorizace a
porovnavani objektl s pfedem nauCenymi vzorovymi piedméty. Tyto funkce umozZiuji
robotlim rozpoznat a analyzovat objekty na zéklad¢ pfedem definovanych nebo naucenych
vzort. V praxi je toto porovnavani objektli vyuZivano naptiklad k identifikaci konkrétnich
soucastek na montazni lince nebo ke kontrole kvality vyrobkt. Systém srovnava aktualni obraz
s referen¢nim vzorem a zjistuje, zda objekt odpovida pozadovanym kritériim. Tato metoda je
¢asto pouzivand pro detekci chyb nebo vad, které mohou byt obtizn¢ zjistitelné jinymi zpisoby.
Kategorizace pak umoziuje systémim rozdélit objekty do rliznych tfid na zéklad¢ jejich
podobnosti. To je uzite¢né napiiklad v logistice, kde mohou byt produkty automaticky tfidény
podle typu, velikosti nebo jinych charakteristik. Tento proces je Casto provadén na zaklade¢
vizualnich rysi, které jsou extrahovany z obrazu a nasledné porovnany s piedem definovanymi

kategoriemi.

Obrazek 1.14 — Zjistovani defektti (DobotVisionStudio, 2024)
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V nékterych aplikacich je zapotfebi rozliSit mezi riznymi kategoriemi objekti.
Identifikace objektil je pouzivana naptiklad pti montdzi a baleni produktt, kde je dilezité, aby
systém rozpoznal konkrétni dily. Systémy robotického vidéni mohou diky identifikaci objekta
také kontrolovat, zda jsou soucasti vétsiho celku na spravnych pozicich a zda jsou splnény
vSechny pozadavky na kvalitu vyrobku. Identifikace objektl je také nezbytnd pro logistické
aplikace, kde umoziuje systémim sledovat a tridit zbozi. V takovych aplikaci ¢asto dochazi

k rozpoznavani identifikacnich znacek, jako jsou ¢arové kody nebo QR kody.

Current Result History

MNumber MatchBoxCenterX MatchBoxCenterY MatchPointX MatchPointY

Obrazek 1.15 — Rozpoznavani objektti (DobotVisionStudio, 2024)

Optickeé rozpoznavani znakl (Optical Character Recognition, OCR) je dal$im ptikladem
aplikace pro dvourozmérné systémy robotického vidéni. OCR umoziiuje pocitaCovym
systémim extrahovat a interpretovat text z obrazd. Tato technologie je Siroce vyuzivana k
automatizaci procest, které vyzaduji zpracovani velkého mnozstvi textovych informaci, a tim
zvySuje efektivitu a presnost. OCR se Casto pouziva pii zpracovani dokumentt, kde umoziuje
prevadét tistény nebo ru¢né psany text do digitalni podoby. V primyslovych aplikacich se OCR
casto pouziva ke sledovani a identifikaci produktii podle tiSt€énych nebo vyrazenych oznaceni.
Casto je OCR vyuzivano pro sledovani a kontrolu vyrobnich &isel, dat vyroby nebo jinych

identifikaénich informaci.
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Obrazek 1.16 — OCR (DobotVisionStudio, 2024)

Aby byly systémy vidéni co mozna nejflexibilnéjsi a dokézaly se ptizptisobit velké skale
aplikaci, je ¢asto nutné zajistit vyvoj programu. Uzivatel ma ne vybér bud’ obdrzet systém s jiz
naprogramovanou Ulohou své aplikace. Toto feSeni je ovSem casto cenové méné efektivni nez
vlastni vyvoj. Proto je ve vétsSiné piipadi soucdsti dodavky systému robotického vidéni 1
vyvojovy software, diky kterému si uzivatel mize svépomoci naprogramovat vlastni aplikaci
tak, aby pfesné splitovala poZadavky. Diive bylo standardem programovéni formou psané¢ho
kodu, také oznacovano jako Structured Text (ST). V dneSni dobé mnoho vyrobct pfechazi na

formu programovani pomoci funkénich blokli kodu (FBD). Tato forma programovéani mé fadu

Obrazek 1.17 — Programovani funk¢nich blokii (DobotVisionStudio, 2024)

31



vyhod oproti klasickému zptsobu. Hlavni vyhodou spocivd v jeho jednoduchosti, neni
zapotiebi se ucit syntaxi zadného programovaciho jazyku. Tento zplsob je tak pristupnéjsi

vetSimu mnozstvi uzivatelu.

1.3.2 SYSTEMY 3D ROBOTICKEHO VIDENI

Pro pokrocilejsi aplikace, které vyzaduji kromé klasickych dvou rozméra x a y jesté
rozmér hloubky (z), je mozné vyuzit systému 3D robotického vidéni. Zékladem 3D vidéni je
schopnost snimat hloubku, coz umoziuje robotim vnimat svét v trojrozmérné perspektive.

Existuje n¢kolik zptisobtl, jak mohou systémy ziskavat tyto informace.

1-1 laser profiling 1-2 Stereo camera 1-3 Pattern projection

Camera and

Camera ; Camera Camera tele-lens

Projector

Obrazek 1.18 — Principy 3D snimani (Iwamoto, 2018)

Jednou z technik je stereoskopické vidéni, které vyuziva dvé kamery k zachyceni
snimki z riznych thld, podobné jako lidské o€i. Srovnanim téchto snimkd mohou systémy
odhadnout vzdalenost a prostorové vztahy mezi objekty. Dalsi metodou je strukturované svétlo,
kde se na scénu promita vzor a kamera zaznamenava jeho deformace zptisobené tvary objekti.
Timto zptisobem Ize vytvoftit detailni 3D mapu povrchii. Alternativné lze pouzit metodu "time-
of-flight", kde kamera mé&ii dobu, kterou potiebuje svétlo k tomu, aby se odrazilo od objekti a
vréatilo se zpét, coz umoznuje piesné mefeni vzdalenosti. (Iwamoto, 2018)

b) o 3D Model

Obrazek 1.19 — Rekonstrukce objektu pomoci projekce (Iwamoto, 2018)
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Trojrozmérné vidéni umoziuje robotim provadét fadu ukold, které nejsou mozné s 2D
vidénim. Jednou z hlavnich aplikaci je pfesnd manipulace s objekty. Diky schopnosti vnimat
hloubku mohou roboty pfesné uchopit predmeéty, které nemaji stejnou orientaci, coz je zadsadni
v prumyslové automatizaci, napiiklad pti aplikacich typu bin-picking, montazi nebo kompletaci
baleni. Dalsi aplikaci, kde 1ze 3D vidéni vyuZit, je navigace v systému v prostoru. Ridici
systémy tak mohou analyzovat trojrozmérnou strukturu svého okoli a vyhnout se prekazkam,
coz je klicové pro autonomni roboty a vozidla. Navic systémy robotického 3D vidéni umoziiuji

provadét vSechny druhy aplikaci, kterych lze docilit se systémy 2D (popsané v kapitole 3.1).

Obrazek 1.20 — Piiklad aplikace bin-picking (Accupick, 2024)

Programovani téchto systému je komplikovanéjsi, nez tomu bylo u systému 2D vidéni.
I zde je opét trend programovani pomoci funkénich blok. Jsou zde vSak kladeny vétsi naroky
na uceni rozpoznavanych objektl. Zatimco u 2D systéml staci obrazova data s riiznou rotaci a
posunutim objektl, kvili pfidani tfetiho rozméru snimani je nutné u 3D systémi potidit daleko
vetsi mnozstvi obrazti. Mnoho vyrobct tak pfidavd moznost nahrani trojrozmérného modelu,
s podporou riznych modelovacich programii, piimo do vyvojového softwaru. Systém je pak
schopen se sdm naucit, jak dany objekt vypadéa. Tuto metodu vSak nelze vyuzit tehdy, neni-li

mozné zarucit podobnost rozpoznévanych objekti.
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2 PRAKTICKA CAST

Tato ¢ast prace se zabyva vyvojem a aplikaci vlastnich algoritmt konvolu¢ni neuronové
sité. Standardné pouzivané knihovny, které jazyk Python nabizi, jako jsou NumPy, Keras ¢i
TensorFlow, mohou na bézného uZzivatele ptsobit jako takzvané ,,Cerné skiinky*, kdy nemusi
byt zcela ziejmé, jakym zptisobem funguji. Proto byly pro potifeby této prace vyvinuty vlastni
funkce, které maji za ucel nahradit vySe zminéné knihovny. Vyjimkou je vyuziti nékolika
funkci z knihovny Pillow pro otevirani obrazovych soubori.

Samotna struktura programu byla rozdélena do Ctyt funkénich bloki — tfid. Kazda tfida
se zabyva jen urCitou casti problematiky aplikaci robotického vidéni. Tiida matematickych
funkci obsahuje maticové operace, aktivaéni funkce a vypoéty odchylek predikei sité. Ugelem
tiidy pro predzpracovani obrazu je uprava vstupnich obrazovych dat do formatu pozadované¢ho
vstupni vrstvou neuronové sité. Dale se zde nachézeji funkce pro generovani uciciho datasetu.
Ttida pro samotnou konvoluéni neuronovou sit” obsahuje deklarace konvoluéni, vyhlazovaci a
plné-propojené vrstvy. Kazda vrstva je vnotfenou tfidou celého souboru a obsahuje funkce pro
doptedné Siteni predikce 1 zpétné Sifeni chyby a gradientd uceni. Posledni tfida se zabyva
komunikaci vysledki predikce neuronové sité s robotickym systémem. Jsou zde popsany dva
standardni komunikaéni protokoly — sériovd komunikace a protokol Modbus TCP/IP.

NavrZzené feSeni stavby neuronové konvolu¢ni sité je otestovano na tiech typech
aplikaci. Prvni aplikace se zabyva rozpoznavanim dvou relativné odlisnych tfid objektd. Tento
test ma za ucel zhodnotit obecnou funk¢nost vytvofeného algoritmu pro standardni vyuZziti
konvolu¢nich neuronovych siti. V druhé aplikaci jsou rozpozndvany dvé tiidy podobné
vypadajicich objektl, ¢imz je otestovana schopnost sité ucit se na vstupnich obrazovych datech
detailni ptiznaky. Posledni aplikace testuje chovani sité€ pfi rozpoznavani vétsiho mnozstvi tfid

objektl, nez tomu bylo v piedchozich zadanich.
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2.1 MATEMATICKE FUNKCE

V oblasti strojového uceni vybér vypocetnich nastrojii a metod mize vyrazné ovlivnit
rychlost a kvalitu u¢eni neuronovych siti. Tato kapitola se zabyva programovanim vlastnich
matematickych funkci pfizpiisobenych pro vypocetni operace konvolu¢nich neuronovych siti.
Knihovny, jako je naptiklad NumPy, nabizeji fadu optimalizovanych matematickych funkci,
které jsou univerzalni a efektivni. Tyto knihovny vSak casto pfipominaji "Cerné skiinky" -
zatimco poskytuji vysoky vykon, principy a pouzité matematické metody nemusi byt pro
bézného koncového uzivatele zcela ziejmé. Ackoliv je mozné dohledat popisy funkei v
instrukénim manudlu piimo od tviircii této knihovny, struktura datového pole je zcela odlisna
od standardniho pole pouzivaného v jazyce Python. Tato nejistota mize byt prekazkou v
pochopeni detailii matematickych operaci a jejich implementace v neuronovych sitich. V této
praci jsou proto zékladni principy a matematické funkce, jimiz se konvolu¢ni neuronové sité
fidi, implementovany prostiednictvim programovani vlastnich funkci. Vlastni sada
matematickych funkci zahrnuje zdkladni operace s maticemi, jako je jejich s¢itani ¢i ndsobenti,

konvoluéni operace nebo transformace otoceni obrazu.

2.1.1 FUNKCE RANDOM

Funkce Random je urcena ke generovani seznamu pseudo-ndhodnych ¢isel z predem
definovanych datovych sad na zakladé vygenerovaného seznamu. Do funkce vstupuji dva
parametry — pocet pozadovanych ndhodnych hodnot ,n a jméno souboru, ze kterého méa funkce
¢isla precist. Diky tomu je moZné vyuzZit tuto funkci pro generovani ndhodnych ¢isel s urcitym
statistickym rozlozenim. V této praci jsou vyuzity dva seznamy, se kterymi tato funkce pfi
vraceni nahodnych cisel pracuje — linearni rozlozeni na intervalu <0; 1> a Gaussovo rozlozeni.

Funkce zac¢iné ur¢enim datové sady, kterd ma byt pouZita, na zéklad¢ zadaného souboru.
Pokud je vybran rezim "Gauss", nacte se ze souboru, ktery pravdépodobné obsahuje Cisla s
Gaussovym rozdélenim (viz obr. 4.1). V opacném ptipad¢ se vyuziji hodnoty ze souboru, ktery
obsahuje rovnomérné rozdélena cisla mezi 0 a 1 (viz obr. 4.2). Oba soubory obsahuji tisic
nahodné vygenerovanych hodnot, ze kterych program nasledné ¢isla vraci. Tento pocet se pro
tuto aplikaci ukazal jako dostatecny. Pokud by bylo zapotiebi generovat hodnoty z jiného
statistického rozloZeni dat, je moZzné jednoduSe ptfidat novy predpfipraveny seznam do
stavajiciho programu. Pro vygenerovani seznamu s linearnim a Gaussovym rozlozenim byla

pouzita funkce random ze stejnojmenné knihovny.
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RozloZeni hodnot v souboru Gauss.txt
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Obrazek 2.1 — Rozlozeni hodnot, pokud mod = "Gauss"

RozloZzeni hodnot v souboru 0-1.txt
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Obrazek 2.2 — Linearni rozloZzeni hodnot

Po vybéru vhodného souboru funkce nacte vSechna ¢isla z tohoto souboru do nové
vytvoieného pole. Nasledné prepise vybrany soubor tak, aby pravé generované hodnoty byly
zapsany na konci tohoto souboru. Diky tomu nedochédzi k vraceni stejnych hodnot pii
naslednych volénich této funkce. Funkce nejdiive zapiSe hodnoty od tadku s poslednim
vracenym Cislem (tedy pokud funkce vraci pét Cisel, zacne zapis od tadku 6) az do konce
seznamu hodnot. Po dosazeni konce seznamu pokracuje od zacatku az do vychoziho bodu.
Tento zptsob pieskupovani Cisel slouzi k cyklickému vyuzivani dat tak, aby nedochéazelo ke

zbyte¢nému opakovani stejnych hodnot.
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with open(soubor, "w") as f:
for 1 in range(n%len(obsah), len(obsah)):
f.write(obsah[1i])
for 1 in range(n%len(obsah)):
f.write(obsah[1i])

Obrazek 2.3 — Piepsani vybraného souboru

Generovani vystupu zavisi na tom, zda pocet pozadovanych nahodnych hodnot
prevysuje mnozstvi dat nactenych ze souboru. Pokud je potieba vracet ¢isel mén¢, nez je v
souboru k dispozici, pouzije se k sestaveni kone¢né¢ho vystupu pouze dané mnozstvi hodnot,
pticemz se kazdy fetézec prevede na datovy typ float, aby se usnadnily dalsi vypocty. Pokud je
pozadovano vice hodnot, nez je v souboru, seznam se opakované ptipojuje k sobé samému, aby
bylo splnéno pozadované mnozstvi, a v pfipad¢ potieby se doplni piipadny zbytek stejnym
zpisobem, jako v pfedchozim ptipadu.

vystup = []
if(n>len{obsah)):
for i in range(len{obsah)):
obsah[i] = float(obsah[i].replace(''n'," "))
for i in range(n//len(obsah)):
vystup.extend(obsah)
for i in range(n%len(obsah)):
vystup.append(obsah[i])
else:
for i in range(n%len(obsah)):
vystup.append(obsah[i])
for i in range(len{vystup)):

vystup[i] = float(vystup[i].replace( \n"," "))
return vystup

Obrazek 2.4 — Vraceni pozadovanych pseudo-ndhodnych hodnot

2.1.2 STANDARDNI MATICOVE OPERACE

Pfi pocitani matematickych funkci pfi uceni a testovani konvoluéni neuronové sité
nemusi mit vzdy pole vah a prahti shodny rozmér se vstupnimi poli dat. V takovém piipadé by

nebylo moZzné korektné¢ provadét mezi témito poli matematické funkce. Metoda
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prvky v posledni_dimensi() fesi tento problém tak, ze vraci dvourozmérné pole s prvky, které

se nachazi v posledni dimenzi vnotfeného pole.

def prvky_v_posledni_dimensi(pole):
if isinstance(pole, list):
if isinstance(pole[0], list):

okud

1 prvek je seznam, rekurzivné voldme funkci na kaZdém prvk

return [elem ¥BP sub_poie in pole for elem in MyMath.prvky_v_posledni_dimensi(sub_pole)]
else:

oRUd prver nent

return [pole]

ernamem.  d<m vratime

na kRonct di

m

else:
raise ValueError("Input neni ve spravném formatu, ocekava se seznam.™)

Obrazek 2.5 — Funkce pro vraceni prvkia v posledni dimenzi pole

Funkce nejprve zkontroluje, zda je vstupni proménna pole. Pokud neni, vyvola chybu
ValueError, kterd uzivatele upozorni, Ze vstup neni v ofekavaném formdtu. Je-li vstupni
proménnd skutecné pole, funkce zkontroluje, zda je jeji prvni prvek také pole. V ptipadé, ze
prvni prvek polem je, znamena to, ze se jednd o vnotfeny seznam. Funkce rekurzivné zavola
sama sebe pro kazdy podseznam (sub_pole) nalezeny ve vstupni proménné. Tato rekurze
probihd, dokud nedosahne posledni urovné, kde se jiz Zadné dalsi podseznamy nevyskytuji. Na
této posledni trovni se nachazi uzitecné hodnoty pro dalsi vypocty. V ptipade, ze vstupni
proménnad jiz neobsahuje vnofeny seznam, znamena to, ze funkce dosahl posledniho rozméru
vstupni proménné. Funkce proto vrati seznam obsahujici aktudlni prvky. Tato metoda efektivné
zplosti vSechny prvky posledni dimenze do jediného seznamu bez ohledu na to, jak vnotfeny

byl piivodni seznam.

Maticovy soucet po prvcich

Pro soucet dvou matic byla vytvofena funkce sum. Tato funkce provadi soucet po
prvcich, tedy kazdy prvek matice A je seCten s prvkem na korespondujici pozici v matici B.

Tato operace je oznacena jako @:

a;1+byy Azt by . Ayt bim @.1)
A®B = az1 + by1  az + b Azm + bam
Ani +bp1 Anz +bua - A+ by
cij = a;j + byj 2.2)
kde: A4 je vstupni matice,
B je vstupni matice, ktera ma byt pfi¢tena k matici A,

a;;j  jeprvek matice A na pozici i, j,
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b; i je prvek matice B na pozici i, j,

Cij je prvek vysledné matice, kterou funkce vraci.

Jak je z rovnice 2.1 ziejmé, je potieba zajistit, aby obé matice mely shodné rozmeéry.
Funkce nejprve pouzije vyse popsanou metodu prvky v posledni_dimensi k ulozeni prvki z
poslednich dimenzi obou matic a, b do proménnych pe a a pe b (posledni element matice A4
respektive matice B). Dale je zkontrolovano, zda jsou rozméry obou matic shodné. V piipadé
ze jsou ob¢ matice stejn¢ dlouhé, funkce iteruje pres vSechny indexy prvkli seznamil pe a a
pe_b. Pro kazdy index i ptida prvek z pe b k odpovidajicimu prvku v pe _a. Nakonec funkce

vrati upraveny seznam a.

def sum(a, b):
pe_a = MyMath.prvky v _posledni_dimensi(a)
pe b = MyMath.prvky v _posledni_dimensi(b)
if(len(le_a) == len(le_b)):
for i in range(len(pe_a[0])):
pe_al[@][1i] += pe_b[@][i]
return a

Obrazek 2.6 - Soucet matic

Pro rozdil dvou matic byla vytvofena funkce sub. Podobné jako u maticového souctu
v kapitole tato funkce provadi rozdil po prvcich, tedy kazdy prvek matice A je odecten s prvkem

na korespondujici pozici v matici B:

ajp —byy @z —biz .. Ay — bim (2.3)
AOB = az1 - by az; - bz Aom - bam
An1 —bn1 Az —bnz -+ Apm = bum
Cij = aij — by 2.4)
kde: 4 je vstupni matice,
B je vstupni matice, ktera ma byt pfitena k matici A,

aij je prvek matice A na pozici i, j,
ij  Jeprvek matice B na pozici 1, J,

¢;j  Jeprvek vysledné matice, kterou funkce vraci.

Funkce pro maticovy rozdil po prvcich je totozna s fungovanim funkce sum popsané

vyse.
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def sub(a, b):
pe_a = MyMath.prvky v_posledni_dimensi{a)
pe_b = MyMath.prvky v_posledni_dimensi(b)
if(len(le_a) == len{le_b)):
for 1 in range(len(pe_a[@])):
pe_al[0@][i] -= pe_b[O][i]
return a

Obrazek 2.7 — Rozdil matic

Maticovy soucin

Maticovy soucin je rozdélen do nékolika piipadd, podle rozmérd vstupnich
proménnych. Funkce miize provést soucin v riznych datovych strukturach, jako jsou skalary,
vektory a matice, a dynamicky se pfizpisobuje rozmérim vstupli. Pokud jsou obé vstupni
proménné skalary (tedy maji nulovy rozmér, jedna se o ¢islo), jedna se o klasické nasobeni
dvou cisel, kde vysledek je opét jen Cislo.

Pokud je jedna proménna skalar a druhd pole (jeji rozmér je roven jedné), je skalarni
proménnou vynasoben kazdy prvek v poli. Je-li tedy proménnd a skalar a proménna b pole, je

vysledny vektor ¢ roven

b;-a
c=b-a= b, @
by a (2.5)
c;=b;-a
kde: a je vstupni skaldrni hodnota,
b je vstupni sloupcovy, respektive fadkovy vektor,
c je vysledny sloupcovy, respektive fadkovy vektor.

Rozmér vysledného vektoru ¢ je stejny, jako rozmér vektoru b. V programu jsou
nejdiive zjistény rozmeéry obou vstupnich proménnych. Funkce rozmery pole ma jeden vstupni
parametr — proménnou, u které se zjist'uje jeji rozmér. Do proménné dimenze se nasledné uklada
rozmeér vnoteného pole. Je-li ve vstupni proménné vice vrstev vnotfenych poli, funkce iterativné
projede vSechna pole a jejich rozméry zapise do této promeénné. Ta je nasledné vracena zpét do
programu.

def rozmery_pole(pole):
dimenze = []
while isinstance(pole, list):
dimenze.append(len(pole))
pole = pole[@] if pole else None
return dimenze

Obrazek 2.8 — Funkce pro zjisténi rozméri pole
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Pokud jsou ob¢ vstupni promeénné vektory a maji stejnou délku, je vysledkem soucinu

soucet soucint jejich prislusnych slozek.

a by
c=axb= angz

b, (2.6)
c; = a; - b;

V piipadé, ze jednou vstupni proménnou je matice a druhou vektor, je vystupem novy

vektor, jehoz hodnoty jsou vysledkem souc¢inu fadkli matice a vektoru.

[A11 0 Qum
A — . ‘. .
[An1 0 Anm
_bl
b= ]
b
Hon 2.7)
[(G11° by + o+ Ay v Dy
c= :
[Ap1 by + -+ apm by
m
Ci:ail'bi+ai2'bi+"'+aim'bi:Zaij'bi
j=1

Posledni moznosti ndsobeni, které tato funkce umoziuje, je nasobeni dvou matic. Zde
je funkce omezena pouze na ndsobeni dvourozmérnych matic, coZ je pro potieby této prace
dostatecné. Dalsi podminkou, kterd u nasobeni matic vyplyva, je nutnost dodrzeni
kompatibilnich rozmér. Pokud ma matice 4 rozméry m xXn, musi mit matice B rozméry n Xp.

Tedy u nasobeni matic musi byt pocet sloupcti prvni matice roven poctu fadkli druhé matice.

aqq QAin
A= :
am1 Amn
byy blp
B=]": - :
Dy by (2.8)
[ a1 by + -+ amy, by o gy blp +ot+ag, t+ bnp
C = : :
_aml ' b11 ot A bnl vt Amy” blp ot A bnp

n

Cik = Qi1 " by + Qi Do + -+ Ay~ by = Z a;j " bjk
j=1
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def dot(a, b):
dim_a = MyMath.rozmery pole(a)
dim_b = MyMath.rozmery_pole(b)
if(dim_a == [] and dim_b == []):
return a*b
if(dim_a == []):
return [x * a for x in b]
if(dim_a == [1]):
return [x * a[@] for x in b]
if(dim_ b == []):
return [x * b for x in a]
if(dim_b == [] er dim_b == [1]):
return [x[@] * b[@] for x in MyMath.prvky_v_posledni_dimensi(a)]

if(len(dim_a)==1 and len(dim_b)==1 and dim_a[©] == dim_b[0]):
return sum(x * y for x, y in zip(a, b))

if(len(dim_a)==2 and len(dim_b)==2 and dim_a[1] == dim_b[0]):
return [[sum(x #* y for x, y in zip(row_a, col_b)) for col_b in zip(*b)] for row_a in a]

if(len(dim_a)==2 and len(dim_b)==1):
return [sum(x * y for x, y in zip(row_a, b)) for row_a in a]

raise Exception(F"Nekompatibilni rozméry: {dim_a} a {dim_b}")

Obrazek 2.9 — Funkce pro ndsobeni matic

Transpozice matice

Transpozice matice je zdkladni operaci v matematice a informatice, kterd ve stavajici
matic, respektive vektoru, zaméni hodnoty ve sloupcich a fddcich. Jedna se tedy o operaci, kterd
v podstaté otoci matici o 90°. Pokud je pouZita transpozice na matici o rozmérech m xn, mé
vysledna novéa matice rozméry n xm.

Funkce pro transpozici matice ¢i vektoru je oznacena jako 7(a). Tato funkce umi
pracovat s jednorozmérnymi i dvourozmérnymi poli. Na prvnim fadku funkce zkontroluje, zda
prvni prvek pole a (a/0]) ma atribut ,length*. Tento parametr dokaze urcit, zda je prvni prvek
v poli skalarni ¢islo, v tom piipad¢ vraci funkce hasattr logickou hodnotu false. Pokud prvek
obsahuje dalsi pole (jedna se tedy o vnotfené pole), vraci funkce hasattr hodnotu true. Diky
tomu dokéze funkce ur€it, zda se jedna o jednorozmérné pole (vektor), nebo o pole
dvourozmérné (matice). Nasledné funkce projde vSechny prvky ve vstupnim poli a vytvoii nové
pole aT, které obsahuje transponovanou matici a. V piipad€, ze vstupni proménna a je
dvourozmérné pole, funkce vytvoii proménnou a7. Pocet tadkd v aT se bude rovnat poctu
sloupcti v a (tj. len(a[0])) a pocet sloupcii se bude rovnat poctu fadkl v a (tj. len(a)). Kazdy
prvek je zpocatku nastaven na nulu. Nasledné se pies vnofené smycky iteruji fadky a sloupce
puvodni matice a. Pro kazdou dvojici indexu (i, j) je prvek na pozici [j][i] v pivodni matici a

pfifazen pozici [1][j] v nové matici aT.
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Pokud je vstupni proménnd a jednodimenzionalni seznam (tj. nema atribut _ len  ve
svém prvnim prvku), funkce vytvoii nové pole a7. Vysledkem je dvoudimenzionalni pole, kde
se kazdy ptivodni prvek pole a stane fadkem v novém poli a7, ¢imz se pivodni fadkovy vektor

zméni na vektor sloupcovy.

def T(a):
if(hasattr(al0], " len_ ")):
al = a
aT = [[@]*1len(a) for i in range(len(a[@]))]
for i in range(len(al[@])):
for j in range(len(a)):
aT[i][3] = a[3][i]

else:
aT = [[a[i]] for 1 in range(len(a))]
return aT

Obrazek 2.10 — Transpozice matice

2.1.3 AKTIVACNI FUNKCE A VYPOCET ODCHYLKY

Aktivaéni funkce v neuronovych sitich maji zadsadni vyznam pro ptidani nelinedrnich
vlastnosti do modelu. Bez aktiva¢nich funkci by se neuronova sit, bez ohledu na pocet
pouzitych skrytych vrstev, chovala stejné jako linearni regresni model. Takovy model je

schopen pochopit pouze jednoduché vztahy v datech, které lze linedrné rozdélit. Piidani

vvvvvv

vvvvv

Volba aktivacni funkce vyznamné ovliviuje, jak efektivné se sit’ dokaze ucit a zda
dokéze konvergovat k feSeni v rozumném case. Aktivacni funkce navic ovliviuji i to, jak se
béhem trénovani Sifi gradienty zpét siti; mohou ovlivnit rychlost konvergence a
pravdépodobnost, Ze proces trénovani uvizne v lokalnich minimech. Pro tcely této prace byly

pouzity tfi typy aktivacnich funkci: Sigmoid, Tanh a ReLU.

Aktivaéni funkce Sigmoid

Aktivacni funkce Sigmoid, nékdy také oznacovana jako logisticka funkce, je jednou ze
zakladnich aktivacnich funkci v oblasti neuronovych siti, zejména v sitich uréenych pro binarni
klasifikaci. Historicky byly sigmoidni a hyperbolické funkce Casto vyuZivané, protoze jsou
hladké, diferencovatelné a omezené. V dnesni dobé se tyto funkce vSak v mnoha aplikacich
hlubokého uceni prestaly uplatiiovat. Pfi¢inou jsou jejich dalsi vlastnosti, které se s vyvojem
neuronovych siti (obzvlasté u slozitych, vicevrstvych siti) zacaly projevovat. NejvetSim

problémem téchto funkci je mizeni gradientl, kdy se parametry pro uceni sité stavaji pfilis
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komplexnéjsich sitich, kde hloubka zvétSuje utlum gradientl, coz efektivné zastavuje proces
uceni béhem zpétného Sifeni.
Aktivacni funkci Sigmoid 1ze matematicky vyjadiit pomoci rovnice 2.9,

1
1+e™™
kde: o je funkce Sigmoid,

o(x) = (2.9)

e je Eulerovo ¢islo,
X je vstupni proménna.
Vystupni rozsah funkce Sigmoid je mezi hodnotami 0 a 1. Diky tomu je ¢asto uZite¢na
pro modely, kde je zapotiebi interpretovat vystup jako pravdépodobnost, naptiklad v tilohach

binarni klasifikace. Funkce je spojitd na celém svém definicnim oboru (viz obrazek 2.11).

Sigmoid
1

Vystupni hodnota

0
-7 -5 -3 -1 1 3 5 7
Vstupni hodnota

Obrazek 2.11 — Funkce Sigmoid

Funkce nejdiive zjisti, zda je vstupni proménnd a skalarni hodnota, nebo vektor.
V ptipad¢ Ze se jedna o skalarni hodnotu, je proveden standardni vypocet dle rovnice 2.9 a
vysledna hodnota je vracena zpét do programu. Pokud je vstupni proménné a polem, provede

se vypocet pro kazdy prvek tohoto pole.

def Sigmoid(a):
if(type(a) == list):
for 1 in range(len(a)):
a[i] = 1/(1+CONST_E**(-a[i]))
else:
a = 1/(1+CONST_E**(-a))
return a

Obrazek 2.12 - Vypocet funkce Sigmoid
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Zakladem trénovani neuronovych siti je zpétné Sifeni chyby, které je se pouziva
doladéni vah sit¢ na zdklad¢ chybovosti predikce vystupu v porovnani s ocekavanym
vysledkem. Odchylka se §iii zpét siti pomoci vypoctu gradientu ztratové funkce vzhledem ke
kazdé vaze. Pro funkci Sigmoid je derivace (ktera udava, jak se méni vystup funkce v zavislosti

na zmeénach jejiho vstupu) déna vztahem:

d d 1 d
ax’ = d_x(—) =—(A+e™M D =U+e™)? (e (-1)

1+e™*

—e™ e™™ 1 e™*
=—(1+e‘x)2=(1+e‘x)2=1+e‘x.1+e‘x
1 .(1+e‘x)—1_ 1 .<1_ 1 )
T 1+4e 14+e*  14e* 1+e> (2.10)
=o0-(1—-o0)

d _ a )= 1 (1 1 )
ax’ = ° 9T I f e 1+e*

Funkce pro vypocet zpétného Sifeni Sigmoidu je podobna, jako funkce pro standardni
vypocet Sigmoid. Funkce nejdiive zjisti, zda je vstupni proménna a skalar nebo pole. Nasledné
provede vypocet podle rovnice 2.10 pro vSechny prvky, které proménné a obsahuje.

def Sigmoid_Derivace(a):
if(type(a) == list):
for 1 in range(len(a)):
a[i] = (1/(1+CONST_E**(-a[i]))) * (1-(1/(1+CONST_E**(-a[il))))
else:
a = (1/(1+CONST_E**(-a))) * (1-(1/(1+CONST_E**(-a))))

return a

Obrazek 2.13 — Derivace funkce Sigmoid

Aktivaéni funkce Tanh

Hyperbolicka tangencidlni funkce, bézné oznaCovana jako Tanh, je aktivacni funkce
pouzivand v neuronovych sitich, kterd mapuje redlna ¢isla na rozsah [-1,1]. Oproti funkci
Sigmoid, aktiva¢ni funkce Tanh poskytuje Skalovatelny a posunuty vystup. Diky tomu nachézi
v modernich neuronovych sitich ¢astéjsi uplatnéni nez pravé zminovana funkce Sigmoid. Tato
aktivacni funkce je nejcastéji pouzivana ve skrytych vrstvach neuronovych siti, kde je
pozadovana normalizace dat nebo symetrie kolem nuly. Matematicka reprezentace funkce Tanh

je dana vztahem:
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X

et —e”
Tanh - (2.11)
anh(x) e*+e*
Tanh
E—? -5 3
£S

=1
Vstupni hodnoty

Obrazek 2.14 — Funkce Tanh

Tato funkce je v podstaté¢ Skalovand sigmoidni funkce, ktera rozSifuje svlij vystupni
rozsah na [-1,1] misto [0,1], jak lze vidét u funkce Sigmoid (viz obrazek 2.14). Toto Skalovani
poskytuje silngjsi gradient pro vétSinu svého vstupniho rozsahu, coz je zdsadni vyhoda pfi
procesu trénovani neuronovych siti. Na rozdil od funkce Sigmoid je Tanh centrovana kolem
nuly. Tato vlastnost poméaha pii normalizaci dat a usnadiiuje proces uceni dal§i vrstvy.
Zabranuje zkresleni gradientd b&hem zpé&tného Sifeni, coz mlze urychlit konvergenci sité
k predikovanému feSeni. Aktivacni funkce Tanh je ¢astou volbou pro urc€ité typy neuronovych
siti, zejména pro rekurentni neuronovée sit¢ (RNN), kde je vyhodné zachovat symetrii dat a silné
gradientni vlastnosti.

Ve funkci Tanh probihd vypocet hodnoty podle rovnice 2.11. Opét je nejdiive
zkontrolovéno, zda je vstupni proménnd a fadkovy vektor nebo matice a nasledné se provede
vypocet pro kazdy prvek, ktery proménna a obsahuje.

def Tanh(a):
if(type(a) == list):
for i in range(len(a)):
a[i] = (CONST_E**a[i]-CONST_E**-a[i])/(CONST_E**a[i]+CONST_E**-a[i])
else:

a = (CONST_E*#*a-COMST_E#*#*-a)/(CONST_E**a+CONST_E*#*-a)
return a

Obrazek 2.15 — Vypocet funkce Tanh
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Pro zpétné Siteni chyby je spocitana derivace funkce Tanh (viz rovnice 2.12). Rozsah
derivace je mezi 0 a 1, coz znamena, Ze gradienty nejsou ani zesileny, ani obraceny, ale

zmenseny, coz miize pomoci pii stabilizaci procesu uceni.

4 ranh(x) = i(—_) _ (g) :‘

dx dx \e* +e™*
(e te™) (e te ™) —(e¥—e ™) (e¥—e™)
- (eX + e=%)2
(e +e™)?—(e¥—e™)? (e —e™)’
B (e* + e™*)? T (e te)? @1
= 1 — Tanh(x)?
d (e* —e™*)?
- =1-— 2=1-—>=
Ix Tanh(x) 1 Tanh(x) 1 (ex + e—x)Z

def Tanh_Derivace(a):
if(type(a) == list):
for i in range(len(a)):
a[i] = 1-((CONST_E**a[i]-CONST_E**-a[i])**2/(CONST_E**a[i]+CONST_E**-a[i])**2)
else:
a = 1-((CONST_E**a-CONST_E#*-a)*#2/(CONST_E**a+CONST_E**-a)#*2)
return a

Obrazek 2.16 — Derivace funkce Tanh

Aktivacéni funkce ReLLU

Rectified Linear Unit (ReLU) se stala jednou z hlavnich aktivacnich funkci v oblasti
neuronovych siti, zejména v kontextu modelt hlubokého uceni. Jeji zjednodusena a zaroven
vysoce efektivni matematicka funkce ji umoziiuje v mnoha ohledech pfekonavat starsi, tradi¢né
pouzivané aktivacni funkce, jako jsou sigmoid a tanh, zejména z hlediska vypocetni efektivity
a rychlosti konvergence k feSeni béhem trénovani.

Matematicky je ReLU vyjadfena nésledovné:

xprox >0,

Oprox <0 (2.13)

ReLU(x) = {

Pokud ma vstupni proménna nenulovou kladnou hodnotu, tato funkce vraci stejnou
hodnotu zpét. V opacném piipadé je vystupni hodnota rovna nulu. Jednoduchost funkce ReLU

spoc¢ivd v této linedrni, shora neomezené formé, kterd ji umoZznuje poskytovat rozsah
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aktivacnich potencidli od nuly do nekonefna. Ve své podstaté¢ aktivacni funkce ReLU

nahrazuje zapornou ¢ast svého vstupu za nulu.

Na rozdil od tanh nebo sigmoidy nevyzaduje ReLU slozit¢ matematické operace, jako
jsou exponencialy, coz ji ¢ini vypocetné efektivni a vyrazné urychluje proces trénovani.
Ackoliv ReLLU vypada linearné, do modelu vnasi nelinearitu a prave tato nelinearni vlastnost
umoziuje hlubokym neuronovym sitim mapovat netrivialni problémy. V praxi tato funkce
vytvaii takzvany ,.fidky* aktivaéni model, coz znamena, ze v kazdém okamziku je aktivni
pouze urcitd podmnozina neurond (ostatni neurony maji vahu vstupu rovnu nule). Diky tomu
je reprezentace vstupnich dat efektivnéj$i a vyslednd neuronova sit’ je méné nachylna k

nadmérnému preucent.

RelU

Vystupni hodnoty

-5 -3 -1 1 3 5
Vstupni hodnoty

Obrazek 2.17 — Funkce ReLU

Pro derivaci funkce ReLLU je nutné rozdé€lit jeji funkéni interval na dvé Casti a fesit tedy
dv¢ trividlni derivace pro rizné hodnoty vstupni proménné. U standardniho feSeni neni tato
funkce diferencovatelnd pii nule, coZ mize pifi optimalizaci pomoci sestupu po gradientu

zpusobit problémy. V této praci je derivace funkce ReLU v bod¢ nula rovna nule.

X .dxx—

X so:iozo (2.14)
dx

ReLU(x)' =
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Jednou z hlavnich vyhod zpétné propagace chyby pii pouziti funkce ReLU je jeji
schopnost zmirnit problém mizejiciho gradientu, ktery je bézny u funkci Sigmoid a Tanh.
Protoze gradient pro kladné vstupy je vzdy roven 1, ReLU zajistuje, Ze béhem zpétného Sifeni
nedochazi k nasyceni gradientu, a tedy ani k problému s jeho klesanim. Diky linedrnimu tvaru
mohou trénovaci modely pifi pouziti ReLU konvergovat mnohem rychleji nez modely
vyuzivajici jiné aktivacni funkce. To se nejvice projevuje zejména u siti, které jsou ur¢ené pro
feSeni komplexnich tloh a jejichz trénovani vyzaduje znacny vypocetni vykon.

def RelU(a):
if(type(a) == list):
for i in range(len(a)):
a[i] = max(@, a[i])
else:

a = max(@, a)
return a

def RelU Derivace(a):
if(type(a) == list):
for i in range(len(a)):
al[i] = 1 if a[i]>® else @
else:
a=1if a»0 else @
return a

Obrazek 2.18 — Vypocet aktivacni funkce ReLU

Vypocet odchylky MSE

Stredni kvadraticka chyba (MSE) je Siroce pouzivanou metrikou vykonnosti v oblasti
strojového uceni a statistiky, zejména v regresni analyze a pfi trénovani neuronovych siti. MSE
poskytuje jasnou a kvantifikovatelnou miru chyby mezi pfedpovidanymi hodnotami a
hodnotami skutecnymi. Je to jedna z nejjednodussich a nejefektivnéjSich metod hodnoceni
presnosti modelu, ktera zajiStuje efektivni fizeni optimaliza¢nich technik pfi trénovani.
Matematicky se stiedni kvadratickd chyba vypocita jako primér rozdili na druhou mezi

pfedpovidanymi a skutecnymi hodnotami.
n
1 . 2 1 . 2.15
MSE == (7 —Y) :_'Z(yi_yi)z (2.15)
n n L

kde: MSE je funkce stiedni kvadratické chyby,

n je pocet hodnot,

Y je vektor odhadovanych hodnot,
Y je vektor skute¢nych hodnot,

Vi je i-ty prvek vektoru Y,
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Vi je i-ty prvek vektoru Y.

Jednou z klicovych vlastnosti MSE je jeji citlivost na velké chyby. Vzhledem k tomu,
ze chyby jsou pted zprimérovanim kvadratizovany, s rostouci hodnotou chyby roste vysledna
hodnota kvadraticky. Diky své diferencovatelné povaze je MSE idealni pro optimalizacni
algoritmy, které se spoléhaji na zpétné Siteni chyby. To je vyhodné zejména u neuronovych siti,
kde je tfeba b&hem trénovani minimalizovat ztratovou funkci. Jednoduchost vzorce MSE
usnadnuje jeho implementaci. Poskytuje jasné métitko vykonnosti neuronové sit€¢ ve smyslu
toho, jak blizko jsou piredpovézené hodnoty k hodnotdm skutecnym.

Pro derivaci této funkce byl nejdiive vysledny vektor rozepsan jako derivace
jednotlivych prvki, to je zndzornéno v rovnici 2.16. Nasledné byla spoc¢tena derivace prvniho
prvku tohoto vektoru. Po rozepsani sumy vzorce MSE (rovnice 2.17) je patrné, ze vSechny
¢leny krom clenu, ktery obsahuje pravé derivovanou proménnou (v ptipadé rovnice 2.17 je to
¢len obsahujici y;) jsou pii derivovani rovny nule. Diky tomu je mozné cely vzorec zjednodusit
jen na pottebny ¢len. Vysledek derivace 1ze nasledné zobecnit pro kazdy ¢len vektoru a tedy i

na cely vektor vyslednych, respektive odhadovanych hodnot, jak je popsano rovnici 2.18.

OMSE
OMSE [ 0y1 ]
O |amse (2.16)
9yi

afgv;iE = aiyl % (1 =y + T2 —y2)? + - P — ¥)?] (2.17)
OMSE 1 , 2 A

9y, oy n G =y)" === 5)
al:;E = %(Yi -3 (2.18)
MSE_2 oy

ay nyt !

Rovnice pro vypocet MSE a jeji derivace (popsany rovnicemi 2.15 a 2.18) jsou
vytvofeny v programu ve stejné¢ pojmenovanych funkcich. Jelikoz pro potieby této prace byl
vysledkem neuronové sité vektor pouze s jednou hodnotou, udavajici tfidu objektu, jsou funkce

upraveny pouze pro skaldrni vypocty.
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def mse(y_true, y_pred):
result = (y_true[@] - y pred[0])**2 / len(y_true)
return result

def mse_p(y_true, y_pred):
result = 2 * (y_pred[2] - y_true[@]) / len(y_true)
return result

Obrazek 2.19 — Funkce pro vypocet stfedi kvadratické odchylky

Vypocet odchylky BCE

Binarni kfizova entropie (BCE — Binary Cross Entropy), znama také jako logaritmicka
ztrata, je ztratova funkce pouzivana predevSim v bindrnich klasifikaCnich modelech. M¢éti
chybovost nauc¢eného modelu neuronové sité, jehoz vystupem je hodnota pravdépodobnosti
mezi 0 a 1. Binarni kiizova entropie urcuje velikost rozdilu mezi skute¢nymi hodnotami a
hodnotami ptedpovidanymi. Diky tomu poskytuje metriku, kterou lze minimalizovat béhem
procesu trénovani neuronovych siti. Binarni kfizovd entropie je matematicky definovéna

rovnici 2.19.

n

1
BCE = ==+ > [y;-1og(3) + (1 - y7) - log(1 = 9)]

i=1

(2.19)

kde: BCE je funkce binarni kiizové entropie,
n je pocet hodnot,

¥i je i-ty prvek vektoru Y,
Vi je i-ty prvek vektoru Y.

Jak uz znazvu vypliva, je funkce BCE pouzivana v tlohach, pfi kterych dochézi
k binarni klasifikaci (tedy ke klasifikaci dvou stavil). Tim padem je velmi u¢inna pii rozliSovani
mezi pravdépodobnostmi blizkymi hodnotam 1 nebo 0, které jsou jisté, a pravdépodobnostmi
blizkymi hodnotam 0,5, které ptedstavuji nejistotu. Bindrni kiiZova entropie je diky své
nelinearité vhodna pro trénovani regresnich modeli a neuronovych siti, kde jsou sigmoidni
funkce pouzity jako aktivacni funkce posledni vrstvy pro predikci. Tato ztrdtova funkce je
spojita a diferencovatelnd, s vyjimkou bodu, kde se odhad rovna jedné nebo nule. Protoze
binarni kiiZovéa entropie pracuje s logaritmickymi funkcemi, mohou ptedpovédi, které jsou
extrémné blizké 0 nebo 1, vést k velmi vysokym hodnotam ztrat, pokud jsou chybné, coz mize

destabilizovat proces trénovani.
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Na rozdil od jinych ztratovych funkci, které mohou mit pfi spravné predikci nulovy
gradient pro Upravu vah a prahli neuronti, binarni kiizova entropie stale poskytuje nenulovy
gradient. To mtze vést k aktualizacim vah modelu, 1 kdyz model funguje optimalné, coz mtze
zpusobit preuceni site.

Pro derivaci funkce byl pouzit obdobny postup, jako u funkce MSE. Derivace je nejdiive
rozepsana jako vektor dil¢ich derivaci jednotlivych prvki (rovnice 2.20). Nasledné¢ byla
spoctena derivace prvniho prvku (rovnice 2.21), kterd byla dale zobecnéna pro kazdy prvek

vektoru (rovnice 2.22).

[OBCE]
dBCE | I
— = 2.20
Y  |3BCE (2.20)
dy;
OBCE @ (1
== (= - log@) + (1 = ) -log(1 = 3] (2.21)
v, ay, n Y1 gW1 Y1 g 1
:_1.(&_1‘371):1.(1‘_371_&)
n\y; 1—-y n \1-y; »
aBCE:l.(ﬂ_ﬁ) (2.22)
dy; n \1—-y;

V programu byly vytvofeny funkce dle rovnic 2.19 a 2.22. Pro funkci logaritmu byla
vyuzita funkce log z knithovny NumPy, jelikoz jazyk Python standardné logaritmické funkce

nenabizi.

def bce(y _true, v pred):
return -(1/len{y_true))*(y_true*np.log(y_pred)+(1l-y_true)*np.log(l-y_pred))

def bce_derivace(y_true, v _pred):
return (1/len(y_true))*(({1-y_true)/(1-yv_pred)-y_true/y_pred)

Obrazek 2.20 — Funkce pro vypocet binarni kiizové entropie
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2.2 PREDZPRACOVANI OBRAZU

Ptedzpracovani obrazi je ve valné vétSiné piipadt prvnim krokem v procesu uceni a
nasazeni konvoluénich neuronovych siti, zejména pfi praci s vizualnimi daty, jako jsou obrazy.
Uginnost CNN zavisi na kvalité a formétu vstupnich dat. Pfedzpracovani obrazu pomaha
transformovat surova vstupni obrazova data do vhodné podoby, kterd maximalizuje schopnost
sit¢ naucit se vyznamné rysy, aniz by byla siln€ji ovlivnéna chybami a anomaliemi ve vstupnich
datech.

Hlavnim cilem ptfedzpracovani obrazu je ucinit obrazy vhodné&jSimi pro analyzu a
zpracovani neuronovou siti. To zahrnuje nékolik metod, z nichz kazda je urCena k feSeni
specifickych aspektii obrazovych dat, které by mohly ovlivnit proces uceni. Jednim ze
zakladnich krokt je zména velikosti a normalizace obrazu. Sit¢ CNN vyzaduji pevnou velikost
vstupnich dat, a proto je tieba zménit velikost obrazl, které Casto pfichdzeji v rtznych
velikostech a rozliSenich, na jednotny tvar. Normalizace navic zahrnuje §kdlovani hodnot pixeld
do spole¢ného rozsahu. Hodnota barvy jednoho pixelu v obrazu je standardné v rozmezi [255;
0]. Pro pouziti téchto dat se v neuronovych sitich normalizuji hodnoty pixelti obvykle na
hodnoty v rozmezi [1; 0], coz pomahé urychlit konvergenci tim, ze poskytuje konzistentni
méfitko vstupnich rysi.

Pro Ucely této prace byly obrazy rozpoznavanych objektli potfizeny primyslovou
kamerou MV-CE050-30UC od vyrobce Hikrobot. Tato kamera obsahuje snima¢ typu CMOS
s vystupnim rozliSenim 2592x1944 pixeli. Kamera dokaze snimat obraz rychlosti 31 snimk
za sekundu, coZ je pro potieby této prace dostatecné.

Dataset byl vytvofen z péti riznych druht predméti, kazdy predmét je reprezentovan
110 riznymi obrazy vytvorenych z deseti vstupnich obrazii. Pfredméty pouzité pro ucely této
prace jsou ndasledujici: Arduino Uno, plo$ny spoj rezistorového pole, baterie typu CR2032,
dotykovy TFT displej a nékolik typti Sroubii. Tyto objekty byly vybrany pro ovéfeni funkénosti
uceni navrzené neuronové sit¢ v pfipadé podobnych objektl, lesklych objektti a objekt

s malymi rozmeéry.
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2.2.1 NALEZENI OBJEKTU

Vystupni obraz z kamery ma rozliSeni 2592x1944 pixeld. Toto rozliSeni je zbyte¢né
velké pro potieby rozpoznavani tidy objektl a vyZzadovalo by pomérné vysoky vykon jak pro
predzpracovani obrazu, tak pro néasledné zpracovéani a uceni obrazu neuronovou siti. Z téchto
davodu je vstupni obraz nejdiive zmenSeny na rozméry 450%300 pixeld. Tento rozmér je jiz
mozné programem zpracovavat v rozumném case, nicméné pro vyuZiti jako vstupni data pro
neuronovou sit’ stale obsahuje pfili§ velké mnoZstvi informaci (pro obraz téchto rozméri by

bylo zapotiebi 135 000 vstupnich neurontl). Proto je obraz pted vstupem do neuronové sité

zmens$en na rozméry 50x50 pixelil, coz se ukazalo pro potieby této prace jako dostatecné.

Obrazek 2.21 — Obraz potizeny kamerou
Jak je moZné vidét na obrazku 2.21, obsahuje potizeny obraz z vystupu kamery zna¢nou
plochu ,,hluchych® mist — mist kde se nenachazi snimany objekt. Pokud by doslo ke zmenseni
tohoto obrazu na rozmér 50x50 pixelti, mize nadmérna ztrata informace snimaného objektu

(zobrazena na obrazku 2.22) zptisobit velké neptfesnosti v ramci ucenti site.

Obrazek 2.22 — Ztrata informace zmenS$enim obrazu
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Tento problém je feSen nalezenim objektu na vstupnim obrazu a jeho nasledné ofiznuti.
Tim je zaruceno co nejmensi ztrata uziteCnych informaci snimaného objektu. Naopak dochéazi

k minimalizaci prazdnych, nepotifebnych oblasti pro dalsi zpracovani neuronovou siti.

Obrazek 2.23 — Ztrata informace zmensenim po nalezeni objektu

Z principu aplikace robotického vidéni Casto neni mozné piedem urcit pozici snimaného
objektu. Z toho ditvodu nelze v programu nastavit, kterd ¢ast obrazu ma byt ofezana. Snimany
objekt tedy musi byt nalezen pomoci algoritmii umoznujicich zjisténi jeho pozice a rozméra.
V této praci jsou tyto informace zaroven vyuzity pro ziskani soutfadnic polohy objektu na
pracovni plose a zpracovany do soufadného systému robotu. Pfedpoklad pro aplikaci
robotického vidéni, kterou se tato prace dale zabyv4, je konstantni bilé pozadi snimané pracovni
plochy. Diky tomuto pfedpokladu je moZné nalézt snimany objekt porovnavanim znamé barvy
pozadi s pixely obrazu a nasledna aplikace algoritmti prohledavani pro zjisténi jeho polohy a

rozmeéru.

2.2.2 PROHLEDAVANI OBRAZU

K prohledavani obrazu bylo vyuzito algoritmu prohleddvani do Sifky. Na zacatku
programu se nacte obrazovy soubor, ktery je pieveden do forméatu odstini Sedi. Cesta k souboru
je déna vstupni proménnou cesta. Tento obraz se nasledné¢ zmensi na rozméry 450 pixelil na
Sitku a 300 pixelid na vySku. Tim sice dojde k urcité ztrat€ informace obrazovych dat snimaného
objektu, coz je ovSem pro uceni konvolu¢nich neuronovych siti do jisté miry Zadouci (sit’ se tak
nesoustfedi na zbytecné detaily objektt, ale na objekt jako celek).

Nasledné je vytvoteno dvourozmérné pole nazvané pix, které uchovava hodnoty pixel
obrazu. Hodnota barvy levého horniho pixelu je urcena jako barva pozadi, ktera je ulozena do
stejnojmenné proménné. Nastavi se promeénna nazvana prah, kterd slouzi k ur€eni potebného

rozdilu v barvé k odliSeni rozpozndvaného objektu od pozadi.
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def Prevod_Obrazu(cesta, offset, objekt, i):

obr = Image.open(cesta).convert('L")
obr = obr.resize((456,200))
pix = obr.load()

pozadi = pix[@, @]
prah = 25

Obrazek 2.24 — Inicializace funkce Pfevod obrazu

V samotném téle funkce je vytvorena proménna vrcholy obrazu pro ulozeni souradnic
bodii rozpoznavaného objektu identifikovanych v obraze. Funkce poté iteracné¢ kontroluje
kazdy pixel vobrazu pomoci dvou smycek for. Pokud je hodnota barvy aktudlné
kontrolovaného pixelu niz§i, nez barva pozadi (upravena prahovou hodnotou), program zacne
pomoci algoritmu prohledavani do $itky (viz kapitola 5.3), ktera najde vSechny body, které jsou
vazané relaci 8-sousedctvi, které toto kritérium spliuji. Tato funkce vraci seznam soutadnic
pfedstavujici oblast nebo tvar v obraze, ktery kontrastuje s pozadim. Smycka je pferusena,

jakmile je nalezen neprazdny seznam vyznamnych bodi, coz znamena, Ze funkce ukon¢i dalsi

prohledavani.

vrcholy_obrazu = []
for y in range(cbr.size[1]):
for x in range(obr.size[0]):
if(pix[x, y] < pozadi - prah):
vrcholy obrazu = Prohledavani Do Sirky(pix, x, v, pozadi - prah, pix, obr}
break
if(not(vrcholy obrazu == [])):
break

Obrazek 2.25 — Nalezeni objektu na vstupnim obrazu

Funkce dale zpracovava identifikovany tvar v podobé pole soufadnic, pficemz zacina
uréenim jeho rozmért a polohy. Funkce Find Dim vypocita hranice tvaru na zékladé¢ ziskaného
seznamu soufadnic a vrati je jako pole Ctyt dvojic soufadnic ¢tvercové oblasti, ve které se objekt
nachazi. Tyto rozméry se pak pouziji k ofiznuti pivodniho obrazu s tim, ze rozméry ofiznuti
jsou z kazdé strany zvétSeny o hodnotu parametru offset, aby ofiznutéd oblast zahrnovala okraj
kolem zjisténého tvaru, coZ poméha zachovat hranice objektu v obrazu. Operace ofiznuti je
zabalena do bloku try-except, ktery tesi ptipadné vyjimky, které se mohou vyskytnout béhem
procesu ofezavani obrazu, kdy naptiklad rozméry piesahujici hranice obrazu.

Po ofiznuti nésleduje smycka, kterd se desetkrat iteruje. V kazdém prichodu smyckou
dojde k vytvofeni nového, otoceného, obrazu, diky ¢emu je z pivodniho jednoho obrazu

vytvoieno deset novych (viz kapitola 5.4). Nakonec je obraz zmenSen na mensi jednotnou
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velikost 50x50 pixelil a uloZzen pomoci cesty, kterd obsahuje nadzev objektu (ulozen v proménné
objekt).
dim = Rozmer_Obrazu(vrcholy obrazu)
try:

obr = obr.crop({dim[@]-offset, dim[1]-offset, dim[2]+offset, dim[2]+offset))
except:

pass
for j in range(1@):

Otocit_Obraz(obr, objekt, j+(i+1)*1a)
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obr = obr.resize((50,58))
obr.save("Dataset\\"+objekt+"\\Preprocess\\"+str(i)+".png")

Obrazek 2.26 — Ofiznuti a uloZeni obrazu

2.2.3 URCENI OBLASTI ZAJMU

Pro ucely této prace byl pro prohledavéani obrazu zvolen algoritmus prohledavani do
Sitky (BFS - Breadth-First Search). Tato metoda se pouziva v riiznych aplikacich, vcetné
hledani nejkrat$i cesty v nevazenych grafech, analyzy siti a algoritml pro vyhledavani,
smérovani a planovani.

Algoritmus prohledavani do Sitky vychdzi z jednoho pocéate¢niho uzlu a prozkouma
vSechny jeho sousedni uzly v souc¢asné hloubce ptedtim, nez ptejde k uzliim v dalsi hloubkové
urovni. Algoritmus nejprve zatfadi zdrojovy uzel do seznamu jiz navstivenych uzli a poté zatradi
jeho sousedni uzly do seznamu ¢ekajicich na navstiveni. Nasledné uzel, ktery se nachazi
v seznamu nenavstivenych a pfesune jej do seznamu uzll jiZ navStivenych. Zaroven jeho
sousedy opét umisti do seznamu nenavstivenych uzli Tento proces se opakuje, dokud neni
seznam nenavstivenych uzlli prazdny, ¢imz se zajisti, Ze kazdy uzel je navstiven pfesné jednou
a v rostouci vzdalenosti od uzlu zdrojového.

Pro prohledavani ,,Sirokych* stavovych prostord, jako v ptipadé obrazovych dat, mize
byt algoritmus prohledavani do Sitky pamétové Uspornéjsi nez algoritmy prohledavani do
hloubky. BFS vyuziva vice paméti, protoze uklada uzly jedné urovné, ale tyto uzly nemaji
mnoho potomkii. Naopak DFS mitiZe potencidlné vyzadovat vice paméti, protoZze musi ukladat
vSechny uzly v jediné cesté od zdrojového uzlu az po nejhlubsi uzel.

Implementace algoritmu prohleddvani do Sitky je nasledujici. Do funkce vstupuje
nekolik parametrli, véetné proménné data, coz je pole pixelli obrazu, soufadnic (X, y) prvniho
bodu hledan¢ho objektli a barevné hodnoty v proménné pozadi (barevny prah pro porovnani

s barvou hledaného objektu).
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Na zacatku funkce se vytvoii pole neprohledane stavy, do kterého budou uklddany
pixely, jez je tfeba prozkoumat, a pole prohledane stavy, které slouzi k ulozeni jiz
zpracovanych pixelli, aby se zabranilo jejich opetovnému zpracovani. Pocatecni pixel je pfidan

do pole neprohledane stavy, jelikoz k nému zatim nebyly prohledany sousedni body.

def Prohledavani_Do_Sirky(data, x, v, pozadi, pix, obr):

(1

neprohledane_stavy =
prohledane_stavy = []

neprohledane_stavy.append([x, y])

Obrazek 2.27 — Inicializace funkce

Nasledné funkce vstoupi do smycky, kterd se opakuje tak dlouho, dokud neni pole
neprohledane stavy prazdné. V téle smycky se odstrani prvni pixel z pole neprohledane stavy
(pole tedy funguje jako fronta) a poté zkontroluje vSech jeho 8 okolnich sousedii (véetné téch
na diagondlach). U kazdého sousedniho pixelu nejprve zkontroluje, zda je barva pixelu mensi
nez prahova hodnota pozadi. Pfed pfidanim sousedniho pixelu do pole neprohledane stavy se
funkce ujisti, zda jiz nebyl pfidan do tohoto seznamu v piedchozich iteracich smycky nebo do
pole prohledane stavy, aby se zabranilo zacykleni v prohledavani. Jakékoli vyjimky vzniklé
béhem tohoto procesu (typicky v dasledku pfistupu k pixelim mimo hranice obrazu) jsou
ignorovany, coz umoziuje funkci pokracovat ve zpracovani dalSich pixell. Po dokonceni
prozkoumani funkce vrati seznam prozkoumanych pixeld, ktery obsahuje vSechny pixely, které
jsou soucasti oblasti spojené s pocateCnim objektu.

while(len(neprohledane_stavy) > @):
pixel = neprohledane_stavy.pop(Q)
prohledane_stavy.append(pixel)
for i in range(-1, 2):
for j in range(-1, 2):
try:
if(data[pixel[0]+1i, pixel[1]+j] < pozadi):
duplikace = False
for point in neprohledane_stavy:
if(point[@] == pixel[@]+i and point[1] == pixel[1]+7j):
duplikace = True
for point in prohledane_stavy:
if(point[@] == pixel[@]+i and point[1] == pixel[1]+7j):
duplikace = True
if(duplikace == False):
neprohledane_stavy.append([pixel[0]+i, pixel[1]+3])
except:

pass

return prohledane_stavy

Obrazek 2.28 — Prohledavani do Sitky
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Funkce Rozmer Obrazu slouzi k urceni rozméri oblasti objektu definovaného polem
bodu vracenych funkci Prohledavani Do _Sirky. Funkce hledd minimalni a maximalni hodnoty
soufadni x a y, ¢imZ ur¢i obdélnikové ohrani¢eni objektu. Pocatecni hodnoty proménnych
X _min a y min jsou nastaveny na maximalni hodnoty rozméru obrazu (450 a 300). Naopak
hodnoty x_max a y_max jsou inicializovany na hodnotu nula.

Funkce nésledné kontroluje v§echny prvky vstupniho pole. Porovnanim hodnot aktualné
kontrolovaného bodu a hodnot ulozenych ve vytvofenych proménnych zajisti, ze na konci cyklu
budou x min a y min obsahovat nejmensi hodnoty x a y nalezené mezi body a x max ay max
budou obsahovat hodnoty nejvétsi. Funkce pak vrati seznam téchto Ctyf hodnot, které
predstavuji soufadnice levého horniho rohu [x min, y _min] a pravého dolniho rohu [x_max,

v_max] obdélnikové hranice.

def Rozmer_Obrazu(points):
x_min = 450
X_max
y_min
y_max

o]
L)

=)

@ W

for point in points:
if(point[@] > x_max): x_max = point[@]
elif(point[0] < x_min): x_min = point[@]

if(point[1] > yv_max): y _max = point[1]
elif(point[1l] < yv_min): y_min = point[1]

return [x_min, y _min, x max, y_max]

Obrazek 2.29 — Nalezeni obdélnikové hranice hledaného objektu

2.2.4 VYTVORENI DATASETU

Pro spravné uceni neuronovych siti je zapotiebi zajistit dostate¢né velky datovy soubor
(dataset) vstupnich dat, na kterych je neuronova sit’ ucena a testovana. U pftili§ malého datasetu
dochazi k nedostatenému zobecnéni naufenych parametrii a sit’ tak nedokaZze spravné
kategorizovat testovaci vstupy, na kterych nebyla ucena. V této praci bylo pro dataset potizeno
ke kazdé tridé objektl deset snimkl. Po rozde€leni tohoto datasetu na trénovaci, validacni a
testovaci data, v poméru 6:2:2, nebylo mozné sit’ natrénovat k dosazeni pouzitelnych vysledk.
Proto byl pomoci téchto deseti snimkil vygenerovan vétsi dataset. Z kazdého snimku bylo
vytvofeno deset snimkil novych, které se liSily riznym nato¢enim snimku plivodniho. Diky
tomu bylo moZné vytvofit dataset obsahujici 110 snimkt ke kazdé tiid€ objektt.

Pfi rotaci obrazu je pouzita transformacni matice na soufadnice kazdého pixelu v

obrazu. Tato rota¢ni matice R () a jeji aplikace je definovana rovnici 2.23, respektive 2.24.
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__[cos (8) —sin (6)
R(®) = [sin (8) cos (6)

[;c/:] — R(O) - [;C]] _ [cos(&) - sin(@)] _ [;] _ [x cos(6) —y - sin () (2.24)

(2.23)

sin(8)  cos(6) x -sin(@) + y - cos (6)
kde: R je transformacni matice rotace,
0 je thel otoceni v protisméru hodinovych rucicek,
X,y jsou pivodni souradnice transformovaného bodu,

x',y" jsou nové soufadnice transformovaného bodu.

Pfi otaCeni obrazu pro kazdy pixel z ptvodniho obrazu zapotiebi vypocitat nové
hodnoty soufadnic jeho nového umisténi. Protoze vSak transformace muize vést k
neceloCiselnym soufadnicim, zejména pfi rotaci jiné nez o ortogonalni thly, dochazi k efektu
Aliasingu, kdy se ztraci informace z pivodniho obrazu (viz obrazek 2.30). To mize mit
negativni vliv na proces uc¢eni neuronové sité a vést tak k neoptimalnimu rozpoznani naucenych

objektu.

Obrazek 2.30 — Efekt Aliasingu

Aby pfi rotaci obrazli nedochazelo k tomuto efektu, byla v této praci vyuZzita rotace
metodou tii stithtl (Three Shears). Metoda tii stithi pouziva k dosazeni rotace posloupnost
takzvanych ,,stfihovych* transformaci. Tato metoda mize byt pii digitalnim zpracovani obrazu
efektivnéjsi a poskytovat kvalitnéjsi vysledky. K rotaci obrazu o tthel 6 pomoci metody tfi
smyki je matice rotace rozlozena do tii stfihovych matic: dvou horizontalnich stfiht a jednoho

vertikalniho stfihu. Tyto matice a jejich aplikace jsou popsany rovnici 2.25 respektive 2.26.
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F 1 0
5= |in(l)
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K] 1
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_ [1 —tan (g)

0 1

(2.26)

oy o =)

V programu je nasobeni stfihovymi maticemi s hodnotami soufadnic provadéno
postupné od matice S; az po matici S;. Diky tomu, Ze v kazdém kroku nasobeni je zménéna

pouze soufadnice v jedné ose, nedochazi k efektim Aliasingu, jak lze vidét na obrazku 2.31.

Obrazek 2.31 — Postupné otaceni obrazu metodou tii stiihil

Funkce Otocit Obraz je urCena ke zméné obrazu pouzitim rotace, kterd obsahuje
nahodny prvek, takze kazda transformace vstupniho obrazu je unikatni. Zpocatku funkce nacte
data ze vstupniho obrazu a vytvoii novy, o néco vétsi obraz. ZvétSeni obrazu je provedeno kvili
nasledujici transformaci stfihovymi maticemi, kdy vysledny transformovany obraz ma vétsi
rozmér, nez obraz vstupni. Barva prvniho pixelu z pivodniho obrazu se pouzije k nastaveni

barvy pozadi nového obrazu, ¢imz se zachova vizualni konzistence.
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Funkce pfepocitda hodnoty soufadnic transformovaného obrazu z obrazu plvodniho
pouzitim stfihovych matic. To zahrnuje Gpravu soutradnic kazdého pixelu v ptivodnim obrazu

podle thlu nato€eni a jeho nasledné umisténi na odpovidajici pozici v novém obrazu.

def Otocit_Obraz{obr, objekt, i):
pix = obr.load()

novy_obr = Image.new(mode="L", size=(obr.size[@]+10@, obr.size[1]+106), coler=pix[@, ©])
novy_pix = novy obr.load()
n = math.radians(mm.Random()[@] *188-98)

for y in range(obr.size[1]):
for x in range(obr.size[2]):
novy_x = (x-(obr.size[8]/2)) - (y-(obr.size[1]/2))*math.tan(n/2) -novy_obr.size[8]/2
novy y = (y-(obr.size[1]/2)) -novy obr.size[1]/2
try:
novy_pix[novy_x,novy_y] = pix[x,v]
except:
pass
novy_cbr.save("Dataset'\"+objekt+"\\Preprocess'\\"+str(i)+".png")
obr = Image.open('Dataset\\"+objekt+"\\Preprocess'\\"+str(i)+".png").convert('L")
pix = obr.load()

Obrazek 2.32 — Funkce pro rotaci pitvodniho obrazu
Nasledné jsou vyuzity funkce z kapitoly 5.2 pro opétovné nalezeni objektu na obrazu a

tim padem ofiznuti okrajii, které byly kvuli rotaci na zacatku funkce ptidany. Vsechny

transformované obrazy jsou zmenseny na rozméry 50%50.

Obrazek 2.33 — Vysledny dataset z jednoho vstupniho obrazu
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2.3 VYTVORENI KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Pro programovani jednotlivych vypocetnich vrstev (konvolu¢ni, vyhlazovaci a plné-
propojené) byly vyuzity matematické funkce popsané v kapitole 4. VSechny prvky CNN jsou
programovany jako pod-tiidy hlavni tfidy Vrstva. Diky tomu je mozné nastavit vlastnosti vrstvy
na zaCatku programu a nasledné danou vrstvu vyuzivat dale. Tento pfistup navic umoziuje
vytvoieni vicero vrstev stejného typu, aniz by bylo zapotiebi vétsich zasahii do jiz existujiciho
kodu.

sit = [
Vrstva.Konvoluce((1, 28, 28), 3, 5), Aktivace.Sigmoid(),

Vrstva.Zmena_Tvaru((5, 26, 26), (5%26%26, 1)),
Vrstva.Plne_Propojena(5#*26%26, 108), Aktivace.Sigmoid(),
Vrstva.Plne_Propojena(19@, 2), Aktivace.Sigmoid()

Obrazek 2.34 — Vytvoteni neuronové sité

2.3.1 KONVOLUCNI VRSTVA

Ttida Konvoluce, ktera predstavuje konvoluéni vrstvu, ma tii funkce -  init
dopredne_siremi_predikce a zpetne_sireni_chyby. Funkce  init _ inicializuje instanci tiidy.
Funkce pro své fungovani potiebuje znat n€kolik vstupnich parametri, jako je tvar vstupu,
velikost _kernelu a hloubka. Proménna tvar_vstupu je tuple, ktery definuje tvar (hloubka, vyska,
Sitka) vstupniho obrazu, kde hloubka ptedstavuje pocet barevnych slozek (1 pro obrazy
v odstinech Sedi, 3 pro obrazy s barvami RGB), respektive pocet vystupl z predchozi vrstvy.
Proménnd velikost kernelu je celé Cislo ur€ujici vySku a Sitku jadra Ctvercového filtru.
Parametry filtru jsou nastaveny v téle funkce. Parametr hloubka ptedstavuje pocet vystupnich
obrazll, tedy kolik rtiznych filtri se mé na plivodni vstupni obraz aplikovat.

Uvnitt funkce  init  se vypocCitd proménna tvar vystupu, kterd definuje rozméry
vystupnich obrazli. Prostorové rozméry jsou zmenseny na zakladé velikosti jadra v dusledku
operace konvoluce bez vyplné (paddingu). Definuje se také tvar kernelu, ktery udava tvar
konvolucnich filtri. Ve vypoctu je zahrnut pocet vystupnich kandldi, vstupnich kanald a
rozméry jadra. Parametry pouzivanych kernell jsou tvofeny ndhodnymi hodnotami
predstavujicimi vahy konvolu¢nich filtri. Self.biases je podobné inicializovdn nahodnymi

hodnotami a odpovida tvaru vystupu.
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class Konvoluce:
def __init_ (self, tvar_vstupu, velikost_kernelu, hloubka):
hloubka_vstupu, wyska_wstupu, sirka_wstupu = tvar_vstupu
self.hloubka = hloubka
self.tvar_wvstupu = tvar_wvstupu
self.hloubka_vstupu = hloubka_vstupu
self.tvar_vystupu = (hloubka, vyska_vstupu-velikost kernelu+1, sirka_vstupu-velikost_kernelu+1)
self.tvar_kernelu = (hloubka, hloubka_vstupu, velikost_kernelu, velikost_kernelu)
self.kernely = np.random.randn(*self.tvar_kernelu)
self.prahy = np.random.randn(*self.tvar_vystupu)

Obrazek 2.35 — Inicializace konvolu¢ni vrstvy

Funkce doptedného prichodu (forward) piijima jako argument vstupni data, kteréd
predstavuji vstupni data pro tuto vrstvu. Funkce pak pro kazdou oblast na vstupnich obrazech,
provede 2D kiiZzovou korelaci mezi vstupni daty a odpovidajicim jadrem. Tato operace aplikuje
konvolu¢ni jadro na vstupni data a vysledkem je mapa piiznakd pro kazdy vystupni obraz.

Vysledek této operace se pricte k po¢ate¢nim hodnotdm prahti neuronti.

def Dopredne_Sireni_Predikce(self, vstupni_hodnoty):
self._vstup = wstupni_hodnoty
self.vystup = np.copy(self.prahy)
for 1 in range(self.hloubka):
for j in range(self.hloubka_ vstupu):
self.vystup[i] += signal.correlate2d(self.vstup[j], self.kernely[i, j], "walid")
return self.vystup

Obrazek 2.36 — Doptedné Sifeni konvoluéni vrstvy

Pro zpétné Sifeni je vytvofena funkce Zpetne Sireni Chyby, ktera se vyuZziva pro
trénovani neuronové sité. Pfijima hodnotu vystupniho gradientu z predchdzejici vrstvy
(gradient ztraty vzhledem k vystupu vrstvy) a parametr a (a), ktery urcuje rychlost uceni. Déle
je vytvoteno pole pro ulozeni gradientl ztrat vzhledem k jadriim a pole pro uloZeni gradientii
ztrat vzhledem ke vstupu. Pro kazdy vystupni a vstupni kandl je spocitana korelace vstupu s
gradientem vystupu. Tim se hodnoty filtri vrstvy upravi podle toho, jak moc ptispély k chybé
vystupu. Rovnéz aktualizuje vstupni gradient, ¢imzZ se chyba S§ifi zp€t na vstup vrstvy (a tady
vystup vrstvy ptedchozi).

def Zpetne_Sireni_Chyby(self, gradient_vystupu, a):
gradient_kernelu = np.zeros(self.tvar_kernelu)
gradient_vstupu = np.zeros(self.tvar_vstupu)

for i in range(self.depth):
for j in range(self.hloubka_vstupu):
gradient_kernelu[i, j] = signal.correlate2d(self.vstup[j], gradient_wystupul[i], "valid™)
gradient_vstupu[j] += signal.convolve2d(gradient_vystupu[i], self.kernely[i, j], "full™)

self.kernely -= a * gradient_kernelu
self.prahy -= a * gradient_vystupu
return gradient_vstupu

rowrw 4

Obrazek 2.37 — Konvoluc¢ni vrstva — zpétné Sifeni
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2.3.2 VYHLAZOVACI VRSTVA

Vyhlazovaci vrstva, v programu obecnéji pojmenovana jako Zména Tvaru, se pouziva
k Upravé tvaru dat v neuronové siti, aniz by se zmeénil jejich obsah. Tato vrstva slouzi jako
»prostiedni* mezi vrstvou konvolu¢ni, kterd zpracovava dvourozmérna, respektive tfirozmérna
pole dat, a vrstvou plné-propojenou, ktera zpracovava pouze jednorozmérny sloupcovy vektor.

Funkce init _slouzik inicializaci dale vyuzivanych proménnych. Ptijima dva vstupni
parametry, tvar vstupu a tvar vystupu. Proménna tvar vstupu udava ocekavany tvar vstupnich
dat do této vrstvy, tvar vystupu popisuje novy tvar, do kterého maji byt vstupni data
transformovana. Funkce Dopredne Sireni Predikce zpracovava doptedné Sifeni pies tuto
vrstvu. Pfijima jeden parametr, vstupni_hodnoty. Ta ptedstavuje vstupni data, kterd maji byt
transformovéana. Rozmér téchto dat musi odpovidat hodnoté ulozené v proménné tvar vstupu.

Metoda Zpetne Sireni Chyby je urCena pro zpétné Sifeni touto vrstvou pii procesu
uceni. Pfijima dva parametry, gradient vystupu — gradient ztraty vzhledem k vystupu této
vrstvy, a proménnou pro parametr a, ktery predstavuje hodnotu rychlosti uc¢eni. Tento parametr
neni ve funkci nijak vyuzit (jelikoz tato vrstva nema zddné trénovatelné parametry), je zahrnut
jen z divodu, aby byla zachovana konzistentni struktura metody s ostatnimi vrstvami, které jej
vyzaduji. Tato metoda zajistuje, ze gradient mize byt spravné Siten zpét siti a odpovida tvaru
vstupu vrstvy

class Zmena_Tvaru:
def __init_ (self, tvar_vstupu, tvar_vystupu):
self.tvar_vstupu = tvar_vstupu
self.tvar_vystupu = tvar_vystupu

def Dopredne_Sireni_Predikce(self, wvstupni_hodnoty):
return np.reshape(vstupni_hodnoty, self.tvar_vystupu)

def Zpetne_Sireni_Chyby(self, gradient_vystupu, a):
return np.reshape(gradient_vystupu, self.tvar_vstupu)

Obrazek 2.38 — Zména tvaru matice

2.3.3 PLNE-PROPOJENA VRSTVA

Ttida Plne_Propojena piedstavuje pln€ propojenou (nékdy také oznaCovanad jako husta)
vrstvu v neuronové siti. Stejné jako konvoluéni vrstva (popsand v kapitole 6.1) ma tato tfida tfi
funkce: inicializa¢ni, metodu doptedného Siteni (Dopredne Sireni Predikce) a metodu
zpétného Siteni (Zpetne Sireni Chyby). Tato vrstva je béZznym prvkem vétSiny neuronovych

siti.
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Inicializace tfidy pfijima dva parametry: pocet vstupu a pocet perceptronu. Déle
funkce vytvofi matici vah jako dvourozmérné pole nahodnych generovanych hodnot pro
vSechny perceptrony. Matice vah je vytvofena s Gaussové rozlozenymi hodnotami a ma
velikost podle poctu vstupt. Prahy (biasy) neuront jsou tvofeny obdobnym zpusobem, jako

tomu bylo u matice vah.

class Plne Propojena:
def init_ (self, pocet_wstupu, pocet perceptronu):
self.vahy = [mm.Random(pocet vstupu, 'Gauss') for i1 in range(pocet_perceptronu)]
self.prahy = [mm.Random(l, 'Gauss') for i in range({pocet_perceptronu)]

Obrazek 2.39 — Inicializace plné-propojené vrstvy
Funkce Dopredne _Sireni_Predikce provadi dopfedné Sifeni pomoci vstupnich hodnot
vstupni_hodnoty. Metoda vypocitd soucin vahovych matic se vstupnimi hodnotami, které
nasledné secte s hodnotami prahd jednotlivych neuront. Vystupem této funkce je aktivace
neurontl, vektor vyslednych hodnot lze pfedat nasledujici vrstvé nebo pouzit pti vystupnich
predikcich.

def Dopredne_Sireni Predikce(self, wvstupni_hodnoty):
self.vstup = vstupni_hodnoty
vystup = mm.dot(self.vahy, self.vstup)
vystup = mm.sum{vystup, self.prahy)
return vystup

v v

Obrazek 2.40 — Doptedné Sifeni predikce plné-propojené vrstvy

v 4

Metoda pro zpétného Siteni zprostiedkovava trénovani neuronove sit€¢ pomoci uprav vah
a prahti jednotlivych neuronti. Do metody vstupuje gradient vystupu (gradient ztraty vzhledem
k vystupu této vrstvy) a rychlost u€eni a. V téle metody je spocitan gradient vah jako soucin
gradientu vystupu a transponovaného vektoru vstupu. Déle je vypocten gradient vstupu jako
soucin transponované matice vah a gradientu vystupu. Vahy a prahy se nasledn¢ aktualizuji
odectenim sou¢inu miry uceni a jejich ptislusnych gradientti. Metoda vraci gradient vstupu,
coz je gradient ztraty vzhledem ke vstupu vrstvy.
def Zpetne_Sireni_Chyby(self, gradient_vystupu, a):

gradient_vah = mm.dot(gradient_vystupu, mm.T{self.vstup))

gradient_vstupu = mm.dot(mm.T(self.vahy), gradient_vystupu)

self.vahy = mm.sub{self.vahy.copy(), mm.dot(a, gradient_vah))

self.prahy = mm.sub(self.prahy, mm.dot(a,gradient_wvystupu))
return gradient_vstupu

Obrazek 2.41 — Zpétné Siteni chyby plné-propojené vrstvy
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2.3.4 KOMUNIKACE S ROBOTICKYM SYSTEMEM

V ramci ovéfeni funkcénosti navrzeného feSeni robotického vidéni byla vytvoiena
testovaci aplikace s vyuzitim pramyslovych robotl firmy Dobot. Konkrétné se jedna o roboty
MG400 a roboty fady CR. Dobot MG400 je malé stolni primyslové rameno se ¢tyfmi stupni
volnosti pohybu. S dosahem ramene az 440 mm a nosnosti do 750 g je vhodnym feSenim spise
pro jednoduché az stfedné velké typy aplikaci, jako je paletizace ¢i bin-picking. Vyrobce udava
piesnost a opakovatelnost tohoto ramene +£0,05 mm. Roboty fady CR jsou Sestios¢ angularni
roboty. Ve srovnani s roboty MG400 maji vétsi dosah 1 nosnost. Jednotlivé modely této fady se
li$i svym dosahem a nosnosti a vyhovuji tak riiznym primyslovym aplikacim. Nosnost se
pohybuje od 5 do 15 kilogramt, dosah mlize v zévislosti na konkrétnim modelu dosahovat az

1500 milimetru.

Obrazek 2.42 — Roboty MG400 a CR3

Pro komunikaci s roboty byly vyuZity dva komunikaéni protokoly — komunikaci pomoci
Sériové linky a prostiednictvim protokolu Modbus. Jedna se o standardni protokoly bézné
pouzivané v pramyslovém prostiedi. Je tedy mozné vyuzit programy popsané v kapitolach 7.1
a 7.2 1 pro jiné typy robotickych ramen, které podporuji alespont jeden z téchto druhy

komunikace, s minimalni potfebou lprav.
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2.3.5 SERIOVA KOMUNIKACE

Sériova komunikace je zaloZena na posilani bitii po sob¢ jdouci sérii. Existuji razné
standardy sériové komunikace, pficemz RS-232, RS-485, a UART jsou mezi nejznamejsimi.
Pro pienos dat jsou vyuzivany dva vodice — jeden pro pienos (TX) a druhy pro piijem (RX).

Vyhody sériové komunikace spocivaji v jeji jednoduchosti a efektivité. Diky svému
jednoduchému zapojeni a omezenému poctu vodicu je snadna na implementaci. Méné kabel
znamena také nizsi nédklady na vyrobu a udrzbu. Sériova komunikace umoznuje pienos dat na
delsi vzdalenosti bez ztraty kvality signalu. Pfenos dat je sekvencni, coz znamena, ze musi byt
pfenaSen jeden bit za druhym. To mtze vést ke zpomaleni pfenosu dat ve srovnani s paralelni
komunikaci, kterd umozniuje ptenos vice bitl najednou. Navic, pfi vysokych pfenosovych
rychlostech, mize dojit k chybam pfi Spatné kvalité nebo ruseni signalu.

Délka jednotlivych zprav pro sériovou komunikaci s robotem neni pevné stanovena.
Ptikazové pakety se skladaji z hlavicky, hodnoty délky posilané zpravy, samotné zpravy a
kontrolniho souctu. Pakety jsou tvofeny parametry, a kazdy parametr se skladd ze dvou
hexadeciméalnich hodnot. Robot okamzité vykona a odpovi na ptijaty paket — pokud byl spravné
interpretovan. Na obrazku 2.43 je zndzornéno, jak vypada ptikaz getPose (ptikaz k ziskéani

aktualni pozice robotu).

Hex| AA | AA| 02 [OA| 00 F6
Dec|170(170| 2 |10| O 246
ID | Ctrl
Header | Len r Checksum
Payload

Obrazek 2.43 — Reprezentace piikazu GetPose (Johnston, 2019)

Vyznam jednotlivych parametrt je nasledujici:

e Header (hlavicka): Prvni dv€ hodnoty v kazdém ptikazu jsou vzdy 'AA AA', coz
znamena zacatek nového paketu.

e Len (délka): poCet parametrli ve zpravé (tyto parametry jsou na obrazku 2.43
oznaceny oranzovou barvou)

e Payload (zprava): Strukturu zpravy kaZzdého instrukéniho piikazu lze nalézt v
dokumentu komunika¢niho protokolu a 1isi se u kazdého ptikazu, ale vzdy zacina
podpaketem ID a Ctrl. Desitkova hodnota ID odpovida ¢islu ID spojenému s kazdym
ptikazem. Podpaket Ctrl ukazuje, zda je ptikaz pro ¢teni nebo zapis informaci (RW)
a zda je piikaz zatazen do fronty (isQueue).

e Checksum (kontrolni soucet): Hodnota kontrolniho souctu se pocita pouze ze zpravy
ptikazu a slouzi k oznaceni konce instrukce a k poskytnuti jistoty, ze data byla
pfenesena spravné.
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Pro ¢teni pfijatych zprav z robotu je princip obdobny. Na obrazku 2.44 je zobrazena
reprezentace piijaté odpovédi na piikaz pro ziskani polohy (obrazek 2.43). Kazdy podpaket
pozice v ramci vracené ¢asti ndkladu je 32bitové Cislo typu float. Po pievodu vSech paketl ve
zprave lze zjistit soufadnice aktualni polohy ramene jak v kartézském soufadném systému, tak

v thlovych soufadnicich natoceni jednotlivych kloubt.

Hex| AA[AA | 22 [0A] 00 | 83 [35]16[43] A4 | 93| sF [ BF |10 67 [ A0 [41]48]0F| DB | BE [00[31] A3 [ BE | DD[ B8 | FB [ BE | FO | C8 [4D]42] 00 [ 00[ 00 00| F1
Dec|170[170] 34 [10] 0 [131]53[22]67] 164 [147[143[191]16|103|160[65| 72[15|219] 190 0 [49]163[190]221]184]251]190|240]200] 77]66] 0 [0 [0 | 0 | 241
ID | Ctrl X Y Z r Base angle Rear arm angle | Forearm angle |EndEffector angle

Header |Len FEVieRd Checksum

o

Obrazek 2.44 — Odpovéd’ robotu na piikaz pro urceni polohy (Johnston, 2019)

Kazdy podpaket obsahujici hodnotu souradnice v ramci vracené ¢asti zpravy je 32bitové
¢islo typu float. Tuto hodnotu je nutné nejdiive prevést z bajtové reprezentace (pro hodnotu
soutfadnice X je bajtovd hodnota reprezentovana v Sestnactkové soustavé 83 35 16 43) na
hodnotu datového typu float. V piipad¢ ptikazii pro pohyb ramene je nutné stejnym principem
prevadét hodnoty soufadnic datového typu float na jednotlivé skupiny bajtt.

Pro komunikace sroboty firmy Dobot byla definovana tfida dobot serial. Pro
inicializaci ttidy (__init ) je nejdiive zapotiebi nastavit COMport, ktery specifikuje sériovy
port pro pfipojeni k robotu. Dale se nastavi parametry sériové komunikace, jako baudrate
115200 baudii, osm datovych biti a jeden stop bit. Pfi netispéSném pokusu o pfipojeni je
vypsano upozornéni. Nasledné funkce vyzkousi, zda je mozné s k robotu pftipojit. Funkce
Zahajit Komunikaci otevie komunikaci pifes sériovy port s parametry nastavenymi

v inicializaci tfidy. Pokud neni moZzné se k robotu pfipojit, vypise funkce chybovou hlasku.

class dobot_serial:
def __init_ (self, COMport):

self.pripojenoc = Fzalse
try:
self.dobot = serial.Serial(port=COMport, baudrate=115200, bytesize=zserial.EIGHTBITS,
topbits=serial .STOPBITS_ONE, parity=serial.PARITY_NOMNE, timeout=5)
except:
print(“Nelze se pripojit ke Comportu™)
else:

print("V poradku")
self.dobot.close()

def Zshajit Komunikaci(self):
try:
self.dobot.open()
except:
print(“chyba pfipojeni™)
return{False)
else:
if(self.dobot.is_open):
self.pripojeno = True
print("Pripojenc™)
return(True)

Obrazek 2.45 — Zahajeni komunikace po sériové lince
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Funkce Pohyb umoziuje odeslani piikazu pro pohyb robota na urcitou pozici
specifikovanou soufadnicemi x, y, z, 1, ale pouze pokud je port otevieny a pfipojeni aktivni.
Souradnice jsou baleny do binarniho formatu s kdédovanim Big Endian a odeslany pies sériovy
port. Funkce Poloha odesilé piikaz pro ziskani aktualni polohy robota. Odpovéd’ je pfijimana
jako bajtovy fetézec a je tedy nutné pomoci smycky for prevést hodnoty soufadnych os zpét na

datovy typ float.

def Pohyb(self, %, v, z, r):
if(self.pripojeno):
x = bytearray(struct.pack(">f

y %))
y = bytearray(struct.pack(">f", y))
z = bytearray(struct.pack(">f", z))
r = bytearray(struct.pack(">f", r))
t.\y.

self.dobot.write(b' \xAA\xAA\x13\x54\xB3\ %01 +x+y+z+r+’ \xAF ')
except:
print("Chyba retézce")
return(False)
else:
return{True)

def Poloha(self):
if(self.pripojeno):

try:
self.dobot.write(b' \xAA\xAL\x02\xBA\xBB\xF6")

except:
print("Chyba retézce")
return(False)

else:
time.sleep(©.5)
result = @
data = ser.read(328).hex()
for byte in data:

result = (result << 8) | bhyte

print(result)

Obrazek 2.46 — Funkce pro pohvb robotu pomoci sériové

2.3.6 PROTOKOL MODBUS

Modbus je standardni priimyslovy protokol, ktery slouzi k vyméné dat mezi zafizenimi
v automatizovanych systémech. Jeho jednoduchost, spolehlivost a podpora riznych
komunikacnich rozhrani ho ¢ini €astou volbou pro komunikaci v primyslovém prostiedi.
Modbus umozituje pienos piikazi, stavl a dal§ich dat mezi riznymi zafizenimi, ktera mohou
byt fyzicky oddé€lena a pouzivat odlisSné platformy. Ovladani robotického ramene a jeho
monitorovani vyzaduje komunikaci s fidicim systémem, kterym muze byt bud’ PC nebo PLC.
Vyuziti protokolu Modbus pro tuto komunikaci umoziiuje fidicimu systému odesilat piikazy a
pozadavky na robotické rameno MG400, stejné¢ jako ziskavat stavové informace a data o jeho
provozu.

Robot pouziva ke komunikaci pomoci sbérnice Modbus dva zadkladni typy registrti —

Coil register a Holding register. Coil Register slouZi k ovladani binarnich vstupti robotu, jako
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je spusténi, pozastaveni €i Uplné zastaveni vykonavani programu. Holding Register slouzi k
ukladdani a udrzovani hodnot, které mohou byt Cteny a zapisovany. Muze byt vyuzit pro
uchovavani nastaveni, proménnych hodnot nebo jinych datovych informaci.

V soucasné dob¢ neni mozné posilat ptikazy pro pohyb ramene robotu pfimo. Stejného
efektu vSak lze docilit pfipravenim pomocného programu v prostiedi DobotStudio Pro a
zapisovanim hodnot do Holding registru robotu. Program bézici v robotu pomoci téchto hodnot
provede pohyb na pozici, ktera je zadana fidicim systémem. V prostifedi Python uzivatel zada
pozadované soufadnice, kam je potfeba rameno robotu piesunout.

Na zacatku funkce byly naimportovany dvé funkce z knihovny PyModbus — funkce
ModbusTcpClient pro pripojeni se k robotu a zahdjeni komunikace a BinaryPayloadBuilder pro
pfevod hodnot soufadnic z datového typu float na jednotlivé bajty. V dalS§im kroku funkce se
iteruje proménna pole_souradnice, pticemz kazdéa soutadnice je pfevedena do binarni formy
jako 32bitové float ¢islo a ptidana do konstruktoru. Jelikoz je potieba zapsat horni a dolni slovo
32bitového float ¢isla do dvou 16bitovych registri, provadi se zapis do robotického systému po
dvojicich registri pro kazdou soutadnici (X, y, z). Na specifickych adresach registrti 3096 az
3101 jsou zapsany jednotlivé soufadnice. Do registru 3102 je zapsan identifikator objektu, ktery
rozpoznal systém robotického vidéni. Na zavér je komunikace s robotem ukoncena zavolanim

funkce close().

# naimportovani potfebnych knihoven

from pymodbus.client impert ModbusTcpClient
from pymodbus.payload import BinaryPayloadBuilder, Endian

def Posun_Robotu(ip, pole_souradnice, objekt)
klient = ModbusTcpClient(ip)
print(klient.connect())

enta

konstruktor = BinaryPayloadBuilder(byteorder=Endian.Big, wordorder=Endian.Big)
konstruktor.reset()

acovdni souradnic do potrebného tvaru

for souradnice in pole_souradnic:

konstruktor.add 32bit float(souradnice)
pole_souradnic = konstruktor.to_registers()
# Zapsani souradnice x do
klient.write_register(3
klient.write_register(3

pole_souradnic[1])
pole_souradnic[@])

pole_souradnic|
pole souradnic|

klient.write_register(2
klient.write register(3

31)
2])

# LApsani sourqdnice Z do robot

klient.write_register(3160, pole_souradnic[5])
klient.write_register(2101, pole_souradnic[4])

2, objekt)

# Uréeni rozpoznc

klient.write register(>

# nceni komunikace

klient.close()

Obrazek 2.47 — Program pro komunikaci ptes Modbus
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2.4 TESTOVACI APLIKACE

Algoritmy popsané v predchozich kapitolach byly otestovany prostfednictvim tii
ruznych aplikaci. Prvni z nich se zaméfuje na identifikaci dvou navzajem odlisnych tfid objektt,
coz slouzi k ovéfeni vyvinutého algoritmu v béznych aplikacich konvolu¢nich neuronovych
siti. Druha aplikace zkousi schopnost sit€¢ rozpoznavat objekty ve dvou tiidach, které jsou si
vizualn¢ podobné, a tim testuje, jak dobte se sit’ dokaze ucit z jemnych rozdili ve vstupnich
obrazech. Tteti testovaci aplikace hodnoti vykon sité pii klasifikaci vétSiho poctu tiid objekta
nez v predchozich ptipadech. Vysledné grafy jsou tvoreny daty skuteénych méteni (svétlé
pribéhy) a jejich primérem (syté prubéhy).

Ulohy byly zkouSeny na tfech réiznych hardwarovych soustavach kvili ovéfeni
optimalizace vypoctl. JelikoZ nebyly vytvoteny ani vyuzity zddné funkce pro paralelni vypocty
pomoci grafickych karet, jsou brany v tvahu pouze parametry procesoru a opera¢ni paméti

zafizeni. Parametry pouzitych soustav jsou uvedeny v tabulce 2.1.

Tabulka 2.1 — Parametry pouzitych soustav

Model Procesor [GHz] RAM [GB]
MSI MEG INFINITE X 11TD-1026AT TWR | Intel® Core™i7-10700KF 3,8-5,1 32
Vlastni sestava Intel® Core™ i5-9400F 2,9-4,1 16
Lenovo IdeaPad Flex 5-14ARE05 AMD Ryzen 54500U 2,3-4,0 16

Jelikoz byla tloha lokalizace feSena oddélené od kategorizace objektil, neni zohlednéna
ve vySe popsanych méfenich. Pfi testovani lokalizace pomoci robotického ramene se ukazalo
toto feSeni jako ne zcela vhodné, presto vSak dostatecné. Nejvetsi nevyhodou tohoto feSeni je,
Ze neni brana v potaz orientace snimaného objektu. Pro korektni fungovani je tedy zapotiebi
pouzit predméty, u které neni jeho orientace rozhodujici pro manipulaci, ¢i zarucit neménnost
jejich nato€eni. Déle je nutné zajistit konstantni svételné podminky pracovisté. Pokud jsou vyse
zminéné podminky splnény, program dokaZe zajistit dostatecné presnou lokalizaci snimaného

objektu a jeho naslednou manipulaci.
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2.4.1 DETEKCE DVOU TRID OBJEKTU

K rozpoznani a klasifikaci dvou specifickych typti objektii byl zvolen dataset obsahujici
obrazy baterie typu CR 2032 a Sroubu. Tyto objekty byly vybrany z divodu jejich znacné
rozdilnosti tvaru, coz umoznilo vyuziti relativné jednoduchého ptistupu pti navrhu samotné

neuronove site.

Obrazek 2.48 — Dataset pro detekci dvou tiid objekti

Pro ucely klasifikace byla navrZzena neuronova sit’ sestavajici z n€kolika standaradnich
vrstev. Hlavni architekturu tvofila jedna konvolué¢ni vrstva, ktera byla zodpovédna za extrakci
priznakd ze vstupnich obrazd. Po konvoluc¢ni vrstvé nasledovaly dvé vrstvy plné-propojené,
které slouzily k dal§imu zpracovani a klasifikaci extrahovanych ptiznaki na zékladé nauc¢enych

vah. Topologie sit¢ byla nasledujici:

¢ konvoluc¢ni vrstva 5 pouzitych filtri,
e vyhlazovaci vrstva,

e plné-propojena vrstva 100 neurontl,

e plné-propojena vrstva 2 neurony.

Neuronova sit’ byla trénovana na zaklad€ datasetu, ktery byl rozdélen na trénovaci a
validaéni mnozinu, aby bylo moZné monitorovat a optimalizovat vykon sit€ a snizit tak
pripadny vliv pfeuceni. Celkem bylo pro uceni pouzito 70 obrazii kazdé tridy. Valida¢ni
mnozina obsahovala 20 obrazli kazdé tfidy. Trénovani bylo provadéno do té¢ doby, dokud

nedoslo k stabilizaci vykonu sité.

Tabulka 2.2 — Casova naro¢nost uc¢eni

Model Doba uceni [h] | Doba predikce [s] | Spravnost predikce [%]
MSI MEG INFINITE X 11TD-1026AT TWR 2,1 1,21 99,5
Vlastni sestava 3,4 1,45 99,5
Lenovo IdeaPad Flex 5-14ARE05 3,7 1,47 99,5
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Obrazek 2.49 — Prib¢eh uceni detekce dvou tiid objekth

Po dokonceni trénovaciho procesu byla schopnost sité rozliSit mezi obrazy baterii a
Sroubll testovdna na nezavislé testovaci mnozing. Sit’ byla testovana na 20 obrazech objekti

kazdé tfidy. Vysledna pravdépodobnost spravné predikce byla v priméru 99,5 %.

2.4.2 DETEKCE DVOU TRID PODOBNYCH OBJEKTU

Pro tuto aplikaci byl vytvofen dataset obsahujici obrazy vyvojové desky Arduino a
plosného spoje rezistorové sité. Prestoze bylo testovano nékolik riznych architektur
neuronovych siti, Zadna z nich nedosahla pozadované urovné piesnosti, s maximalni hodnotou
spravné predikce pouze 68 %. Nejedna se tedy o spolehlivé feSeni. Pro dosazeni lepSich
vysledkl by bylo pravdépodobné zapotiebi pracovat s obrazy, které maji vétsi rozliSeni nez
50x50 pixeld a pomérné slozitd konvoluéni ¢ast sit€, coz v ramci navrhovaného feseni nebylo

realizovano z divodi vysoké vypocetni i ¢asové narocnosti procesu uceni.

Obrazek 2.50 — Dataset dvou tfid podobnych objekta

Pro ucely klasifikace byla navrZzena komplexnéj$i neuronova sit’, nez ktera byla pouzita

pro rozpoznavani dvou relativné odliSnych objektd. Hlavni architekturu sité¢ tvoii dveé
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konvolu¢ni vrstvy, kazda vybavena péti filtry. Po konvolu¢nich vrstvach nésleduje vyhlazovaci
vrstva, ktera slouzi k redukci prostorové velikosti reprezentace. Zavere¢nou ¢ast architektury
tvofi tfi plné-propojené vrstvy. Prvni dvé plné-propojené vrstvy obsahuji kazda 200 neuronti a
zpracovavaji priznaky ziskané z ptredchozich vrstev, pficemz posledni plné-propojena vrstva

obsahuje 2 neurony a slouzi k zavérecné klasifikaci objektli. Topologie sité byla nésledujici:

e konvolucni vrstva 5 pouzitych filtra,
e konvolucni vrstva 5 pouzitych filtra,
e vyhlazovaci vrstva,

e plné-propojend vrstva 200 neuront,

e plné-propojend vrstva 200 neuront,

e plné-propojend vrstva 2 neurony.

Trénovani neuronové sité probihalo na zakladé predem piipraveného datasetu,
rozdeleného na trénovaci a validacni mnozinu obrazii. Pro trénovaci proces bylo pouzito celkem
70 obrazi pro kazdou tfidu rozpozndvanych objektl. Pro validaci vykonu sité bylo vyc¢lenéno

20 obrazil piivodniho datasetu z kazdé kategorie.

Tabulka 2.3 — Casova naroc¢nost uceni

Model Doba uceni[h] | Doba predikce [s] | Spravnost predikce [%]
MSI MEG INFINITE X 11TD-1026AT TWR 3,3 1,48 69,48
Vlastni sestava 4,8 1,7 68,34
Lenovo IdeaPad Flex 5-14ARE05 51 1,75 66,57
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Obrazek 2.51 — Priibéh uceni detekce dvou tfid podobnych objekti
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Testovani navrzeného feSeni bylo provadéno na zbyvajicich dvaceti obrazech datasetu
pro kazdou tfidu objekt. I pfes pomérné¢ komplexni architekturu neuronové sité¢ nebylo
dosazeno spolehlivé predikce tfidy rozpoznavaného objektu. Vyslednd ptesnost sité je 68 %,
coz ukazuje vice na ndhodny vybér tiidy nez na u€eni ptiznakli obrazu. Pro zlepsSeni vysledkl
sit¢ by bylo zapotiebi pracovat s obrazy vétSich rozmért nez pouzitych 50x50 pixeld, jelikoz

na takto zmensenych obrazech dochézi ke ztratdm rozhodujicich detaild (viz obrazek 2.52).

Obrazek 2.52 — Podobnost vstupnich obrazi

2.4.3 DETEKCE TRI TRID OBJEKTU

Pro testovani detekce tii riiznych tfid objektii bylo pouzito datasetu obrazii vyvojové
desky Arduino, dotykového TFT displeje IL19488 a Sroubu. Tyto objekty byly zvoleny kvili

své vzajemné odliSnosti. Byla pouZzita komplexnéjsi sit, nez bylo u vySe uvedenych piiklada.

V architektute byly pouzity dvé konvolu¢ni vrstvy a tfi vrstvy plné-propojené.

Obrazek 2.53 — Dataset pro detekci tii tiid objektt

Pro ucely této aplikace byla pouzita podobna sit’, jako tomu bylo v kapitole 9.2. Diky
pomérné velkym rozdilim mezi rozpoznavanymi objekty mohla byt architektura sit¢ mirné
zmenSena, coz prispélo ke krat$i dob¢ uceni 1 predikce jednotlivych objektl. Architektura

pouzité sité je nasledujici:

e konvolucni vrstva 5 pouzitych filtra,
e konvolucni vrstva 5 pouzitych filtra,
e vyhlazovaci vrstva,

e plné-propojend vrstva 200 neuront,
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e plné-propojend vrstva 100 neuronti,
e plné-propojend vrstva 3 neurony.

Proces trénovani neuronové sit¢ byl uskuteCnén pomoci datasetu, ktery byl opét
roz¢lenén na Casti pro trénovani, validaci a testovani. V trénovaci fazi bylo vyuzito 70 obrazi
pro kazdou klasifikovanou tfidu. Valida¢ni ¢ést datasetu pak obsahovala 20 obrazi z kazdé
tfidy, a trénovani bylo provadéno az do momentu, kdy byl dosazen stabilni vykon sité. Celkem
tedy bylo pouzito 210 obrazii pro trénovani, 60 pro validaci po kazdé¢ ucici epoSe a 60 obrazl

datasetu bylo pouzito pro nasledné testovani sit¢.

Tabulka 2.4 — Casova naro¢nost uceni

Model Doba uceni[h] | Doba predikce [s] | Spravnost predikce [%]

MSI MEG INFINITE X 11TD-1026AT TWR 3,1 1,36 92,44

Vlastni sestava 4,4 1,59 89,72

Lenovo ldeaPad Flex 5-14ARE05 4,8 1,62 93,15
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Obrazek 2.54 — Prabéh uceni detekce tii tfid objektl

Primérnd hodnota spravné predikce byla 91,77 %. Ackoliv se nejedna o hodnotu
spravné predikce, kterd by mohla byt vyuZitelnd v praxi (piiblizné¢ 10 % objektl bylo
rozpoznano nespravné), dokazuje to schopnost sit€ ucit se rozpoznavat vice tiid objektl
zaroven. Pro lepsi vysledky by bylo zapotiebi hlubsi sité a pfidani konvolucnich vrstev, coz uz

je pro tento zptlisob feseni vypocetné i Casoveé narocné.
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3 ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo vytvofit vlastni systém robotického vidéni s prvky
umgél¢ inteligence, schopen lokalizovat a kategorizovat pfedem naucené objekty. Architektura
neuronové sit€¢ byla vystavéna na principech konvolu¢nich neuronovych siti, které jsou v
soucasnosti jednou z nejefektivnéjSich metod pro zpracovani obrazovych dat. Vysledna data z
konvolu¢ni sité byla predavana do existujicitho robotického systému prostiednictvim
standardniho protokolu. Navrhnuté feSeni bylo otestovano na tfech aplikacich — kategorizace
objekti dvou tfid, kategorizace podobnych objektli dvou tiid a kategorizace objektu tii tiid.

Vysledky praktického ovéreni funkcnosti feSeni na vybranych aplikacich odhalily, ze
systém dosahl vysoké tirovné piesnosti v kategorizaci dvou tfid vzajemné odlisSnych predmétt
s prumérnou uspesnosti predikce 99,5 %. Tato hodnota dokazuje vykonnost konvolu¢ni
neuronové¢ sit€ v kontextu spravného zpracovani a klasifikace obrazovych dat, kdyz jsou
parametry modelu a datové sady optimalni.

V piipad¢ aplikace pro detekci dvou tfid vizualné podobnych objektt bylo dosazeno
pouze 68% piesnosti, coz poukazuje na potencialni omezeni navrzeného systému pro aplikace
rozliSovani mezi objekty s minimalnimi vizudlnimi rozdily. Tyto vysledky naznacuji, Ze pro
zlepSeni presnosti je zapotiebi vétSi optimalizace sitové architektury, pfipadné zvySeni
rozliSeni pouzitych obrazli, aby byla zlepSena schopnost sité¢ rozeznavat a ucit se relevantni
vizualni charakteristiky.

Kategorizace tfi tfid objekti dosahla primérmé spravné predikce 91,77 %. Ackoli tato
mira uspéSnosti nemusi byt zcela dostate€nd pro praktické vyuZiti (pfiblizné 10 % objekt
nebylo identifikovano spravng) reflektuje tato hodnota schopnost neuronové sité efektivné se
ucit rozliSovat mezi vice tfidami objektl. Pro zvySeni G€innosti predikce by bylo vhodné pouzit

hlubsi architekturu neuronové sité, ktera je pro toto feSeni jiz Casove 1 vypocetn€ narocna.
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