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Abstrakt

Tato prace se vénuje tématu strojového uceni a jeho mozného vyuziti do jinych oblasti jako je
geodézie. V prvni Casti prace je rozebrana strucnd a zakladni teorie a v ¢asti druhé je pak Cast
praktickd zaobirajici se praktickym vyuzitim. Velkou roli zde bude hrat sluzba Azure od
spole¢nosti  Microsoft, kterou budu vyuzivat prostfednictvim implementace jejich
nastrojovych bali¢kl (knihoven) do programovacich prostfedi jazykl Java a Python. Prvni
praktickou ukézkou bude rozpoznavani tvaii a druhou vytvoreni modelu detekujici vlastni

zvolené objekty.
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Abstract

This work focuses on Machine Learning subject and its possible usage in other fields like
geodesy. In the first part of this work there will be some theory explained and the second part
will be about its practical usage. A big role in here plays Azure services from Microsoft, which
I’'ll be using through implementation of its libraries into environment of programming
languages Java and Python. The first usage example is face recognition and the second is about

creating my own model for custom object detection.
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Uvod
S postupem casu se vyvoj lidské technologie dostava rychle kuptedu. Technologicky vyvoj
dokonce rapidné zrychluje. Kapacity pamétovych zatizeni jsou ted’ o mnoho tada vyse nez
pied 20 lety. To samé se da fict o vypocCetnim vykonu procesord. Nejen tyto technologické
oblasti ale tfeba i vyvoj matematiky, jakozto prostiedku k algoritmizaci tloh, a dalsi oblasti

velice ptispivaji sice k zanikdni n¢kterych stavajicich obori, tteba z divodu automatizace, ale

vvvvvv

wevr

mého nazoru je jen otazkou Casu, kdy se tyto obory plné¢ dostanou do vsech jinych obori,
geodézie Ci kartografie nevyjimaje. Prvni invaze strojového uceni do geodézie uz jsou znamé
jako naptiklad automaticky na operatoriv cil cilici robotické totalni stanice nebo tieba GIS

nastroje pro interpolace a extrapolace a dalsi.

V této praci budou rozebirany aparaty strojového uceni a ukdzkou jejich mozného vyuziti.
Nejprve bude pozornost vénovana teoreticky hlavné na tirovni intuice riznym typim algoritm
a modeld. Vysvétleni budou tedy hlavné cilena na vytvofeni piedstavy o principu fungovani.
Matematickd stranka véci tohoto tématu neni v této praci podstatna a vénovana ji bude
pozornost pouze s ohledem na didakti¢nost vysvétlovani a jeho obtiZnosti. Pro ucely této prace
bude snaha nékteré pojmy pickladat do cCeStiny. V programovaci branzi se ale vyuziva
zpravidla anglického nazvoslovi a pojem jako Machine Learning a dal§i se vétSinou

nepiekladaji.

Y7 ow

Dalsi ¢asti bude prakticka stranka véci cilici na vytvareni podnétl pro aplikaci strojového ucent
kde se da. Konkrétné zajmem bude rozpoznavani obrazu a detekce objekt. Tématy budou jak
rozpoznavani tvari, tak i detekce vlastnich objektii jako tieba vlicovaci body. Praci budou

doprovazet samoziejmé ukazky kddu a vysledky, které jsou samoziejmé nejnadzorngjsi.

1 Strojové uceni

Rozpoznavani teci a jeji prevod na text, rozpoznavani oblic¢ejlii na fotografiich na socidlnich
sitich a jejich pfifazovani k pfisluSnym wuzivatelskym w¢tim, rozpoznavani pohybl
S headsetem virtudlni reality ¢i snimani a rozpoznavani pohybii snimanych Kinect senzorem.
To jsou jedny piiklady z mnohych, ve kterych je dneska vyuzito aparatii strojového uceni a

existuje jich mnohem vic a vyvoj ukazuje, ze budou stale hojné piibyvat. Jde o soucast



moderniho oboru umélé inteligence, kde strojové uceni hraje velice vyznamnou roli. Je
nastrojem, diky kterému je lidstvo schopné fesit rozli¢né problémy vypocetni technikou. Mtize
se jednat jednak o atraktivni oblasti jiz zminéné na zacatku tohoto odstavce, ale taky tieba o

statistické analyzy ¢i predikce do budoucna.

Strojové uceni neboli Machine Learning (ML) je obor zalozeny na algoritmech, které se
vyuzivanim dat sami vyviji. Takova data se pak nazyvaji trénovaci. Vysledny vytrénovany
model pak miuze slouzit k predikci ke klasifikaci ¢i k néjakym odhadim nebo rozhodovanim.
Napriklad zdali zakaznik koupi néjaky dany produkt nebo ne a to na zéklad¢ dat o ném. Tteba
na zéaklad¢ vyse jeho mésicniho platu a jeho véku. Je ale ovSem zapotiebi dostate¢ného
mnozstvi dat a taky potfebnou korelaci dat s vysledkem. Metod strojového uceni je hodné, ale
V této praci se budeme zabyvat regresi, klasifikaci, klastrovanim, u¢enim asocia¢nich pravidel,
zpétnovazebnim ucenim, zpracovanim pfirozeného jazyka, evolu¢nimi algoritmy a
neuronovymi sitémi jakozto nastroji hlubokého uceni. Vsem metodam ale piedchazi Cast
predzpracovani. Je potieba data uvést do podoby, které nebudou vadit strojovému zpracovani.
Data by kuptikladu neméla obsahovat prazdna pole. Tyto chybéjici data je potieba né&jak
doplnit. Dopliuji se takové hodnoty, které by na vysledek mé€ly mit co mozna nejmensi vliv,
jako treba doplnéni nulou nebo aritmetickym primérem zbyvajicich dat ¢i plné vynechani
konkrétniho pozorovani (pozorovanim se mysli jeden fadek dat). Ale uplné vynechani miize
byt Skoda a nékdy je dobré vyuzit vSechna dostupna data. Jeli ale dat dostate¢né mnozstvi, tak
vynechani konkrétnich pozorovani mize byt Setrnou volbou. Data také mohou obsahovat
kategorie, napfiklad statni pfisluSnost ¢i zdravotni pojisStovnu nebo nazev obchodniho
produktu a tak dale. V takovém piipadé je potieba takové hodnoty kodovat, aby pocita¢ mohl

pracovat s Cisly a ne s textem.
V ramci této kapitoly bylo cerpdano z [1].

1.1 Regrese

Regrese je studium, kde se snazime odhadnout chovani dat, ktera jsou spojita. Trénovaci data
sice budou dana diskrétné, ale cely charakter je kontinualni (tfeba v Case). Naptiklad kdyz
odhadujeme plat pracovnika, ktery muze zaviset na dobé jeho praxe a chceme mu jakoZzto
zameéstnavatel poskytnout optimalni platovou nabidku. V regresi se vyuziva velkého mnozstvi

modell. Zde si ale budeme predstavovat jen nekteré z nich.
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1.1.1 Jednoducha linearni regrese

Anglicky Simple linear regression je nejjednodussim ptikladem regresniho modelu. Je velice
jednoduchy, dobie pfedstavitelny a dobfe se na ném predstavuji zadkladni principy regrese.

Jednoduchou linedrni regresi popisujeme touto rovnici:
y =a+ bx. (1.1)

Koeficienty a a b jsou pocitatem uréovany na zakladé trénovacich dat. Parametr X se nazyva
nezavislou proménnou a je slozkou reprezentujici spojity charakter funkce (mutze se jednat
napiiklad o Cas, rychlost, mnozstvi sily, vzdalenost apod.) a parametr y se nazyva zavislou
promeénnou, kterou se snazime rovnici popsat a co nejlépe odhadnout pro hodnoty X, které uz
jsou mimo rozsah dat obsazenych v trénovaci mnozin¢. Kdyby se jednalo o ¢as, tak se budeme
snazit tieba predikovat budoucnost chovani. Tento model se v praxi moc nepouziva, hlavné
protoze v praxi vét§inou nemame pouze jednu nezavislou proménnou, ale veskera pozorovani
obsahuji vice proménnych, protoze vétSinou z podstaty véci je vysledek ovliviiovan vétsim
mnozstvim vlivll. Naptiklad cas, zkuSenosti, plat v piedeslé praci, dosazené vzdélani atp.,

budou ovliviiovat platové ohodnoceni ¢lovéka uchazejiciho se o préci ve firmé.
V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].

1.1.2 Vicenasobna linearni regrese

Neboli Multiple linear regression je rozsifenym modelem oproti jednoduché linearni regresi.
Obsahuje totiz cely vektor nezavislych proménnych, a tedy 1 lépe popisuje realné zavislosti

vétSiny problému. Rovnici takového modelu bychom pak zapsali:
y = bo + b1X1 + bzXz + b3X3 + -+ bnxn. (12)

Vektor x je vektorem nezavislych proménnych a vektor b je vektor koeficienti. Tyto
koeficienty miizeme chapat jako miru vlivu piislusné nezavislé proménné. Cislo n pak znaéi
pocet nezavislych proménnych. Vyuziti tohoto modelu je vhodné tam, kde data maji line4rni

charakter.
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1.1.3 Polynomicka linearni regrese

Anglicky Polynomial linear regression je model tvarem podobny vicenasobné linearni regresi.
Jak uz napovida nazev, jedna se zde o polynomicky tvar regresni kiivky. Rovnici bychom

vyjadtili takto:
y = box( + byx} + byx5 + byx3 + - + byxl. (1.3)

Nézev nam sice fikd, Ze se jedna o linearni rovnici a my pfitom zde mizeme vidét nezavislé
proménné v exponencialnim tvaru. To je proto, Ze nazev linearni se vztahuje k vektoru
koeficientd b, které odhadujeme. Data nebudou mit vzdy linearni charakter a pro piesnéjsi
odhad miize byt lepsi tento model. Naptiklad miizeme uvazovat, ze v né€kterych zaméstnanich
muze doba praxe ¢lovéka uchazejiciho se o pozici ve firme exponencialné ovliviiovat jeho

vysledny plat.

Ve vSech pfipadech zminénych linearnich regresi se vyrovnana hodnota parametrii hleda
metodou nejmensich Ctverct. Ta se snazi minimalizovat celkovou sumu c¢tvercti chyb
vyrovnavajici regresni kiivky vzhledem k pivodnim hodnotam. Regresni kiivku si moc dobie
u vicedimensionalnich ptipadd piedstavit nelze, tak je pro jednoduchost lepsi ji chapat jako

vektor konkrétniho feseni.

V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].

Ordinary Least Squares
SUM (y =9)? -> min

A

Obrazek 1 - Priklad vyrovnani metodou nejmensich ctvercii [1]
1.1.4 Regrese podpiirnych vektoru
Anglicky Support vector regression (dale SVR). Hlavni rozdil SVR oproti linearnim regresim
je vyrovnavaci kiivka. Zde se kromé tvaru a polohy kiivky uvazuje i jeji obalova zona (viz

12



obrazek 2). Vzorec pro tento model kiivky uZ je o poznani slozitéjsi a uv
Princip je ale podobny. I zde je snaha minimalizovat sumu ¢tverct chyb, ale pouze téch
pozorovani, které jsou mimo rozsah obalové zony. Jeji rozptyl charakterizuje parametr e.
(anglicky se této zoné tika ,.insensitive tube) To dava této metodé vetsi miru flexibility,
protoze v realité jsou chyby vSudyptitomné a je proto nékdy vhodné disponovat urcitou mirou

tolerance. Vysledné kiivky po takovém vyrovnani se pak mohou dost liSit od kiivek linearni

regrese.

€-Insensitive Tube
Slack Variables € and &i*

Obrdazek 2 - Ukdzka vyrovnavaci kirivky SVR [2]

V ramci této kapitoly bylo cerpdano z [1].

1.1.5 Regrese rozhodovacim stromem

Tato metoda Decision Tree Regression je nazvana podle stromového grafu, ktery ilustruje
mysSlenku tohoto modelu (viz obrazek 3). Jedna se o rozd€lovani dat na takzvané listy.
Rozdé€lovani dat do listd je problematikou, kterou se zabyva studium informacni entropie

(anglicky ,,information entropy”, popt. ,,information theory”). Zde se timto zabyvat nebudeme.

Pro predstavu celé idey modelu vyuzijme obrazku 3.

13
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Obrdzek 3 - Ukdzka Decision Tree [5]
Pro lepsi ptedstavu zde budou uvazovany 2 nezavislé veliiny. Zavislou veli¢inu y si lze
ptedstavit jako tfeti osu vystupujici z obrazku, ale to neni ted’ podstatné. Algoritmus na zakladé
urc¢itych podobnosti data rozdé€li na kone¢né listy (,,terminal leaves”). To je mozné vidét na
obrazku vpravo. Vlevé casti se pak nachazi stromovy graf. Tato struktura se vytvoii
vytrénovanim modelu trénujicimi daty. Predikce pak vypada tak, Ze algoritmus podle hodnot
nezavislych proménnych zatadi dané pozorovani do jednoho z konecnych listii (na stromovém
grafu by to slo udélat vyhodnocovanim nerovnosti odshora dold) a aktualnimu pozorovani
prifadi hodnotu primérovanou ze vSech pozorovani v tomto konec¢ném listu. Naptiklad pro
pozorovani, kde x1 = 0,7 a x2 = 0,8 by predikce bylay = 0,123. Nevyhodou tohoto modelu je,
Ze je zapotiebi vétsiho mnozstvi trénovacich dat. Umi si ale dobte poradit jak s linearnimi, tak

I S nelinearnimi problémy.
V ramci této kapitoly bylo cerpdano z [1].

1.1.6 Regrese nahodnym lesem

Random Forest Regression. Nazev tohoto modelu je analogii ptedchazejiciho modelu.
Nevytvaii se zde pouze jeden strom ale vétsi mnozstvi stromil, tedy cely les. Algoritmus je
zalozZen na tom, ze se nejprve ndhodné uréi mnozstvi dat, nad kterymi se vytvoii stromovy
model. Poté se uréi pocet stromt, které se maji vytvofit a proces se nasledné opakuje. Tedy se
znovu ur¢i mnozstvi dat a vytvoii se stromovy model. Kazdy model pak predikuje vlastni
hodnotu. Vysledny odhad je pak primérem predikci vSech vytvotrenych rozhodujicich stromii.

Vysledkem je pak mnohem siln€j$i model, ktery dava obycejné lepsi vysledky nez ptedchozi
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model. Nevyhodou je, ze muze snadno dojit k jevi zvanému ,,0verfitting”. Jedna se o
pretrénovani modelu, coz vede k tomu, Zze model funguje ptili§ dobfe na trénovacich datech,

ale na jinych uz ne a vysledky (predikce) jsou nepiesné.

V ramci této kapitoly bylo ¢erpano z [1].
1.2 Klasifikace

Klasifikace je oblasti, kde se nesnazime odhadovat spojité hodnoty, ale snazime se urcit
diskrétni hodnoty z omezené mnoziny feSeni. Naptiklad se snazime-li se rozhodnout, zda
zakaznik koupi dany produkt nebo ne (pouze 2 mozna feseni). Nebo zdali se geodetické méteni
da povazovat za odlehlé ¢i nikoliv. Opét je zde velké mnozstvi algoritmil jako u regrese. Mnohé

z nich pracuji na stejném principu jako u jejich stejnojmennych protéjskl z regresnich modela.

1.2.1 Logisticka regrese

Ptvodné Logistic regression, je model, ktery vychazi zjednoduché linearni regrese.
Myslenkou je opét prolozit data co mozna nejlépe vystihujici funkci. Zde nas ale bude zajimat
pravdépodobnost ¢i odhad pro konkrétni rozhodnuti (kategorizaci) oproti jednoduché linearni
regresi, ktera ndm popisuje plynulé zmény. Naptiklad snazime-1i se ur¢it, zda je méteni odlehlé
nebo ne. Zde mame pouze 2 kategorie (stavy), které potfebujeme predpovédét a néjaké hodnoty
mezi tim nas nezajimaji. Ttreba hodnoty 0, kdyz méteni neni odlehlé a 1, kdyz méfeni je

odlehlé. Hodnota 0,5 tedy nema valny smysl. Proto ptichazi na scénu funkce sigmoida:

(1.4)

p =
) 1+e™V

Jedna se o konkrétni typ logistické funkce, ktera nam prevadi situaci na pravdépodobnost, tedy
dointervaluy € [0,1]. Vyjadifenim parametru y ze sigmoidy a dosazenim do rovnice jednoduché

linearni regrese ziskdme funkci:

ln( P p) = by + byx (1.5)

Toto je rovnice logistické regrese.
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Obrazek 4 - Ukdzka krivky logistické regrese [6]
Tato funkce ve vysledku odhaduje pravdépodobnost, s jakou pozorovani muze patfit do urcité
kategorie. Standardné kvuli symetrii se voli prah pravdépodobnosti 50% pro kategorizovani.

V ramci této kapitoly bylo ¢erpano z [1].

1.2.2 K-nejblizSich sousedu

K-Nearest Neighbours (K-NN) algoritmus ma mnohem jednodussi ideu neZ ptedchozi model.
Spociva v tom, ze si pro pozorovani, které chce klasifikovat, spocita své sousedy a ptifadi mu
hodnotu nejpocetnéjsi kategorie z nich. Pocet sousedu se pocita na zakladé vzdalenosti. Ta

nemusi byt vzdy eukleidovska.
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Obrazek 5 - Ukazka situace pro K-NN
Ze situace na obrazku by algoritmus odhadl, ze bod (jedno pozorovani) patii do kategorie 2,
protoZe nejvetsi mnozstvi jeho sousedd pochdzi praveé z této kategorie. Dalsi predstavou
aplikace tohoto algoritmu by mohla byt klasifikace v GIS. Mame-li digitalni mapu v podobé
matice ¢isel, ktera predstavuji oznaceni typu pudy. Pokud by tato matice nebyla uplna, tak K-
NN na zaklad¢ okoli, tfeba Ze kolem je hodné lesa, odhadne, Ze dané misto taktéz predstavuje

pixel lesa. Jedna se ale celkové pouze o linearni klasifikator.
V ramci této kapitoly bylo cerpdano z [1].

1.2.3 Metoda podpiirnych vektori

Support Vector Machine (SVM). Obdoba tu byla u regrese. I zde uvazujeme objekt s obalovou
zOnou. Avsak vlastnost této zony je v tomto piipadé¢ jina. Na obrazku 5 jsme méli 2 kategorie
(modré a ¢ervend) a jednalo se o graf zobrazujici dvojici nezavislych proménnych. Algoritmus
se snazi najit ptimku, ktera tato data rozd¢luje. Tato pfimka ma ale tu vlastnost, Ze se snazi
najit maximalni rozpéti obalové zony takovym zpisobem, aby neobsahovala zadné body.

Takovou situaci znazornuje obrazek 6.
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Obrdzek 6 — SVM [7]
Na obrazku vidime sice 2D situaci. Ve 3D, tedy se tfemi nezavislymi proménnymi, by se
jednalo o rozd€lujici rovinu. V obecnych n-dimenziondlnich pfipadech pak mluvime o
hyperrovinach (,,hyperplanes ). Hledana je pak na obrazku oznacena jako ,,optimal
hyperplane”. Metoda se nazyva metodou podpirnych vektort proto, ze vSechny body jsou
realné vektory nezavislych velicin a ty body, které ohrani¢uji obalovou zénu optimalni
hyperroviny, jsou onémi podpirnymi vektory. Modely tohoto klasifikatoru jsou silné v tom,
ze jsou trénovany tak, aby rozliSovaly rozdily nejvice podobnych pozorovani riiznych tiid.
Jednoduse feceno, pokud bychom tedy m¢li trénovaci data, kde kazdé pozorovani je vektorem
nezavislych proménnych charakterizujici podobu objektu. Kombinace hodnot téchto
proménnych pak piedstavuje tieba vzhled rodinného domku, trafostanice ¢i kostela. Samotny
algoritmus by pak zajimaly hlavné ty ptipady, kde se tyto objekty vzhledové 1i$i nejméné a
mohlo by byt mozné si je na prvni pohled splést. Nevyhodou je, Ze aby model spravné

fungoval, musi byt data linedrné separovatelna.
V ramci této kapitoly bylo c¢erpano z [1].

1.2.4 Kernel SVM

Co teda d¢lat, kdyZ jsou data linearné nerozdélitelnd? Lze vyuzit triku, kdy si pomiizeme

mapovanim dat do vyssi dimenze.
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Obrdzek T - Mapovani dat do vyssi dimenze [8]
Na obrazku 7 vlevo vidime linearn¢ nerozdélitelna data. Libovolna piimka nam zde stadit
nebude. Vytvotime tedy mapovaci funkci projektujici body na plast’ o dimenzi vyssiho objektu
(tfeba paraboloidu). Tim se ndm data posunou a muzeme najit optimalni hyperrovinu
rozdélujici data. Vysledek pak nakonec jen promitneme zpatky a tim nam vzniknou kiivkou
rozdélené mnoziny dat. BohuZzel mapovani do vysSich dimenzi je hlavné pfi vét§im mnoZzstvi
dat (vice nezavislych proménnych) extrémné vypocetné ndrocné. Trik tedy obménime a
vyuzijeme Kernel funkce. Téchto funkci je vic. Ja zde zminim konkrétni a to Gaussovu RBF

Kernel funkci:

(1.6)

Kde X je vektor nezavislych proménnych, [t jsou tzv. ,landmarks* (orienta¢ni body) a o je
parametr funkce. Do dat nékam umistime nas orienta¢ni bod (mulze jich byt vice). Na
umistovani téchto bodl existuje celda metodologie, ale tim se zabyvat nebudeme. Tento

problém bude ponecham pouze v roving intuice.
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Co funkce udéld je, Zze kazdému bodu pfifadi Cislo vyjadiujici vzdalenost k uréenému

orienta¢nimu bodu. Jak je vidét

kernel funkce blize k orientaénimu bodu za¢nou prudce nartstat. Takovy priubéh je mozné

nazorné vidét na obrazku 8 vprav

funkce zaddnou vys$si dimenzi nevyuZziva. Pouze pocita, zda vypoctené ¢islo je vetSi nez urcita

hranice (z principu nula nebo blizka nule) a na zaklad¢ vyhodnoceni této nerovnosti odhadne

tfidu.

A

2D Space

Obrazek 8 - Landmark umisténi [8]

z funkce, tento vzdalenostni vztah neni linedrni a hodnoty

o. Pfedstava sice uvazuje prostor o dimenzi vys$i, ale kernel

Obrazek 9 - Hranice Kernel SVM [8]

Zde na obrazku 9 je vidét prave

Ten ovliviiuje rozpéti pravé tohoto ohraniceni. Tato modifikace SVM tedy umoziiuje

takova hranice. Jesté nebyl vysvétlen vyznam parametru o.

pfistupovat i1 k nelinedrnim datim.

V ramci této kapitoly bylo ¢erpano z [1].
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1.2.5 Naivni bayesovska metoda

Anglicky Naive Bayes je ¢isté pravdépodobnostni metoda. Algoritmus spocita pro nova data
pravdépodobnost, s jakou mtizou patfit do jednotlivych tfid a vybere tu nejvétsi moznou.
bayesovska metoda je to proto, Ze vyuziva Bayesovy véty (,,Bayes theorem “):

P(B|A) * P(A)

P(A|B) = B(B) (1.7)

Zkracené¢ a zjednoduSen¢ fecCeno se jedna o vypocitini podminéné pravdépodobnosti
(pravdépodobnost jevu A, kdyz plati jev B) za pomoci znamé obracené pravdépodobnosti
(pravdépodobnost jevu B, kdyz plati jev A). Metoda se nazyva naivni, protoZze zminéna
pravdépodobnostni formule ptfedpoklada nezévislost jevi. V praxi toto ¢asto splnéno neni a
mezi jevy (nezavislymi proménnymi) se mtize objevovat uréita mira korelace, byt sebemensi.
Naptiklad vék mize korelovat s vysi platu, protoze vyssi vék mize predstavovat vice
zkusenosti a tim i vyS$8i hodnotu zaméstnance. Diky neplatnosti nezavislosti je tedy algoritmus

naivni, ale pfesto se pouziva.

Aplikace tohoto pfistupu V klasifikaci mozna nemusi byt uplné ziejma. Zacnéme S nazorngjsi
rovnici:
P(X|A) = P(A)

PUN) == (1.8)

Toto znaceni je mirn€ nazorng¢jsi. X totiz predstavuje nas novy bod (nové pozorovani), ktery
budeme klasifikovat a A znaci konkrétni tfidu. Nemusi byt jasné, co vlastné znamena P (X).
Tomuto ¢lenu se fika marginalni pravdépodobnost (,,marginal likelihood“) a v tomto ¢lenu
vlastn€ sledujeme pravdépodobnost podobnych pozorovéani, tedy kde se hodnoty vSech

nezavislych proménnych od nového pozorovani moc nelisi (viz obrazek 10).
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Obrazek 10 - Priklad oblasti podobnych pozorovani

TakzZe jinak feCeno podle obrazku 10, s jakou pravdépodobnosti bude nové pozorovani v Sedé
oznac¢eném kruhu. Tato veli¢ina, jak velky rozsah podobnosti uvazujeme, je jednim

Z parametri tohoto algoritmu. Lze vyuzit Gaussovy modifikace tzv. Gaussian Naive Bayes,
ktery tuto oblast podobnym zptisobem pocita jako tomu bylo u Kernel SVM (1.6). Potom, co
vytrénujeme nas$ naivni bayesovsky model, bude algoritmus propocitavat pravdépodobnosti

Vv kazdé tid€ (jevem A se bude uvazovat kazda tfida zvlast’). Ty pak porovna a vybere

maximum.

V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].

1.2.6 Klasifikace rozhodovacim stromem

Princip klasifikatoru Decision Tree Classification je stejny jako u stejnojmenné regrese.
Algoritmus rozdé€li trénovaci data na tfidni oblasti a pro data nova urci tfidu na zékladé téchto

oblasti.
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Obrazek 11 - Ukdzka rozdéleni oblasti pomoci rozhodovacim stromem
V ramci této kapitoly bylo c¢erpano z [1].
1.2.7 Klasifikace nahodnym lesem

Random Forest Classification. Opét i zde je princip stejny jako u stejnojmenné regrese. Jedna
se o slozeni vice modeli. Tomuto vyuziti sklddani vice modeli pro vytvoifeni
sofistikovangjsiho modelu se tika ,,Ensemble Learning “. I zde se nahodné urcuji ¢isla etnosti
bodi, ze kterych se vytvoti modely rozhodovacich stromti. VSechny tyto modely klasifikuji

nova data a nejcetnéjsi odhad je pak vysledkem.

Random Forest Classification (Training set)

Obrazek 12 - Ukazka klasifikace nahodnym lesem
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Na obrazku 12 je vidét, ze i kdyZ se jedna o stejna data jako v piedchozi kapitole a jedna se o
klasifikatory zalozené na algoritmech rozhodovacich stromi, tak se vysledky lisi. Obecné
robustnéjsi klasifikator nahodnym lesem ur¢il tfidni oblasti hiife (chyba zelené tecky v Cervené
oblasti). To je zptisobeno hlavné malym mnozstvim dat. Oba klasifikatory potfebuji pro lepsi

vysledky vétsi mnozstvi dat (stejné jako tomu bylo u regrese).
V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].

1.3 Klastrovani

Dalsim nastrojem strojového uceni je Clustering ¢ili klastrovani nebo shlukovani. Nejedna se
nyni o zadné modely slouZici k predikcim. Zde je €elem zkoumani dat, nachazet v datech
né&jaké vzory ¢i zavislosti (shluky). V této kapitole budou predstaveny 2 metody: Klastrovani
K-primért a hierarchické klastrovani. Vysledky tohoto procesu mohou byt vyuzity napiiklad

pro trénovani klasifikatort.

W O

1.3.1 Klastrovani K-priméra

Vv

Anglicky K-Means Clustering je metoda zalozena na shlukovani dat kolem tézist. Jedna se o

itera¢ni metodu, kde se na zacatku trénovani vytvoii tolik t&€zist’ kolik klastrti minime vytvofit.

Vv

WV

néjaky bod zméni klastr, tak iterovani probiha dal.
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Obrazek 13 - Ukazka K-Means klastrovani

Obrazek 13 ukazuje vysledek vpravo oproti vstupu vlevo. V grafu vysledku jsou zobrazeny

vvvvvvvv

realnymi daty nybrz pouhym pomocnym produktem algoritmu. Cely postup tohoto typu
klastrovani je ale bohuzel zavislé na poateénim ureni t&zist’. Spatnym pocate¢nim uréenim
muze nastat situace zvana jako ,,Random initialization trap “ neboli past nahodné inicializace.
To znamena, Ze itera¢ni postup dokonverguje K feseni, zastavi se, ale shluky jsou uréeny $patné

(viz obrazek 14).
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Obrazek 14 - Ukdzka pasti nahodné inicializace
To je vyfeseno implementaci modifikace algoritmu zvané K-Means++, ktera t&€zist¢ neuréuje

nahodné, ale sofistikovanym zptisobem je co nejvhodnéji vybira.

V ramci této kapitoly bylo cerpdano z [1].
1.3.2 Aglomerativni hierarchické klastrovani

Existuji 2 typy hierarchickych klastrovacich algoritmid: aglomerativni (,,agglomerative ),
rozdélujici (,,divisive”). Aglomerativni pfistup vyuziva bottom-top postup, tedy postupné
shlukovani klastrti do vétSich celktl. Rozdé€lujici typ na to jde opacné. Pozornost bude vénovana

prvnimu zminénému.

Agglomerative Hierarchical Clustering ¢ili aglomerativni hierarchické klastrovani na zac¢atku
vSechna data zvoli jako klastry. Poté postupné sdruzuje neblizsi dvojice do klastri novych az
zbude jen jeden, ktery obsahuje vSechna data. Je samoziejmé nutné urcit jaky typ vzdalenosti
se bude pocitat. Cely proces vizualizuje tzv. dendrogram. To je graf zobrazujici postupné

zmény celého procesu.
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Obrizek 15 - Ukdzka dendrogramu
Bude dobré vysvétlit, jak dendrogram funguje. Na obrazku 15 je jednoduchy piiklad. Na ose x
jsou rozloZeny vSechny body (pozorovani), osa y pak piislusi velikosti vzdalenosti. Jednotlivé
,vidlice” zobrazuji spojeni klastri. Vyska vidlice znazoriiuje vzdalenost téchto dvou
spojenych klastrti. Ted’ ale nastava otazka, jak urcit spravné mnozstvi klastri? Klastry by mély
byt mnoziny bodl zjevné rozliSitelné. To bychom vizualizaci poznali tak, Ze shluky budou
znatelné daleko od sebe (jak ndm to intuice napovidd). Tedy nas zajima délka vidlic. Jeden ze
standardnich pfistupd, jak urcit pocet klastrii z dendrogramu je, Ze se najde nejdelsi vidlice
nebo jeji Cast takova, ktera nektizi zddnou pomysiné protazenou horizontélni linii zobrazujici
spojeni dvou klastrd. Na obrazku 15 by to byla prava noha modré vidlice. Pies cely graf pak
protahneme horizontalni linii prochdzejici sttedem této nalezené spojnice. Pocet prekiizenych

noh vidlic této vytvofené horizontalni linie ndm pak fika pocet vyslednych klastri.
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Obrazek 16 - Ukdzka uréeni poctu klastrii z dendrogramu

Zde na obrazku 16 je svétle zelené oznacena nejdelsi spojnice klastri, ktera neprotind zadnou

horizontélni spojnici. Jejim sttedem s pak vedla ¢ernd horizontalni linie, ta kiizi 2 linie, takze

V tomto pfipad¢ je pocet nejvhodnéjsich klastra 2.
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Obrazek 17 - Ukdzka pripadu s 5 klastry

Na obrazku 17 muZzeme vidét rozsahlejsi pfipad. V dendrogramu byla nalezena nejdelsi

vzdalenost (svétle zelen&) nepiekracujici protazené horizontalni spojnice klastrd, potom byla



opét vedena (Cerna) horizontalni linie ptes cely graf. Tato linie k#iZi celkové 5 linii. Z tohoto
odhadu lze poté klastrovacimu algoritmu predat zji§tény parametr poc¢tu klastrt. Vysledek je

pak na obrazku mozny vidét vpravo nahofe.

V ramci této kapitoly bylo ¢erpano z [1].

1.4 Uceni asocia¢nich pravidel

Anglicky Association Rule Learning. Tento nastroj se v datech snazi hledat vazby. Pravidlem
se tu mysli néjaka akce a tato akce mlize implikovat jinou akci. Naptiklad bychom si mohli
ptedstavit filmovy doporucujici algoritmus. Platformy jako YouTube, Netflix ¢i reklamy
poskytované na webovych strankach, vSechny vyuzivaji algoritmy asociacnich pravidel za
ucelem jejich efektivni volby a t¢inného cileni na vhodné zakazniky. Kuptikladu kdyz né€kdo
zhlédne film Ex Machina (mysteriozni sci-fi s umélou inteligenci), je zde slusna Sance, Ze by
se mohl rad podivat i na film I, Robot (opét mysteriozni sci-fi S umélou inteligenci). Nebo
koupi-li si zdkaznik laptop n¢jaké znacky, je zde Sance, Ze by si mohl chtit koupit i pfisluSenstvi
¢i jiné produkty stejné znacky a podle toho mu budou prezentovany na strankéach piislusné
reklamy. Je zfejmé, Ze tento nastroj je velice hojné vyuzivany v obchodnim a zabavnim

pramyslu. Lidé jsou totiz dobré generatory téchto asociacnich pravidel.

1.4.1 Apriori

Zakladni tfi slozky apriori algoritmu jsou: support, confidence a lift. Kazda slozka napocitava
statistickou pravdépodobnost urcité vlastnosti jevu, u kterého zjistujeme asocia¢ni pravidlo.

Vysvétlovani bude lepsi na konkrétnim ptikladu.

Piedstavme si velkoobchod. Nas budou zajimat polozky nakupt viech zdkazniki. Reknéme,
7e jsme tyto data sledovali po dobu jednoho dne. V obchod¢ se vysttidalo 1000 zékaznikl a
kazdy si doml odnasel libovolny ndkup obsahujici nenulovy pocet polozek. Nastrojem uceni
se asocia¢nich pravidel budeme sledovat, které potraviny jsou pfi¢inou koupé jinych potravin.
Mame tedy k dispozici data seznami surovin, které zakaznici nakupovali. Vezméme si tieba

polozku pivo P. Support sloZzka by pak vypadala takto:

pocet nakupt obsahujici P

support(P) = (1.9)

celkovy pocet nakupi
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Dostavame tedy pravdépodobnost, sjakou se polozka piva muZze objevit v nakupech
zakaznikli. Nasledovat budeme slozkou confidence. Zde pfichazi na scénu potencialni
asociacni pravidlo. Budeme tedy k pivu pozorovat i polozku buitd B:

o¢et nakupu obsahujici P a B
confidence(P - B) = p P J

. 1.10
celkovy pocet nakupt obsahujici P (1.10)
Timto tedy sledujeme pravdépodobnost, S jakou se mezi nakupy s pivem miiZou objevovat

buity. Posledni zminénou ¢asti algoritmu je slozka lift:

confidence(P — B)

lift(P - B) = SuppOTt(B)

(1.11)

Zde tedy porovnavame pravdépodobnost buitli mezi nakupy s pivem a pravdépodobnost buitli
mezi vSemi ndkupy. Zde je totiz snaha uvazovat korelaci jevl a timto pomérem zjistime, jestli
se na§ odhad zlepsil nebo ne. To je taky diivod nazvu této metody, protoze pouzivame néjakou
apriorni informaci (zde, Ze kombinace piva a buiti je oblibena). Tento konkrétni pomér by
znamenal koeficient zmény pravdépodobnosti, kde pii sledovani nakupt buitii misto vSech
nakupli budeme uvazovat jen ty, které obsahuji piva, zdali zde neni vétSi pomérova Sance,
né&jakého pravdépodobnostniho zlepseni (lift = zvednuti). To je hlavni slozka algoritmu, kterou

budeme pozorovat.

Aby ale algoritmus nepocital vSechny moZné kombinace, musi se zde zavést podminky.
Nemusi se jednat totiz o asocia¢ni pravidlo 2 polozek, ale za jevy P a B miZzeme uvazovat celé
mnoziny polozek. Zavislost tieba 8 polozek implikujici koupi 2 dalSich polozek (tfeba nakupy
podle vetejné oblibenych receptil), kde nejen mnozstvi ale i variabilita surovin opét prispiva k
slozitosti. VSechno to by mohlo pro velka data byt vypocetné obrovsky slozité. Na zacatku je
tedy tfeba urcit mezni hodnotu pro support a pro confidence. Budeme uvazovat pouze
podmnozinu pravidel vyssi nez urend mez support. Ta se mize urcit bud’ empiricky nebo
zkousenim. Z této podmnoziny budeme uvazovat pravidla piesahujici mez confidence.
Vysledna podmnozina pravidel je pak setazena sestupné podle lift. Vysledkem je pak sestupny

seznam pravidel podle sily asociace.

V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].
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1.4.2 Eclat

Eclat algoritmus je zakladnéjsi verze apriori algoritmu. Muze davat rozdilné vysledky. Zde se
totiz uvazuje pouze polozka support. I zde se urci mez, nad niz se budou uvazovat pravidla a
cela mnozina se pak podle této slozky support sefadi sestupné. Zopakujme, ze za jev P (viz
(1.9)), v této slozce zkoumany, mizeme uvazovat celou mnozinu objektti a aby bylo mozné
pomoci Eclat zkoumat asocia¢ni pravidla, je nutné, aby zde bylo 2 a vice objektu. Jinak

bychom pocitali pouze pravdépodobnost vyskytu jednoho objektu.
V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].

1.5 Zpétnovazebni uceni

Anglicky Reinforcement Learning. Nékdy muze byt potieba vysledktu analyzy vyZadovana
ithned b&hem ziskdvani dat a ne az po jejich nasbirani a ndsledném analytickém
postprocessingu. Tato potieba mize plynout z pozadavku ekonomiky prostredkid nebo
z efektivity dosahovani vysledkd ¢i tGspory Casu nebo jenom ztoho, ze chceme, aby se
algoritmus naucil sdm pracovat s problémem. Je diilezité si zde ale definovat, co je spravné a
co spravné neni, aby algoritmus véd¢l, na co ma cilit a z ¢eho se ucit. Tyto stavy mlzeme

jednoduse oznacit bindrné: 1 — Gspéch, 0 - neuspéch.

Dobrym ptikladem je problém zvany The Multi-Armed Bandit Problem. Problém se zabyva
hracimi automaty (,,slot machines ), které jsou jednim z nejrychlej$ich zptsobu, jak pfijit o
penize. Dfive tyto automaty mély ze strany packu, za kterou hra¢ musel zatdhnout, pokud chtél
zahajit hru. Z toho divodu se jim fika jednoruky bandita, protoze paka piedstavovala ruku a
automat banditu, ktery mél jediny tkol, a to obrat hrace. Mame-li vice automatt, jedna o
mnohorukého banditu. Existuji 2 stavy, hra¢ bud’ vyhraje (vysledek 1) nebo nevyhraje nic
(vysledek 0). Predpoklddejme, Ze automaty se nechovaji stejné, Ze Sance na vyhru u nich se
li8i. Kazdy automat bude tedy mit své riizné pravdépodobnostni rozdéleni, a tedy ma smysl
Do automati budeme hazet penize, takze kazdy pokus néds bude néco stat. Nejsme zadni
miliardafi a je tedy pro nas dulezité zjistit, ktery automat je nejvyhodnéjsi co nejdiive. Budeme

se zabyvat 2 metodami, které k feSeni pfistupuji riznym zplisobem.

V ramci této kapitoly bylo ¢erpano z [1].
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1.5.1 Horni hranice spolehlivosti

Anglicky Upper Confidence Bound (UCB). Tato metoda na zacatku samoziejmeé uvazuje stejna
rozdéleni u vSech automatii, ktera se pak posléze budou meénit. Tato rozd€leni jsou
charakterizovana svoji stfedni hodnotou a intervalem spolehlivosti, tedy obecné shrnuto
pfibliznou potencialni akumulaci vytézku kazdého z automatd. Jen pro poznamku, interval
spolehlivosti je rozsah hodnot, kde s ur¢itou pravdépodobnosti ofekavame hodnoty a tato
pravdépodobnost se uréi hladinou spolehlivosti (¢asto 95%). Hodnotami zde rozumime vyse
odmén kazdého z automati. My ale budeme uvazovat pouze interval spolehlivosti, tedy
budeme odhadovat rozsah hodnot, které budeme ziskavat. Postupnym testovanim se bude
odhadovany interval spolehlivosti zuzovat v zavislosti na tom, jestli dostaneme vyhru nebo ne.
JelikoZ se na zacatku nic nevi, tak jsou tyto intervaly rozsdhlé a jednoduse se zkusi vSechny
automaty pro prvni pozorovani zmén. Ted’ nastdva otazka, co po prvnim ozkouSeni vSech
automata dal a moznosti je vic. Miizeme se rozhodovat tieba podle vyse stiedni hodnoty, ale
my se budeme fidit jménem algoritmu - budou nas zajimat hodnoty hornich hranic intervalt
spolehlivosti automatli a budeme vzdycky jako dalsi volbu volit ten automat, ktery ma tuto

hranici nejvyse a to je vlastné celé. Snazime se defacto uhadnout pravdépodobnostni rozdéleni.
Ted k tomu, jak se tyto vypocty vlastné provadi. Zacnéme se stéZejni vypocetni ¢asti:

R;(n)
N;(n)

m(n) = (1.12)
n znaci pocet kol a i je index automatu. Jednim kolem nazyvame jeden hracav pokus, tedy
zatdhnuti za paku jednoho z automatd. R;(n) je suma odmén (suma vSech 1) aktudlniho
automatu i az do aktualniho kola n. N;(n) je pocet vybéri automatu i, tedy kolikrat do
aktualniho kola hra¢ zatdhnul paku tohoto automatu. 7;(n) pak znaéi primérnou vyhru

automatu i. KdyZ méame stfedni hodnotu, tak pak nasleduje ptepocitani intervalu spolehlivosti.

3log(n)
2 Ni(n)

A;(n) = (1.13)
Interval spolehlivosti zde definujeme jako [7;(n) — A;(n), 7;(n) + A;(n)]. Zde tedy
pocitdme hranice intervalu spolehlivosti. Jak uz bylo feceno, je snaha vybirat pro dalsi pokus
automat s nevyssi horni hranici. Na zacatku se tedy inicializuji dostate¢né vysoké hodnoty, aby

kazdy automat mél narok na jeden pokus a poté se hranice prepocitavaji:
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UCB =1;(n) + A;(n) (1.14)

Na konci budou dle vyse hornich hranic vS§echna rozdéleni setfidéna a algoritmus bude vzdy

vybirat tu nejvyssi.
V ramci této kapitoly bylo ¢erpano z [1].

1.5.2 Thompsonovo vzorkovani

Thompson Sampling algoritmus k feSeni nepfistupuje deterministicky, jako tomu bylo
v piipadé UCB, kde §lo o urovani rozdé€leni, ale probabilisticky. Tedy na zaklad¢ principu
pravdépodobnosti budeme volit nase rozhodnuti. Thompsonovym algoritmem budeme z dat
vytvaret a upravovat rozdéleni, coZ je rozdil od UCB, kde se tohle nedélo. Na zakladé
parametrd téchto rozdéleni v kazdém z nich budeme generovat naSe piredpovéedi a podle nich
se rozhodovat. Samoziejmé je na nas, které rozdéleni budeme uvazovat a méli bychom ho

zvolit moudre, protoze se podle toho bude tidit kvalita vysledku.

V prvnim kroku algoritmus potiebuje pro prvni odhad parametrti rozdéleni pocatecni vzorky.
Vyuzijeme opét ptikladu mnohorukého bandity. Na zacatku tedy zkusime n€kolik pokusii na
kazdém z automatli. Podle toho, kolikrat jsme vyhrali a nevyhrali, ur¢ime prvni odhad
rozdéleni. Z téchto rozd¢leni nechame vygenerovat nahodnou hodnotu (vysi zisku). Jako by to
asi 1 ud¢lal kazdy 1 algoritmus vybere automat, jehoz rozd€leni vygenerovalo nejvyssi odhad a
toto je zéasadni rozdil a jiny pfistup tohoto algoritmu nez u UCB. Po tomto vybéru tedy
algoritmus zatahnu za paku pfislusného automatu a ¢eka co dostane. Adekvatné k této hodnoté
se upravi rozdéleni toho automatu a cely proces se opakuje. Timto zplisobem se muizou
jednotlivd rozdéleni dost zmeénit a statisticky bude pievladat automat s nejvyhodnéjSim

rozdélenim.
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Obrazek 18 - Priklad 3 moznych rozdéleni
Na obrazku 18 je mozné vidét situaci se 3 automaty, kde se jedna o 3 rizna (Gaussova)
rozd¢leni, z nichz se budou ndhodné generovat odhady pro dalsi postup. Samoziejmé jde pouze
Jelikoz se jedna o probabilisticky model, bude davat pokazdé trochu jiné vysledky. Ovsem,
bude-li dostatek dat, vysledek to neovlivni. Bude-li ale dat malo, tak zde i v piipad¢ UCB

nemusi mit model dost ¢asu na nauceni a vysledky nemusi byt zadouci.
V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].

1.6 Zpracovani Prirozeného Jazyka

Natural Language Processing (NLP) je nastrojem zabyvajici se celkové komunikaci ¢lovéka
s pocitaci. Mize se jednat o problematiku ptevodu feci na text, otazek a odpovédi ¢i chatbott
(textova komunikace ¢lovéka s robotem), sumarizace textl, hledani dilezitych pasazi v textu,
méfeni trovné sentimentu, interpretace text apod. Existuje mnoho modeli a nékteré vyuzivaji
vlastnosti hlubokého uceni. Naptiklad If/Else Rules (chatbot), Audio frequency components
analysis (rozpoznavani feci), CNN for text recognition (klasifikace) a aktualné nesilngj$im
modelem je Seq2seq model. Zde se budeme zabyvat jenom jednim modelem nazyvajicim se

Bag-of-words model.

V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1].
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1.6.1 Bag-of-words model

Mohli bychom fict model ,,Pytlik slov. Toto pojmenovani skutecné¢ naznacuje princip
fungovani. Model, ktery trénujeme, je jakymsi ,,pytlem* obsahujicim hromadu slov, s kterymi
je schopny pracovat. Samoziejmé jsou ve skutecnosti ulozené v néjaké strukture. Vyuziva
teorie, ze pramérny Cloveék aktivné vyuziva v zivoté cca 20000 slov, pficemz normdlni

konverzace dokazou byt v 95% pokryty zasobou asi pouze 3000 slov.

Tento model slouZi pro klasifika¢ni typy problému. Naptiklad chceme-li zjistit, jestli je zprava
pozitivni ¢i negativni, jestli se jedna o zpravu odpovidaci ,,ano* nebo ,,ne* na n¢jakou otazku

a tak podobné. Velké vyuziti mize mit tfeba pro hodnoceni recenzi.

Napfiiklad ma-li obchod svoji webovou stranku, kde jejich zakaznici mohou psat recenze. Bylo
by naro¢né vSechny recenze prochazet. Muze jich byt hodné, mohou piibyvat kazdy den. Miize
tedy byt nasnadé vyuzit tento model, aby pozitivnost ¢i negativnost téchto recenzi zhodnotil
sam ve zlomku ¢asu. OvSem je potfeba ho nejdiive vytrénovat daty, kde jsou ohodnoceni

recenzi znama.
|nput Text “Bag of Words”
0o .. 0 1 1 1 1 0

| hate my iPhone — o ... 1 1 1 o 1 ... 0

| love my iPhone —

Obrazek 19 - Ilustrace predstavy Bag-of-words modelu [11]

Bag-of-words model tedy disponuje vektorem znamych slov, ktera mu na zac¢atku dame. Kazda
jeho soufadnice pfislusi konkrétnimu slovu. VSechny recenze téZ predstavuji vektory slov a
tento model je vidi jako vektor nul s fidkou populaci nenulovych ¢isel predstavujici pocet slov
na takovych soutadnicich, na kterych je tento model ma naucené. Tato Cisla oznacuji pocet
slov v dané recenzi. Piedstavu je mozné vidét na obrazku 19, kde kazda véta (vlevo) je
pfevedend na vektor histogramu slov (vpravo). Vektory maji pevnou strukturu, kterd se

neméni. Je dobré do modelu nezahrnovat slova, ktera nam v klasifikaci nepomohou (tzv.

~~~~~~
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jako ,.dobry“, ,otfesny, ,nebyl®, ,je“, apod. uz vyznam maji. Model pak jen pracuje
s kombinacemi Cisel, predstavujici véty a trénovanim se nauc¢i odhadovat, které vektory by
mohli naznacovat dobrou nebo $patnou recenzi. Vysledna klasifikace vyuzivajici tento model
pak mtize byt provedena vlozenim do modelu logistické regrese (NLP) anebo do modelu

neuronové sité (Deep NLP — DNLP).
V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1], [9] a [10].

1.7 Hluboké ucéeni

Neboli Deep learning je jednim z nejsilnéjsich nastrojui strojového uceni. Jedna se podoblast
klasického strojového uceni. Vyznacuje se tim, S jakymi daty je pracovano a jakym zpiisobem
jsou modely trénovany. Klasické strojové uceni pracuje se strukturovanymi daty (tteba CSV
tabulky). Tato data na pocatku strukturovana byt nemusi, ale pfedzpracovanim se pak vzdycky
uvedou do n¢&jaké strukturované podoby. Hluboké wuceni dokaze pracovat i
s nestrukturovanymi daty jako tfeba texty, obrazky, dokumenty. Druhym rozdilem je
trénovani. Hluboké uceni vyuziva modelu tzv. neuronovych siti. Ty dokazou automatizované
pracovat s parametry a sami mohou uéinit extrakci nedulezitych ¢i vytvofit jejich kombinace

pro sofistikovangjsi korelace s vysledkem.

Myslenka vytvofeni neuronovych siti je tu cca od padesatych let minulého stoleti. Plan sestrojit
pocitacovy model pracujici jako lidsky mozek tehdy byl Gspé$né vytvoren. AvSak byly zde
technologické limity jednak vypocetni sily a taky pamétovych kapacit tehdejSich pocitact.
Nebylo tak mozné vyuzit skuteény potencial neuronovych siti jako prostfedek hlubokého
uceni. Postupem casu byl extrémni vyvoj technologii ptficinou, pro¢ se ted’ neuronové sité
dostavaji do trendu. Pocitace dnes uZ disponuji mnohem vykonnéjSimi procesory a

pamétovymi zafizenimi rovnéz. Hluboké uceni je tedy dnes vice nez mozné.
V ramci této kapitoly bylo cerpdano z [1], [12].

1.7.1 Umélé Neuronové Sité

Anglicky Artificial Neural Networks (ANN). Nazev skute¢né stoji za myslenkou pievedeni
principu fungovani lidského mozku do pocitace. Jako i v mozku, tak i v ANN jsou informace

piedavany zékladnimi jednotkami a to neurony spojenymi synapsemi.
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Input Layer Hidden Layer Output Layer

Variable - #1

Variable - #2

Variable - #3

Variable - #4

An example of a Feed-forward Neural Network with one hidden layer ( with 3 neurons )

Obrazek 21 - Priklad neuronové sité s 1 skrytou vrstvou se 3 neurony (zluté) [16]
Zakladni strukturou ANN jsou 3 slozky: vstupni vrstva (input layer), skryté vrstvy (hidden
layer) a vystupni vrstva (output layer). Ve vstupni vrstvé se nachazeji vSechny vstupni
parametry. Vystupni vrstva disponuje vysledky at’ klasifikace ¢i regrese. Skryté vrstvy (ano,
muze jich byt vic) obsahuji ony neurony pieddvajici informace. Neurony jsou spojené
synapsemi se vstupni i vystupni vrstvou (popf. s neurony v dalSich skrytych vrstvach). Tyto
synapse chapejme jako vahy udavajici silu vlivu hodnoty z neuronu, z kterého vychazi. Na
obrazku jsou sice neurony plné€ propojené se vS§emi proménnymi. To ale tak byt nemusi. Sit’ si
automaticky vytvori hodnotu vah a miize se stat, ze nékteré synapse nebudou mit vyznam. Tyto
vahy jsou zasadni a pfedstavuji, jak se vlastné cela sit’ u¢i. Sit’ synapsi tedy piimo reprezentuje

zkuSenosti celé sité. Kazdy neuron pak predstavuje funkci

n
y = q)(z wix; + b), (1.15)
i=1

ktera ur¢i vystupni hodnotu y ze vstupnich hodnot x; a vah w; do toho neuronu vstupujici.
Parametr b urcuje linearni posun a ¢ je tzv. aktiva¢ni funkce, kterd Skaluje celkovou vystupni
hodnotu y podle potreby. Diky tomu miZe pak Fict, jestli je neuron aktivovany nebo
v pasivnim stavu (hodnota bude Skdlovana k nule). Tyto aktivac¢ni funkce jsou riizné a
zaleZi na uzivateli, jaké zvoli v zavislosti na jeho potrebach nebo na potrebach resené
ulohy. Znamé aktivacni funkce jsou napriklad skokova prenosova funkce (7hreshold
function), sigmoidalni prenosova funkce (Sigmoid function) nebo funkce Rectifier Linear

Unit (ReLU).
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Ted, kdyz uz mame predstavu, jak neuronova sit’ vypada nastava otdzka, jak se uci? Jak uz
bylo zminéno, tak synapse reprezentuji zkuSenosti (vahy) sité. Tyto hodnoty se tedy u¢enim
musi ménit. Trénovanim sit¢ se tedy hodnoty téchto vah postupné nastavuji. Sit’ totiZ na
zacCatku ve vystupni vrstve vrati vystupni hodnotu. Ta se od skute¢né hodnoty vétSinou bude
lisit, tak se porovna prostiednictvim tzv. chybové (ztratové) funkce (Cost function). Vystup
této funkce nam jednoduse tik4, jak velkou chybu jsme udé€lali v naSem odhadu. Cilem je tedy
hodnotu této chybové funkce minimalizovat. Chybovych funkci existuje vic a opét je
pfedmétem vybéru uzivatele. Pokud mame skute¢nou hodnotu k porovnavani s odhadem, tak
se jedna o piipad tzv. uCeni s ucitelem. Jsou ptipady, kdy vektor zavislych proménnych neni
dostupny, to pak jde o tzv. uceni bez ucitele. Proces, kdy se ze vstupnich hodnot urcuje
odhadovana hodnota, se nazyva doptedna propagace a proces, kdy se na zaklad¢ chybové
funkce upravuji hodnoty vah, se nazyva zpétna propagace. Zpétna propagace siti predava

zkuSenosti prostiednictvim propagacnich algoritmil.
V ramci této kapitoly bylo cerpano z [1], [13], [14], [15], [16].

1.7.2 Konvolu¢ni neuronové sité

Convolutional Neural Networks (CNN) jsou sité, které se vyuzivaji hlavné v oblasti strojového
rozpoznavani obrazli. Hlavnim rozdilem oproti ANN jsou 3 obrazy piedzpracovavajici slozky
algoritmu: konvoluce (convolution), sdruzovani (pooling) a zplosténi (flattening). Vysledky

téchto procest je pak vektor nezavislych proménnych vstupujici do ANN.

Konvoluce je proces, pfi kterém se na obrazova data jako matice ¢isel (hodnoty pixeli) aplikuje
soubor tzv. piiznakovych detektori (feature detectors). Jsou to matice &isel, které se
porovnavaji s obrazem pro zachyceni dilezitych prvka (tvary, vertikalni hrany, barevné
rozdily apod.). Vystupem kazdého detektoru je ptiznakova mapa a vystupem celé konvoluce

je pak konvoluéni vrstva, coz je soubor ptiznakovych map.

Sdruzovani je opét aplikace matice Cisel, jejiz vysledkem je poolingova vrstva, coz je soubor
sdruzenych ptiznakovych map. Divodi tohoto procesu je hned nékolik. Jednak je ucelem tzv.
prostorova invariance. Snazime-li se totiz poznat na obrazku tieba opici, muze tato opice byt
rizné velikd, rizné natocend, rizn¢ zdeformovana, rizné osvétlend ¢i na riznych pozicich
v obrazu. Nejen toto poolingové masky (matice) fesi, ale také zabranuji overfittingu a redukuji
velikost obrazku. Zalezi na velikosti masky a podle ni bude i vysledna vrstva vice ¢i méné

zjednoduSena.
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Zplosténi je proces prevedeni sdruzenych ptiznakovych map na vektory cisel, jez budou

nasledné vstupem do ANN jakozto vektory nezavislych proménnych.

— CAR
| |— TRUCK
— VAN

AN

I/

Ol
-

A :
il :|—BIC‘|'CLE
FULLY SOFTMAX
Il /INPUT | CONVOLUTION+RELU POOLING CONVOLUTION4RELU POOLING  FLATTEN cONNECTED

J \ s
Y ¥

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 22 - Zndzornéni postupu CNN [17]
Na obrazku 22 je cely postup CNN znazornén. Jak je mozné vidét, tak konvoluce a sdruzovani
se mohou opakovat. Vpravo na obrazku je pak znazornéna neuronova sit' klasifikujici

zpracovavany obraz.

V ramci této kapitoly bylo cerpdno z [1], [17].

1.8 Evolucni algoritmy

Evolutionary Algorithms. Myslenka se opira o princip evoluce v pfirodé. Evoluéni algoritmy
jsou typem optimaliza¢ni algoritmii. Cely proces pracuje s mnozinou feSeni. Tu se snazi
postupné vylepSovat, az dojde k optimalizovanym hodnotam. To fe$i na zakladé tzv. fitness
funkce, kterd kazdému feSeni ptifadi ¢islo udavajici kvalitu feSeni. MnoZinu feSeni nazyvame
populace, kazdé partikularni feSeni je nazyvano jedincem obsahujici chromozom (¢i genom) a
kazdy chromozom piedstavuje vektor feseni v podobé pole Cisel. Struktura béhu algoritmu se
sklada z nekolika zakladnich kroku: inicializace, selekce, genetické operatory a ukonceni,
pfi¢emz kroky selekce a genetickych operatorii se opakuji a kazda jejich iterace se nazyva

generaci.

Je potieba algoritmus na zacatku néjak zadit, a proto se pfi inicializaci vygeneruje nahodna
populace. Tato populace by méla spliiovat dané podminky ulohy a mtize byt vytvofena na

zakladé€ néjakého prvotniho odhadu feseni.
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Selekce pak za vyuziti fitness funkce vybere nejvhodnéjsi jedince, kteti budou posléze
podrobeni genetickym operatorim. Je dulezité, jaka fitness funkce se vytvori, protoze jeji
hodnoceni jedinc bude mit zasadni vliv na celkovy vysledek ulohy. Vytvofeni této funkce

nemusi byt viibec snadnou zélezitosti.

Nyni nastava chvile, kdy dochazi k evoluci. Na vybranych jedincich budou aplikovany
genetické operatory upravujici jejich chromozomy. Tyto operatory jsou nejéastéji mutace
(mutation) a kiizeni (crossover). Kiizeni 2 a vice jedinct zptisobi, Ze si navzajem vyméni jejich
¢asti chromozomt, tim dojde ke kombinaci jejich feSeni. Samo kiizeni by do feSeni nepfineslo
evoluci a po ur¢itém poctu iteraci by nedochéazelo k zadnym novym zménam, a tedy zadnému
dal$imu vyvoji. Proto na scénu pfichdzi mutace ndhodné¢ mutujici jedince prostfednictvim
nahodné zmény v chromozomu. Nahodné zmény jsou obecné velice silny heuristicky nastroj

k nachazeni feseni. Toho optimalizace evoluénich algoritmi vyuZziva.

Selekce, mutace a kiiZzeni se opakuji tak dlouho, dokud algoritmus nepoznd, Zze ma byt konec.
Obycejné to pozna dvéma zpusoby. Ukonéeni nastane bud’ tehdy, kdyz se nalezne

nejzpusobilejsi (fittest) jedinec anebo po dokonéeni urcitého poctu generaci.

Pouziti téchto algoritmi je mnoho. Ve velké mife se jedna o uc¢eni chovani umélé inteligence

ve videohrach a mnohé dalsi.

V ramci této kapitoly bylo cerpdno z [18], [19], [20].

2 Knihovny
Dnes uz se vétSinou nepiedpoklada, ze by si programator kod pro strojové uceni napsal od
zakladi sam. EXxistuje pomérné hodné knihoven obsahujici pravé tyto nastroje volné k pouZiti.

Zde budou zminény nékteré nejznaméjsi.

Scikit learn je jednou z nejsilngjSich a nerobustnéjSich knihoven programovaciho jazyka
Python. Byla vytvofena pievazné v Python na knihovnach NumPy, SciPy a Matplotlib.
Obsahuje fadu regresnich, klasifika¢nich a klastrovacich algoritmt. VSechny algoritmy, které
byly prezentovany v této praci (kapitoly 1.1, 1.2 a 1.3) tato knihovna obsahuje. Nabizi i
predzpracovavajici nastroje, slozené metody (napf. u¢innou Gradient Boosting metodu ¢i jiné)

a mnoho dalsi. Knihovna véetné API je dostupna ze zdroje [3].
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Tensorflow je knihovna vytvotfena spole¢nosti Google, jejiz sila spoc¢iva v modelech hlubokého
uceni. Vyuziti ma vSak napfi¢ celym spektrem strojového uceni. Vyuziti ma hlavné v jazyku

Python, ale téz v Javascript, C++ a v jazyku Java. Dostupnost na [22].

Keras je knihovna vyvinuta na knihovn¢ Tensorflow. Jedna se o jeji high-level programovaci
verzi. Predstavuje APl pro Tensorflow k jesté rychlejsi a jednodu$si praci s testovanim

neuronovych siti. Vyuzit ji ze v jazyce Python. Dostupnost na [24].

V ramci této kapitoly bylo ¢erpano z [21], [23], [25] a [26].

3 Webové sluzby

Webové sluzby jsou sitoveé vyuzitelné prostiedky pro Sirokou vefejnost uzivateli. Nabizi
rentabilni servery S dostupnymi ulozisti, vypocetni silou ¢i rozlicné algoritmické ndstroje.
V oblasti obrazovych klasifikaci ¢i analyz sentimentu textti mohou ML servery poskytovat pro
implementace uz vytvorené a vytrénované modely, coz muze byt obrovskou vyhodou a
usetieni prace i prostfedkll. Mezi 2 nejrozsitenéjsi webové sluzby (aspoii pro oblast Al a ML)

patii Amazon Web Service (AWS) [29] od spole¢nosti Amazon a Azure od Microsoftu [28].

4 Vyuziti sluzby Microsoft Azure

Dnes uz asi skoro kazdy ¢loveék ptisel do styku s néjakym produktem od Microsoft. Mohl to
byt operacni systém Windows, mohly to byt edita¢ni nastroje v podobé Word nebo Excel, ¢i
po rozsifeni nakazy COVID-19 zpopularizovany Microsoft Teams pro online komunikaci, at’
uz v podob¢ videokonferenci nebo jinak. Zde se zamétime na produkt Microsoft Azure, jehoz

vyuziti je pro téma této prace atraktivni.

4.1 Azure portal a vytvaieni prostiedku kognitivnich sluzeb

Azure je cloudova platforma obsahujici vice nez 200 produktii pro vytvareni a udrzovani
aplikaci ¢i servert. Jsou zde nastroje pro Upravu a spravu webtl, pro datové analyzy a mnoho
dalsiho. Pro ucely této prace nas bude zajimat produkt Azure Cognitive Services tedy
kognitivni sluzby slouzici pro praci sieci, jazyky, textem, vidénim ¢i pocitatovym
rozhodovanim. Pro vyuzivani Azure je potfeba zalozit si ucet (Azure subscription). Po jeho

zalozeni je pak potieba pro piistup ke konkrétni sluzbé vytvorit prostiedek (resource).
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= Microsoft Azure 1 Search resources, sarvces, and docs (G+/)

Hi Jan, see what more you can get from your Azure free account.

9 cradit to try any service, or biowse free services included with your account

Take a free online course on Watch a demo and attend a live Start a project with Quickstart Explore support resources
Microsoft Learn (' Q&ACT Center

Azure services

@cvncb—@ge

Recent resources

Navigate

Obrazek 23 - Ukadzka prihlaseni v portalu Azure a vytvareni prostiedku [31]

Poté bude nasledovat série formulait k vyplnéni, kde je poteba uvést konkrétné, k jaké sluzbé
chce uzivatel piistup a dalsi véci. Po jeho vyplnéni je pak uzivateli zprosttedkovan ptistup ke
sluzbé prosttednictvim kli¢e a koncového bodu (endpoint). Pomoci téchto dvou udaji je pak
mozné se ke sluzbé pfipojit. Pro zjisténi téchto informaci je potfeba rozbalit menu v levém
hornim rohu Gvodni obrazovky portalu (viz obrazek 23), vybrat zalozku “vSechny prostfedky*

a poté vybrat konkrétni prostiedek.

= Microsoft Azure  [ORUERAY £ Search resources, services, and docs (G+/)

& MyCognitiveRes = X

Build intelli apps using a comprehensive family of Al services and cognitive APIs

Support + troubleshooting

@ Resource health

Obrazek 24 - Ukazka prostiedi s informacemi o prostiedku (idaje jsou skryty) [31]
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Na obrazku 24 je cervené oznaceno, odkud se daji informace ziskat. Ted’, kdyz mame
k dispozici nezbytné udaje k vytvaieni klienti z knihoven této sluzby, je potieba nejprve si

knihovny do programovaciho prostfedi nainstalovat.

4.2 Pripraveni prostredi Eclipse

Pro ukazku kognitivnich sluzeb bude vyuzivano jazyka Java a vyvojového prostiedi Eclipse.
Nez bude vibec mozné vytvofit klienta sluzby pro pfipojeni je nutné nejprve si nainstalovat
Java Development Kit verze 8 a vyssi. Poté je potfeba naistalovat FaceAPI knihovnu a
knihovny, na kterych je FaceAPI zavislé (formaty JAR). VSechny tyto knihovny jsou dostupné
z repozitate na Github ze zdroje [32]. Tyto knihovny je pak potieba piidat do domovského
adresafe projektu do nové vytvotené slozky pojmenované “lib”. Jednotlivé pozadavky jsou
pohromad¢ vypsany V repozitaii na Github. Po Gspé$ném nainstalovani knihovny FaceAPI a

jejich zavislosti miizeme ptistoupit k jejimu piedstaveni a ukazce.

4.3 FaceAPI

FaceAPI je jednou z nabizenych implementaci obrazového rozpoznavani kognitivnich sluzeb.
Zde jde o detekci obli¢ejli na snimcich. Knihovna umi detekovat obliceje a jejich pozici,
rozpoznavat na nich emoce a ¢asti oblic¢eje (o¢i, nos apod.), rozliSovat riizné skupiny obliceju
na obrazku (tieba na n&jaké kolazi, kde se tvafe opakuji), identifikovat naucené tvaie nebo
zjistovat, zda dva obliceje prislusi jedné osobé. Je ovSem potieba, aby tvaie byly dostate¢né
veliké, dostate¢né barevné rozpoznatelné a ne v extrémni pozici jako naptiklad z profilu. Tvar
z profilu (z boku) by nemusel rozeznat. Bude zde piedstavena implementace této sluzby
projektu prostiedi Eclipse vjazyce Java pocinajic vytvofenim klienta, pokracujic
nastavovanim volitelnych parametrii vracenych sluzbou a samotnou detekci spolecné
S manipulaci s vracenymi vysledky a na konec budou uvedeny ptiklady procesovanych

obrazku.

4.3.1 Vytvoreni klienta

Po samoziejmém importu knihoven je tedy na zacatku nutné nejprve vytvofit klienta faceAPI.
Je to krok, kde dochazi k autentizaci uzivatele. Budou potieba udaje, které jsme dostali pfi
vytvoreni prostiedku této sluzby. Pljde o kli¢ a region, pro ktery jsme prostiedek vytvoftili.

Ukazky importu knihoven pro sluzbu Azure a autentizaci jsou zde:
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import com.microsoft.azure.cognitiveservices.vision.faceapi.*;
import com.microsoft.azure.cognitiveservices.vision.faceapi.models.*;
Obrazek 25 - Import knihoven sluzeb Azure
flAutentizace

final String KEY = " "
final AzureRegions REGION = AzureRegions.WESTEUROPE;

fiytvareni face klienta
FaceAPI client = FaceAPIManager.guthenticate(REGION, KEY);

Obrazek 26 - Autentizace a vytvoreni klienta sluzby Azure

Po Uspésném vytvoreni klienta nyni lze vyuzivat moznosti, které nam knihovna FaceAPI
nabizi. Mizeme tedy pfistoupit k detekci tvari. Nez to ale bude uc¢inéno, je potieba si nejprve
sestavit objekt volitelnych parametrt, kterému je nutno fict, které parametry chceme vracet,

protoze ve vychozim stavu vraci pouze pozici tvaii na obrazku.

4.3.2 Nastavovani parametra vracenych sluzbou

Funkce pro detekci oblicejii (bude zminéno pozdéji) ve vychozim nastaveni pouze detekuje
pozici obli¢ejii (hodnoty okraji ohranicujicich obdélniki). Pro vraceni vice informaci je

potieba funkci pro detekci predat cely objekt predstavujici vstupni parametry.

fyivareni objekty pro welitelne wistupy pro nastavevéani peiadovaniych vistupd
DetectWithStreamOptionalParameter optionalParams = new DetectWithStreamOptionalParameter();

/fNastaveni vraceni id twari
optionalParams.withReturnFaceId(true);

fiytvareni seznamy atributi pro vrdceni (wék, emoce, peohlavi, dsmév, bryle)
List<FaceAttributeType> attrlist = Arrays.gslist(FacefAttributeType.AGE,
FaceAttributeType. EMOTION,
FaceAttributeType.GENDER,
FaceAttributeType.SMILE,
FaceAttributeType.GLASSES);
{/Nastaveni vraceni seznamu akribuki
optionalParams.withReturnFaceAttributes(attriist);

f/MNastaveni vraceni oblifejovich bodd

optionalParams.withReturnFacelandmarks(true);

Obrazek 27 - Vytvoreni a nastaveni objektu volitelnych parametrii

Na zacatku byl tedy nejprve vytvoien objekt DetectWithStreamOptionalParameter. Tomuto
objektu byly poté postupné predany pozadavky na vraceni id tvafi, véku, emoci, pohlavi,
usmeévu, jestli tvare maji bryle a dalsi. Nyni, kdyz je objekt s volitelnymi parametry sestaven,
muizeme pokracovat dale a zavolat metodu pro detekci tvaii, které tento objekt pfreddme jako

parametr.
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4.3.3 Zpracovani obrazku a pristupovani k vysledkiim
Pro ziskani vysledkt je potieba zavolat sluzbu, ktera vstupni obrazky zpracuje a vyhodnoti.

f/Pouiiti Azure sluiby pro detekovani tvafi na obrizku (vrati objekt DetectedFace)
List<DetectedFace> facesList = client.faces().detectWithStream(byteDatafile, streamOpticnalParams);
List<DetectedFace> facesListUrl = client.faces().detectWithUrl(URL, urlOpticnalParams);

Obrazek 28 - Volani sluzby Azure faceAPI pro zpracovani obrdzku (soubor x URL)

Na obrazku 28 jsou uvedeny dvé moznosti zpracovani. Obrazek se da predat bud’ URL adresou
nebo souborem ve formatu bytového pole. Je nutné si povSimnout, ze vstupni parametr funkci
obsahujici objekt volitelnych parametra je nutné vytvofit ptislusné pro volajici funkci. Pokud
zpracovavame obrazek pomoci URL adresy, je nutné mu pfedat URL-objekt pro volitelné
parametry. Vracen bude seznam detekovanych tvaii ve formé seznamu objektd typu

DetectedFace. Poté staci uz jen tento seznam prochazet a metodami volat kyzené vysledky.

divytvareni sezpamy id tvari, obiekiu atributi a obdelnikd pozic oblifeid
List<UUID> faceUulds = new Arraylist<>();

FaceAttributes faceAttr = new FaceAttributes();

FaceRectangle faceRect = new FaceRectangle();

AAypisovani informaci a kresleni obdélniki kolem detekovanvch twdfi (kaZdé je pfifazeno jedno faceld)
for (DetectedFace face : facesList) {

/fYypsand id tyare

faceluids.add(face.faceld());

System.out.println(face.faceId());

{ivytvofeni obiekiu oblifejovich atributd a pbdélniki z objekiu face (cof jsou detekowané tvdfe)
faceAttr = face.faceAttributes();
faceRect = face.faceRectangle();

fAypisovani informaci

System.out.println("Age: + facehttr.age());
System.owt.println("Gender: " + faceAttr.gender());
System.out.println("===========Face emoctions==========");
System.owut.println{"sSmile: " + facefttr.smile()};
System.out.println("Happiness: " + faceAttr.emotion().happiness());
System.out.println{"Anger: " + faceAttr.emotion().anger());
System.out.println("Neutral: " + facedttr.emotion().neutral());
System.owt.println{"Sadness: + faceAttr.emotion().sadness(});
System.out.println("Surprise: + faceAttr.emotion().surprise());
System.out.println("Fear: " + faceAttr.emotion().fear());
System.out.println("Disgust: " + faceadttr.emotion().disgust());
System.out.println("Contempt: " + faceAttr.emotion().contempt());

System.owt.println("===========Face accessoriess=s========");
System.out.println("Accessories: " + faceAttr.accessories());
System.owt.println({"Glasses: " + faceAttr.glasses())};
System.out.println("===========Face rectangles=========");

System.owt.println{"Height: " + faceRect.height())};
System.out.println("Width: " + faceRect.width());
System.out.println({"Left: ™ + faceRect.left());
System.out.println("Top: " + faceRect.top());

/ivykresleni obdélniku koelem detekované tvare
g2d.drawRect (faceRect.left(), faceRect.top(), faceRect.width(), faceRect.height()});

Obrazek 29 - Pristupovani k vysledkiim a jejich zobrazovani
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Jak je na obrazku 29 vidét, vysledky jsou obsazeny v zasad¢ ve 3 objektech: faceUuids (seznam
id), faceAttr (objekt atributii), faceRect (objekt pozice tvare). Jak uz bylo zminéno, sluzba
dokaze odhadovat emoce. Ty jsou obsazené praveé v objektu atributti. Na konci obrazku je pak
vyuzito objektu Graphics2D pro vykresleni ohranicujiciho obdélniku kolem tvare. Obrazek
s obdélniky je pak na konci jednoduse ulozen do nového souboru.

//UloZend ystupnihe obrazku s obdélniky kolem twafi

File outputfile = new File("saved.jpg");
ImageIQ.write(img, “IPG", cutputfile);

Obrazek 30 - UlozZent obrdzku do nového souboru

v

Pro podrobné&jsi informace o dalSich moznostech této knihovny FaceAPI je doporuceno
navstivit jeji dokumentaci (zdroj [4]). Nyni budou piedstaveny vysledky této sluzby. Budou to

jak oznacené tvare, tak i ukazka dalSich moznosti, které jsou sluzbou nabizeny.

4.3.4 Priklady vysledkia FaceAPI

Samoziejmé zde uvedu nazorné ukazky vyuziti téchto sluzeb. Pro piiklad zde uvedu fotografie

z mych cest a vysledky Azure sluZzby s tim, jak si poradila s detekci mych tvari.

AHIg

Obrazek 31 - Ukdzka detekce fotografii s jednim oblicejem

47



Na obrazku 31 je vytvotena kolaz vystupt. Jedna se tedy o postupné procesovani fotografii. Se
vSemi Ctyimi fotografiemi si sluzba poradila dobfe. Dokazala i obtiznéjsi ptiklad, kde jsem na
beachvolejbalovém kurtu. Zde jsem trochu vzdalen a mdj oblicej je trochu z boku. Pro
predstavu, jakym zptsobem vraci sluzba dalsi informace, bude ukazan ptiklad vystupu z kodu

této prace.

Age: 27.8 Age: 26.8

Gender: male Gender: female

===========Fgce emotlons==========f|===========Face emotions==========
Smile: .96 Smile: @.963

Happiness: @8.96 Happiness: B.983

Anger: @.8@ Anger: ©8.886

Meutral: @.834 Meutral: @.87

Sadness: @.884 Sadness: 8.882

Surprise: @.@ Surprise: 8.8

Fear: 8.0 Fear: 8.8

Disgust: @.@ Disgust: @.886

Contempt: 8.882 Contempt: ©.863

===========Fgce Accessoriess======f|===========Face accessories=======
Accessories: null Accessories: null

Glasses: noGlasses Glasses: noGlasses

===========Face rectangless==s=====f|===========Face rectangles========
Height: 444 Height: 235

Width: 444 Width: 235

Left: 176 Left: 89

Top: 346 Top: 469

Smile: @.845 smile: @.787

Happiness: @.845 Happiness: @.787

Anger: B8.883 Anger: 8.8

Meutral: @.878 Neutral: @.285%

Sadness: @.@884 Sadness: 8.8

Surprise: @.863 Surprise: 8.8

Fear: @.881 Fear: 8.8

Disgust: @.@el Disgust: 8.8

Contempt: @.88l Contempt: ©.8638

===——==———-Face accessories==—=====f===========Face accessories=======
Accessories: null Accessories: null

Glasses: noGlasses Glasses: noGlasses

===========Face rectangle=========f|===========Face rectangless=======
Height: 73 Height: 43

Width: 73 Width: 43

Left: 611 Left: 248

Top: 283 Top: 394

Obrazek 32 - Ukadzka vystupu dalsich informaci o fotkdch
Jak uz bylo zminéno, Azure dokaze detekovat i emoce. Kazdé¢ emoci pfifadi c¢islo
pravdépodobnosti, s jakou si mysli, Ze dana emoce piislusi obli¢eji. Na obrazku 31 kazdé tvari
piifadil emoci radost. Odhadnuté parametry nemusi byt zcela ptesné. Tteba odhad mého véku
se lehce 1isi (cca o 5 let). Je ale mozné, Ze postupem Casu budou modely sofistikovangjsi a

trénovangé;jsi, a tedy velice presné.
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Na fotografiich, kde je pouze jeden ¢lovék, sluzba fungovala dobte, ale jak si sluzba poradi,

kdyz by na jednom obrazku bylo vice tvari?

Obrazek 33 - Ukadzka pripadu s vice tvaremi - zdroj procesovaného obrazku [33]

S vice tvafemi neméla sluzba zaddny problém. Dokonce i tvaie v pozadi, které jsou lehce

rozmazané rozpoznala dobfe.

4.4 Zhodnoceni

Toto byla ukazka jedné z kognitivnich sluzeb Azure. Jednalo se uz o vytrénovany model
slouzici vyhradné k rozpoznavani tvaii. Vyhodou uz vytrénovaného modelu od Azure (¢i
odjinud) miZe byt jeho detekeni sila. Spole¢nost Microsoft diky svym projektiim a popularité
ma k dispozici veliké mnozstvi trénovacich dat, coZ je zasadni pro detekéni schopnosti modelt.
Nyni se budeme zabyvat vyuzitim ML (kognitivnich sluzeb) specificky pro obor geodézie.
Zustaneme u obrazového rozpoznavani. Nebude se uz ale jednat o pfedtrénovany model, ale o
vlastni, uréeny k detekci jinych objekti. Bude tedy piedstaveno i trénovani predikéniho

modelu a bude i ukazan vliv mnozstvi trénovacich dat na detek¢ni schopnost.

V rdamci této kapitoly bylo cerpano z [4], [27], [29], [30].

5 Machine Learning v geodézii

Se vrustajicim vyvojem a vyuzitim modernich technologii se ¢asem muzeme setkavat se

strojovym ucenim v celé oblasti geodézie, kartografie a geoinformatiky.
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Naptiklad pfi méfeni totalni stanici je mozné vyuzit tzv. robotické totalni stanice (RTS), tedy
stanici s dalkovym ovladanim, kde je zapotiebi pouze jednoho operatora. Nékteré tyto stanice
jsou opatieny ATR technologii. ATR neboli Automatic Target Recognition je algoritmy
hlubokého uceni pohanénd technologie pomahajici se zpracovavanim obrazu, kterd se u RTS
pouziva naptiklad pro automatické sledovani operatorova odrazného hranolu. Piikladem jsou

totalni stanice iICON iCR70 ¢i iCON iCR80 od spolec¢nosti Leica.

Dalsi priklad vyuziti ML je vyuziti pro klasifikaci pidy v GIS. Timto se napi. vytvaii vrstvy
land-cover z leteckych snimkii (¢i druzicovych). Obecné v GIS by se dalo uvazovat nepieberné
mnozstvi vyuziti jako: hledani vzorti v mapé (ktizovatky, sidliste, parkovisté s vice nez 50
misty apod.), hledani objektd (domy, bazény, Cervena auta, feky aj.), hledani popularnich mist
(tfeba velké mnozstvi lidi na jednom mist¢), odhadovani bonity pudy, interpolace a extrapolace

jevu a dal§i. Mnohé ze zminénych uz je davno nastroji v GIS softwarech implementovano.

V rdamci této kapitoly bylo cerpano z [37], [38] a [39].

5.1 Automatické vyhledavani vlicovacich bodi

V ramci této prace zabrousime do oblasti fotogrammetrie. Jednd se o problematiku
automatického vyhledavani vlicovacich boda (VB, anglicky Ground control points). Cil bude
tedy jasny; k dispozici budeme mit snimek a automatizované¢ v ném budeme chtit oznadit

oblast s ¢ernobilym pozemnim ter¢em. Vzor takového terce je zde:

Obrzek 34 - Ukdzka podoby pozemniho vlicovaciho bodu [34]
Budou nas tedy zajimat tyto ¢tvercové Cernobilé tere. V praxi se ale pouzivaji pro signalizaci
VB i jiné terée nebo i symboly vyrobené na zemi ¢i leccos jiného jednoznacéné
identifikovatelného (tfeba rohy néjakych objekt). Na zéklad¢ dosavadni teorie bude tedy
ukolem opét vytvofit model, vytrénovat ho skupinou fotografii a poté vyuzit tohoto modelu

pro urceni polohy téchto tercli z novych fotografii.
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5.1.1 Klasifikace vs objektova detekce

V prvé fad¢ by bylo dobré objasnit tyto dva pojmy, protoze se jedna o dvé rozdilné ulohy. Pfi
klasifikaci bereme vstupni obrazek jako celek a vystupni hodnota v podob¢ tiidy opét piislusi
celému obrazku. Tedy kdybychom zde obrazky klasifikovali, zjistovali bychom pouze zda se

na obrazku ne¢kde alespon jeden ter¢ nachézi. To ale pro nas ucel nestaci.

Druhou ulohou je detekce objektii. Ta misto s celym obrazkem pracuje s regiony obrazku, které
obsahuji tzv. tag. Pfi procesu trénovani se jedna o pojmenovani druhu uzivatelem urcené
oblasti. Tagy oznacuji konkrétni objekty na obrazku a pomoci nich dochazi k trénovani
poznavani téchto objekti. Je tedy nutné pro aspésny model tyto tagy vytvofit. Vysledny model

pak v testovacim obrazku uruje regiony, které oznacuje naucenymi tagy.

Ted’, kdyz byly pojmy vysvétleny, lze s Cistym Stitem mluvit o detekci a jeji nasledujici

praktictéjsi ukéazce. Pro tuto praci se bude jednat o detekci vlicovacich bodu.

5.1.2 Sluzba Azure Custom Vision pro vyhledavani VB

V kapitole 4.3 jsme si ukazovali sluzbu Azure Face. Nyni budeme vyuzivat podobnou sluzbu,
le¢ nebude tak konkrétni. Sluzba Custom Vision se nezabyva specifickymi objekty, jakymi jsou
napiiklad tvafe. Zabyva se rozpoznavanim obecnych objektd na obrazcich a umoziuje

uZzivateli vytvofit si a trénovat vlastni modely.

Kvuli potizim s pfipojenim se na sluzbu Custom Vision z prostiedi jazyka Java bude ted’
vyuzito jazyka Python verze 3.9 pro implementaci této sluzby V prostiedi Spyder. Za¢neme
S instalaci a importem knihoven této sluzby. Pokracovat budeme vytvofenim klienta a projektu.
Nasledovat bude oznacovani obrazki, jejich nahravani do projektu a poté trénovani. Nakonec
bude uk4zano detekovani na testovacich obrazcich a volitelné mazani projektu. Po této kapitole
budou samoziejmé nasledovat praktické ukédzky detekce na testovacich obrdzcich pro

vizualizaci kvality predikci vytvofeného modelu.

5.1.2.1 Instalace a import knihoven

Abychom mohli pouzivat nastroje knihovny, je nejprve nutné je nainstalovat. Z divodu
vyuzivani jiného jazyka oproti pfedchozi sluzbé to zde bude uvedeno znovu. Knihovna pro
sluzbu Custom Vision vyzaduje spoustu knihoven, na kterych je zévisld. Manazerem

v Pythonu pro tyto zavislosti je ptikaz pip:

pip install azure-cognitiveservices-vision-customvision
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Timto piikazem v PowerShellu nebo v konzoli se stahne a nainstaluje cely balicek Custom

Vison SDK. Poté lze Gspésné naimportovat knihovny sluzby Azure:

from azure.cognitiveservices.vision.customvision.training import CustomvisionTrainingClient

from azure.cognitiveservices.vision.customvision.prediction import CustomvisienpredictionClient

from azure.cognitiveservices.vision.customvision.training.models import ImageFileCreateBatch, ImageFileCreateEntry, Region, CustomVisicnErrorException
from msrest.authentication import ApikeyCredentials

from PIL import Image, ImageDraw

impert os, time

Obrdzek 35 - Import nastrojii z knihoven Custom Vision
Po uspésné instalaci a importu knihoven lze nyni vytvofit klienta sluzby pro pfistup k jejim

moznostem.

5.1.2.2 Vytvorfeni klienta

Pro vyuZzivani sluzby je nutné vytvoftit objekt klienta, ktery opét slouzi jako ovéfeni opravnéni
uzivatele k vyuzivani této sluzby. Zde je potfeba zdiraznit, ze si uzivatel musi vytvorit
prostfedek specialné pro vyuziti sluzby Custom Vision. Kli¢ ze sluzby Cognitive Services je
vyuzitelny pouze pro trénovani, nikoliv pak pro predikci. Béhem zakladani prostiedku (postup
analogicky viz 4.1) je nutné specifikovat jeho vyuziti jak k trénovani, tak i k predikci. Jsou zde
totiz potieba klice a endpointy zvlast’ pro vytvotfeni objektu trenéra, tak i objektu predikatora,
oba jakozto samostatné klienty. Pokud uzivatel nebude disponovat témito udaji a nevlozi je,

nebude schopen se ovéfit a sluzba vrati chybu autorizace.

ENDPOTNT - g

ENDPOINT prediction = N

training_key = "I

prediction_key = "I

prediction_resource_id = (S

credentials = ApiKeyCredentials(in_headers={"Training-key": training_key})
prediction_credentials = ApiKeyCredentials(in_headers={"Prediction-key"”: prediction_key})

trainer = CustomvVisionTrainingClient(ENDPOINT, credentials)
predictor = CustomVisionPredictionClient(ENDPOINT prediction, prediction_credentials)

Obrazek 36 - Vytvoreni klientii Custom Vision pro trénovani a predikci
KdyzZ je klient vytvofen, lze vyuZivat nabizenych prostiedki této sluzby. Za¢neme vytvotenim

projektu, ktery vlastné predstavuje cely nas model, ktery budeme posléze i trénovat.

5.1.2.3 Vytvoreni projektu
Vsechny nésledujici akce od této kapitoly dal se daji udélat ruéné pomoci prostiedi na adrese:

https://www.customvision.ai. Zde budou vsechny kroky prezentovany Python kodem.
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Nyni je potfeba vytvofit projekt. Protoze vychozi typ ulohy je klasifikace, je potteba pfii
vytvafeni projektu predat id objektu domény (Domain) s typem Object Detection. Zde je to

provedeno prohledavanim ptes vSechny mozné domény projektu.

obj_detection_domain = next(domain for domain in trainer.get_domains() if domain.type == "ObjectDetection” and domain.name == "General")

project = trainer.create_project("Detekce Vlicovacich bodu”, domain_id=obj_detection_domain.id)

Obrazek 37 - Vytvareni projektu Custom Vision
Po vytvoreni projektu jakozto modelu je potieba ho vytrénovat. Abychom to mohli udé¢lat, je

nejprve nutné nahrat trénovaci obrazky, jejichZ vlicovaci body je nutné ru¢né oznacit.

5.1.2.4 Oznadovani trénovacich obrdazku a jejich nahravani do projektu

Prostfedek oznaCovani obrazki je tag, ktery nyni vytvoifime.

GCP_tag = trainer.create_tag(project.id, "vlicovaci bod")

Obrdzek 38 - Vytvoreni tagu
Oznacovani tagu na obrazcich prostrednictvim kddu je trochu neSikovné. Je totiz potieba znat
soufadnice objekti v obrazcich a ty ptedat pii vytvareni objektl regionti. Nejlepsi to je udélat
ruéné z prostiedi vytvofenym Microsoftem (https://www.customvision.ai). Pro kompletni
ucinnost kodu bude uvedena implementace, kde je potieba piedat soufadnice vSech oznaceni

hodnotou.

GCP_image_regions = {

“GCP_1": [[8.145@3284, @.87174524, 8.7266537, @.9117647 11,
2 [[@.259174, ©.21579888, ©.39958668, 8.5830561 1],
[[@.4851580, ©.5577953, ©.15250877, @.208222926 1],
[[@.1749643, @.168353, @.6236728, @.4258071 1],
[[@.45738587, @.48@9313, @.15729335, @.1432007 1],
[[@.1457@466, ©.11371@32, ©.6513950, @.8467 11,
[[@.4568229, ©.48504114, @.@45, @.860606862 1],
[[@.46405378, ©.4849375, 0.@4840206, ©.852 11,
[[@.849993366, B.11754427, @.8749579, @.5608830 1],
“i [[@.4125665, @©.37@98667, @.13846070, @.21241716 1],
11": [[@.45@96353, @.34615546, ©.124609438, 0.21374446 1],
Ll
: [[9.324375, ©.44319332, 8.184, @.11336032 1,
[8.496375, 8.42295042, @.16, @.17884049 1],
“: [[@.32353967, @©.42653275, O.1@844681, 0.12630177 1,
[8.48578364, ©.4129492, @.17856663, ©.20225086 1],
15": [[@.55687696, @.1843774, 0.44311383, 0.5493654 1],
: [[@.48813823, ©.46194896, 0.05550146, 0.08171206 11,
7Ll
18": [[@.5738013, @.7730819, ©.83393@898, 0.88742398 ],
[0.21775149, ©.55@9593, ©.113@6365, ©9.18931943 ],
[0.9697169, ©.44819714, ©.035198748, 9.08557364 1,
[8.59516534, ©.13441847, ©0.03368354, ©9.08529471 ],
[2.39078013, ©.14986068, 0.034858425, 0.08406618 ],
[8.7274811, ©.24656848, ©.03247595, 8.@8466795 ],
[.88988155, ©.6034442, ©.032914842, ©.@861761 1],

Obrazek 39 - Ukdzka slovniku se souradnicemi pro regiony (jenom cdst)
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Zde je ukazka uzitého slovniku. Kli¢e pfedstavuji nazev trénovaciho obrazku bez ptipony a
hodnoty ptislusi souradnicim pro tag. Objekty na obrazku oznacujeme prostiednictvim objektu
region (Region). Konstruktor tohoto objektu vyZaduje jednak id tagu, jednak soutadnice
oblasti. Oblasti jsou definované hodnotami soufadnic levého a horniho okraje, Sitky a vysky
obdélniku. Jednotky soufadnic nejsou v pixelech, nybrz vyjadiuji pomérovou ¢ast obrazku.

Vypocitali bychom je jako:

soutradnice x bodu v pixelech

pomérova souradnice x bodu = (5.1)

celkova $itka obrazku v pixelech’
resp.

L 5 ) soutadnice y bodu v pixelech
pomérova souradnice y bodu =

: 2
celkova vySka obrazku v pixelech (52)

Nyni bude uveden trik ziskani téchto soufadnic, protoze ru¢ni napoclitivani je znacné
zdlouhavé a je zde spousta prostoru pro chyby. Spoc¢iva v davkovani fotek po 1. Bylo vyuzito
internetového prostiedi této sluzby. Zde se totiz daji obrazky nahlédnout a mys$i snadno
vytvofit obdélniky kolem vlicovacich bodu a oznacit je tagem. Do projektu je nejprve potieba

nahrat trénovaci obrazky (s nahodné zvolenymi regiony, ticba pouze hodnota soufadnic 0,1).
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IMAGE_COUNTER_THRESHOLD = &4
tagged_images_with_regions = []
batches = []

regions = []

batch_image_names = []
image_counter = @
images_quantity = @

i=8

for file_name in GCP_image_regions.keys():
list_xywh = GCP_image_regions[file_name]
1 =+1

if len{list_xywh) > @:
for xywh in list_xywh:
if len(xywh) == 4:

regions.append{Region(tag_id=GCP_tag.id, left=xywh[8],top=xywh[1],width=xywh[2],height=xywh[3]))

else:
print{"{}: xywh musi obsahovat prave 4 hodnoty".format(Ffile_name))

with open{os.path.join (base_image_location, "GCPoints_trencvani”, file_name + ".jpg"), mode="rb") as image_contents
tagged_images_with_regions.append(ImageFileCreateEntry(name=File_name, contents=image_contents.read(), regions=regions))
regions = []
image_counter += 1
images_quantity += 1
batch_image_names.append(file_name)

if image_counter »= IMAGE_COUNTER_THRESHOLD:
image_counter = @
batches.append(ImageFileCreateBatch(images=tagged_images_with_regions))
tagged_images_with_regions = []

else:
print{"{} nema zadny tag region".format(file_name))

if tagged_images_with_regions != []:
batches.append(ImageFileCreateBatch({images=tagged_images_with_regions))

Obrdzek 40 - Vytvdreni dévek pro posilani otagovanych fotek do projektu
Zde je uveden cyklus, kde ze slovniku uvedeného na obrazku 39 je prochazena kazda hodnota.
Jelikoz obrazky jsou presné oznaceny tagy, mize se nyni jednat pouze o nahodné hodnoty
soufadnic. Pro kazdy kli¢ (trénovaci obrazek) je nejprve pfistoupeno ke vSem soutfadnicim.
Jedna se o 2D pole, kde kazdy kli¢ mtze obsahovat cely vektor soufadnic pro tagy. Je tedy
vytvofen seznam vsech regiont pro aktualni obrazek a z ného nasledné spole¢né s obrazkem
vytvofen objekt ImageFileCreateEntry. Ten slouzi jako sdruzeni regiont s obrazkem do
jednoho objektu a téZ jako parametr konstruktoru objektu davky ImageFileCreateBatch.
Davky jsou pak zapsany do seznamu davek. Kazda davka miize obsahovat maximalné 64
fotografii. Zde tuto kapacitu diriguje konstanta kédu IMAGE_COUNTER_THRESHOLD.

Nyni vytvorené davky (seznam batches) nahrajeme do projektu.
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if IMAGE_COUNTER_THRESHOLD == 1:
images_dict = {}

for i,batch in enumerate(batches):

try:
uplead_result = trainer.create_images_from_files(project.id, batch)

except CustomvisionErrorexception as e:
print("Fotka {} neni validni: {}".fermat(batch_image_names[i], e})

for image in upload_result.images:

print("{}: {}".format(batch_image names[1], image.status))

if (image.image != MNoneg):
images_dict[image.image.id] = batch_image names[i]

tagged_images = trainer.get_tagged_images(project_id=project.id, order_by="Newsst')

for image in tagged images:
regions = image.regions
for reglon in regions:
print{""{}": [[{}, {1, i} {} 11, " .format(images_dict[image.id], region.left, region.top, region.width, region.height))

else:
for i,batch in enumerate(batches):
print("Posilam {}. davku fotek".format(i+1})
try:
uplead_result = trainer.create_images_from_files(project.id, batch)
except CustomvisionErrorexception:
print("no valid image files™)

if not upleoad_result.is_batch_successful:

print{"{}. davka: NEUSPECH".format(i})
else:
print{"{}. davka: ok".format(i})

Obrdzek 41 - Nahrdvani obrdzkii do projektu
V kédu na obrazku 41 oba cykly rozdélené podminkou délaji defacto to samé — poslou davku
a  vypiSou jeji  stav.  Podminka je zde  dulezitad, hlida  hodnotu
IMAGE_COUNTER_THRESHOLD piedstavujici pocet obrazka v kazdé davce, kterou je
V této fazi doporuceno mit nastavenou na hodnotu 1. Budou se tedy do projektu nahravat
obrazky po 1. Tim se da sledovat status nahrani kazdého obrazku zvlast', a protoze se tieba
z diivodu Spatného formatu obrazky vzdycky nahrat nemusi, timto zptisobem se da zjistit, 0
ktery chybovy obrazek se jedna. Celé je to zajisténo vytvorenim slovniku images_dict, kde
kli¢i jsou id kazdého obrazku a hodnotami jsou jejich ndzvy. Nahrdnim se totiZz vytvoii
v projektu objekty Image, které nazev obrazka neobsahuji, ale pouze jejich id (a dalsi atributy).
Davky jsou sice do objektu ukladany popofradg, ale jejich nahravani do projektu uz je nahodné.

Po nahrani obrazki nastdva rucni otagovani obrazk.
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Image Detail 9 UndoChanges (@) Regions Shown Suggested objects off X

My Objects

To create an object, hover and select the region in
the image

W @ : ' >

|add Region Tag  [IEH

Vlicovaci bod

Obrazek 42 - Ukazka oznacovani obrazkii z internetového prostiedi Custom Vision [https://www.customvision.ai]
Po dokonceném otagovani je nutné cely proces nahravani obrazkd zopakovat. Nahrajeme
obrazky znovu s nahodnymi regiony (tfeba se soufadnicemi 0,1; 0,1; 0,1; 0,1) do stejného

projektu. Je potieba si na zacatku ulozit id projektu a id tagu a nikoli vytvofit nové.

project
GCP_tag

trainer.get_project(“vlozit id projektu™)
trainer.get_tag(project_id = project.id, tag_id = “vlozit id tagu™)

Obrazek 43 - Pristoupenti k existujicimu projektu a tagu
V cyklu podminéném davkovanim po 1 (viz obrazek 41) pak metodou get tagged images a

vyuzitim slovniku images_dict jsou soufadnice regiontl vypisovany.

tagged_images = trainer.get_tagged_images(project_id=project.id, order_by="Newsst")

for image in tagged_images:

regions = image.regions

for region in regions:
print{""{}": [[{}, {3 {}: {} 11, ' -format(images_dict[image.id], region.left, region.top, region.width, regicon.height})

Obrazek 44 - Vypisovani regionii
Vse je pak jen zalezitosti kopirovani do slovniku GCP_image_regions (viz obrazek 39).
Ovsem je nutno vymazat uméle vytvorené regiony a dbat na strukturu tohoto slovniku. Nyni,
kdyz mame piesné soufadnice regionii, mizeme proces znovu opakovat. Pro rychlejsi béh
celého procesu mizeme nastavit ddvkovani na maximalni sluzbou povolenou hodnotu 64. Je

lepsi vytvotit novy projekt a predchozi smazat, kviili uméle znovu vytvorenym regiontim.
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Proces ma kvtili nutnosti opakovani zna¢né manipulacni nedostatky. Moznosti jeho vylepSeni
budou diskutovany v zavéru této prace. Nyni, po dokonc¢eném nahravani trénovacich obrazki

do projektu, nastava trénovani projektu.

5.1.2.5 Trénovani
Jsou-li fotografie do projektu nahrané stagy oznaCenymi regiony, muizeme pristoupit
k trénovaci fazi. Tu sta¢i pouze zavolat metodou klienta train_project. Tim vytvofime objekt

iterace (iteration).

iteration = trainer.train_project(project.id)

while (iteration.status != "Completed"):
iteration = trainer.get iteration(preoject.id, iteration.id)
print (“Trenovaci status: " + iteration.status)

time.sleep(l1)

Obrdazek 45 - Trénovani projektu
Protoze trénovani né¢jakou dobu potrva, je zde jeste cyklus pravidelné vypisujici po 1 sekundé

stav trénovani, dokud neni dokon¢ené. Az tomu tak bude, je potieba celou tuto iteraci do

projektu publikovat.
publish_iteration_name = "Detekce vlicovacich bodu”
trainer.publish_iteration(project.id, iteration.id, publish_iteration_name, prediction_rescurce_id)

Obrdazek 46 - Publikovani iterace
Publikaci je potieba piifadit néjaky nazev. Kazdé trénovani je iteraci a model miizeme iterovat
vicekrat. OvSem zalezi na sluzbé Azure, kolik jich ndm dovoli. Placené verze sluzby budou

nabizet vét§i mnoZzstvi iteraci. Trialova verze jich nabizi maximalné€ 10 na kazdy projekt.

AZ bude projekt vytrénovan (publikovanou iteraci), je mozné ho vyuzit k detekci, jeZ nyni

nasleduje.

5.1.2.6 Detekce
Nyni mame v ur€ité mife model vytrénovany a muzeme ho tedy kone¢né vyuzit pro detekci

objektli na jinych obréazcich.
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file_pred_name = "GCP_4"

file pred path = os.path.join (base image location, "GCPoints detekce™, file pred name + ".jpg")
with cpen({file_pred_path, mode="rb") as test_data:

results = predictor.detect_image(project.id, publish_iteration_name, test_data)
Obrdzek 47 - Detekce objektit

Staci pouze otevtit obrazek a predat ho metod¢ detect_image. Zde je ale dilezité vyzdvihnout,
ze se jedna o metodu klienta predikce nikoliv trénovani. Poté mizeme vysledky predikce
prochazet. Zde byla zvolena jak cesta vypisovani, tak i cesta vykreslovani regiont do obrazku

a jeho nasledné uloZeni.

image = Image.open(file_pred_path)
width, height = image.size
draw = ImageDraw.Draw(image)
color = "yellow"”
Obrazek 48 - Vytvoreni objektu kresleni a sejmuti rozmérii testovaciho obrdzku

Pro vykreslovani regiont je tfeba vytvofit objekt kresleni. Téz je nutno kvuli pomérovym
soufadnicim, které klient predikce jako vysledky vraci, Si ulozit hodnoty rozméru obrazku,
abych posléze mohl regiony vykreslit v pfepoétenych pixelovych soutadnicich (viz rovnice
(5.1) a (5.2)).
PREDICTION_THRESHOLD = 58
for prediction in results.predictiens:

pred_prob = prediction.probability * 18a

pred_x = predictien.bounding_box.left

pred_y = predictien.bounding_box.top

pred_w = predictioen.bounding_box.width
pred_h = prediction.bounding_box.height

result_format = ": {0:.2f}¥ bbox.left = {1:.2f}, bbox.tep = {2:.2f}, bbox.width = {3:.2f}, bbox.height = {4:.2f}"
result_probab_region = result_format.format(pred_prob, pred_x, pred_y, pred_w, pred_h)

print("\t" + prediction.tag_name + result_probab_region)

if pred_prob >= PREDICTION_THRESHOLD:
draw.rectangle( (pred_x*width, pred_y*height, (pred_x + pred_w)*width, (pred_y+pred_h)*height), ocutline=color, width=3)

Obrdzek 49 - Vypisovani vysledkil a vykreslovani detekovanych regionii do vystupniho obrdzku
Na obrazku 49 je cyklus prochazejici v§echny vysledky predikce k danému testovacimu
obrazku. Predikce klienta vraci jak soufadnice odhadovaného regionu, tak i pravdépodobnost
jeho predpokladané spravnosti. Vysledkt vraci predikator hodné. Spousta z nich nebude
vubec hledany objekt obsahovat. Je potieba tyto odhady na zaklad€ vracené
pravdépodobnosti filtrovat. Budou se zde totiz nachazet i vysledky s velice malou
pravdépodobnosti, ty pravdépodobné nebudou detekcei niceho. Nabizi se docela standardni
ptistup 50% prahu, ktery je mozny vidét i v uvedeném obrazku 49. Poté staci vysledek

vykresleni uz jen ulozit.
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image.save(os.path.join (base_image_location, "GCPoints_detekce"”, file_pred_name + "_detekce.jpg"})

Obrdazek 50 - Ukladani obrazku s vykreslenymi detekcemi

Projekt se samoziejmé da vyuzivat nadale k dalSim detekcim. MuiZe se ale stat, Ze bude potieba

projekt smazat.

5.1.2.7 Smazani projektu
Pro piipad potieby bude uvedeno, jak se takovy projekt z rozhrani Python rusi. Nelze ho
rovnou smazat, pokud je zde ngjaka publikovana iterace. Je nutné tyto iterace nejprve

odpublikovat a nasledné je mozné projekt smazat.

trainer.unpublish_iteration({project.id, iteration.id)

trainer.delete_project(project.id)

Obrazek 51 - Odpublikovani iteraci a smazani projektu
Ted’, kdyz byla implementace piedstavena, mizou byt uvedeny piiklady vysledkii pro

prezentovani sily predikce modelu.

5.1.3 Predstaveni vysledki sluzby Azure Custom Vision

Nez budou ukéazany testovaci obrazky, bude dobré piedstavit jaké vysledky sluzba vraci.
Metoda detect_image (viz obrazek 47) vraci objekt tfidy ImagePrediction. Ten obsahuje
informace o jednotlivém obrazku, a to id této predikce, id projektu, id iterace, ktera byla
pouzita pro detekci (je totiZ mozné vyuzit, kterékoliv publikované iterace v daném projektu),
Cas, kdy byla predikce vytvotena, a nakonec to hlavni — seznam objekti Prediction. Tyto
objekty predstavuji jednotlivé detekované oblasti na obrazku. Atributy jsou
pravdépodobnost, s jakou miiZe jit o oznaceny tag, id tagu, jméno tagu, BoundingBox objekt,
ktery obsahuje soufadnice této detekované oblasti a typ tagu (existuji 3 typy, pouZit je typ
regular, ale to neni podstatné). Pro ucel této prace bude dilezity pouze atribut ohranicujiciho

obdélniku a pravdépodobnost. Objekt BoundingBox obsahuje pouze 4 atributy a to
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soufadnice: levy okraj, horni kraj, Sitka, vyska. Pfiklad vystupu sestrojeného kodu pro je

r 7.

nasledovny:
Vlicovaci bod: 68.61% bbox.left = 8.17, bbox.top = 8.13, bbox.width = @.84, bbox.height = @.84
Vlicovaci bod: 57.31% bbox.left = 8.29, bbox.top = @.82, bbox.width = @.82, bbox.height = 8.83
Vlicovaci bod: 46.88% bbox.left = ©.31, bbox.top = @.58, bbox.width = @.83, bbox.height = @.84
Vlicovaci bod: 33.28% bbox.left = @.48, bbox.top = @.14, bbox.width = @.83, bbox.height = @.84
Wlicovaci bod: 25.82% bbox.left = @.24, bbox.top = 8.97, bbox.width = @.83, bbox.height = 8.83
Vlicovaci bod: 17.48% bbox.left = ©.68, bbox.top = @.26, bbox.width = @.83, bbox.height = @.84
Wlicovaci bod: 12.23% bbox.left = @.21, bbox.top = 8.87, bbox.width = 8.82, bbox.height = @.83
Wlicovaci bod: 18.15% bbox.left = 8.33, bbox.top = @.35, bbox.width = @.24, bbox.height = 8.25
Vlicovaci bod: 9.37% bbox.left = ©.99, bbox.top = ©.68, bbox.width = ©.81, bbox.height = @.82
VWlicovaci bod: 9.17% bbox.left = 8.46, bbox.top = @.47, bbox.width = 8.82, bbox.height = @.83
Vlicovaci bod: 7.58% bbox.left = @.47, bbox.top = ©.22, bbox.width = @.82, bbox.height = @.@3
Vlicovaci bod: 7.55% bbox.left = @.36, bbox.top = ©.68, bbox.width = .85, bbox.height = @.84
Vlicovaci bod: 6.20% bbox.left = @.45, bbox.top = @.46, bbox.width = 2.83, bbox.height = @.84
Vvlicovaci bod: 5.87% bbox.left = @.26, bbox.top = ©.97, bbox.width = @.83, bbox.height = @.@3
Vlicovaci bod: 4.86% bbox.left = @.81, bbox.top = @.88, bbox.width = .83, bbox.height = @.84
Wlicovaci bod: 4.82% bbox.left = @.47, bbox.top = @.59, bbox.width = 2.83, bbox.height = @.@5
vlicovaci bod: 4.24% bbox.left = @.58, bbox.top = @.41, bbox.width = ©.83, bbox.height = @.84
Wlicovaci bod: 3.83% bbox.left = 8.57, bbox.top = @.59, bbox.width = 8.83, bbox.height = @.85
Wlicovaci bod: 3.68% bbox.left = @.43, bbox.top = @.37, bbox.width = 2.83, bbox.height = @.@5
Vlicovaci bod: 3.63% bbox.left = ©.83, bbox.top = ©.72, bbox.width = ©.84, bbox.height = @.87
VWlicovaci bod: 3.32% bbox.left = 8.49, bbox.top = @.31, bbox.width = 8.83, bbox.height = @.85
Wlicovaci bod: 3.28% bbox.left = @.27, bbox.top = @.11, bbox.width = 2.5@, bbox.height = @.47
Vlicovaci bod: 3.19% bbox.left = 8.38, bbox.top = ©.13, bbox.width = ©.15, bbox.height = 8.17
VWlicovaci bod: 3.81% bbox.left = 8.26, bbox.top = @.54, bbox.width = .83, bbox.height = @.83
vlicovaci bod: 2.95% bbox.left = .25, bbox.top = ©.54, bbox.width = @.82, bbox.height = @.@3
Vlicovaci bod: 2.84% bbox.left = ©.28, bbox.top = ©.27, bbox.width = .82, bbox.height = @.84
Vlicovaci bod: 2.68% bbox.left = 8.58, bbox.top = @.36, bbox.width = 2.82, bbox.height = @.85
vlicovaci bod: 2.68% bbox.left = @.48, bbox.top = ©.23, bbox.width = ©.83, bbox.height = @.84
Vlicovaci bod: 2.39% bbox.left = ©.83, bbox.top = @.81, bbox.width = .83, bbox.height = @.84
Wlicovaci bod: 2.38% bbox.left = @.13, bbox.top = @.89, bbox.width = 2.1@, bbox.height = @.13
vlicovaci bod: 2.29% bbox.left = @.89, bbox.top = ©.85, bbox.width = @.82, bbox.height = @.@3
Wlicovaci bod: 2.24% bbox.left = 8.84, bbox.top = @.69, bbox.width = 8.83, bbox.height = @.85
Wlicovaci bod: 2.24% bbox.left = @.37, bbox.top = @.98, bbox.width = 2.83, bbox.height = @.@5
Vlicovaci bod: 1.99% bbox.left = 8.37, bbox.top = ©.36, bbox.width = ©.83, bbox.height = @.85
VWlicovaci bod: 1.98% bbox.left = 8.37, bbox.top = @.19, bbox.width = 8.83, bbox.height = @.85
Vlicovaci bod: 1.94% bbox.left = 8.53, bbox.top = ©.17, bbox.width = 8.83, bbox.height = @.886
Vlicovaci bod: 1.91% bbox.left = 8.36, bbox.top = ©.28, bbox.width = ©.33, bbox.height = @.22
Vlicovaci bod: 1.98% bbox.left = @.34, bbox.top = @.89, bbox.width = @.83, bbox.height = @.85
vlicovaci bod: 1.76% bbox.left = @.8@, bbox.top = ©.83, bbox.width = @.1@, bbox.height = @.17
Vlicovaci bod: 1.74% bbox.left = .97, bbox.top = @.74, bbox.width = .83, bbox.height = @.83
Wlicovaci bod: 1.68% bbox.left = @.96, bbox.top = @.33, bbox.width = 2.83, bbox.height = @.83
vlicovaci bod: 1.67% bbox.left = @.86, bbox.top = ©.44, bbox.width = @.84, bbox.height = @.@5
Vlicovaci bod: 1.67% bbox.left = 8.33, bbox.top = ©.91, bbox.width = .83, bbox.height = @.84
Wlicovaci bod: 1.62% bbox.left = @.83, bbox.top = @.98, bbox.width = 2.83, bbox.height = @.@5
Vlicovaci bod: 1.61% bbox.left = ©.48, bbox.top = 8.28, bbox.width = @.83, bbox.height = 8.85

Obrazek 52 - Ukazka vystupu kédu pro sluzbu Custom Vision

Pracovano bylo tedy pouze se soufadnicemi detekce a jeji pravdépodobnosti. Jak je mozné
vidét na obrazku, sluzba detekuje na obrazku vétsi mnozstvi objektl. Zde jsou sefazeny
podle pravdépodobnosti sestupné. Vysledky s nejveétsi pravdépodobnosti by ziejmé mohly
obsahovat hledany ter¢ vlicovaciho bodu. U obrazku 49 byl uveden 50% prah, ktery tyto
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vysledky filtruje. Pokud by toto filtrovani vysledktli nebylo uc¢inéno, vypadaly by vysledky

nasledovné:

Obrazek 53 - Ukdzku vystupu s nulovym prahem

Je ziejmé, Ze takovy vysledek neni zaddouci a potvrzuje dlileZitost role prahu. Dale tedy bude
v ukazkach vysledki na testovacich obrdzcich pracovano s kritériem alespont 50%

pravdépodobnosti.

5.1.4 Vysledky

Nyni budou uvedeny vysledky 18 testovacich obrazki sestavenych do 3 kolazi. VSechny terce,
které nebudou na obrazcich Gspésné oznaCeny a zaroven nebudou jasné viditelné, budou

ukédzany ru¢né vytvofenou cervenou Sipkou.
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Obrazek 54 - Vysledky Custom Vision (koldz)
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400 Feet

Obrazek 55 - Vysledky Custom Vision (koldz)
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Obrazek 56 - Vysledky Custom Vision (koldz)

Je zjevné, ze model neni ani zdaleka 100% uc¢inny. Na obrazku 56 vpravo nahote se nachazi
vetsi zluté obdélniky. Zde se nejedna o oblasti detekce, ale soucast piivodniho testovaciho
obrazku (model zde nedetekoval nic). Diskusi o kvalité vysledki uvedu v nadchazejicim

zaveru prace.
V ramci této kapitoly 5 bylo cerpdno z [34], [35], [36].
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Zavér
V této praci bylo osvétleno téma strojového uceni. S timto oborem se student pfi studiu témer
nesetka, pouze okrajoveé v ramci oboru vyrovnavaciho poctu ¢i pravdépodobnosti a statistiky.
Proto zde v prvni ¢asti prace byla rozebirana jednotliva podtémata jako regrese, klasifikace,
klastrovani, u¢eni asociacnich pravidel, zpétnovazebni uceni, zpracovani ptirozené¢ho jazyka,
evoluéni algoritmy a hluboké uceni, vSe jakozto nastroje ¢i ulohy strojového uceni. V kazdém
podtématu bylo vyzdvihnuto nékolik algoritmi feSici onu tlohu. Dlraz byl hlavné na ziskani

intuice a povrchového chapani.

V druhé ¢asti byly uvedeny 2 ukazky vyuziti webovych sluzeb Azure, jejichz kody jsou
prilohou této prace. Tou prvni byla sluzba Face slouzici k rozpoznavani lidskych tvaii a jejich
analyze. Jednalo se o vyuziti uz predtrénovaného modelu z prostiedi jazyka Java. Vyuzito bylo

Azure SDK (sada vyvojovych nastroji) a to Face API.

Druhou ukazkou 2. ¢asti byla sluzba Custom Vision. Z duvodu komplikaci s vytvofenim
klienta sluzby nebylo v této ukazce vyuzivano stejného prostiedi jazyka Java jako v ukazce
prvni, ale prostiedi jazyka Python. Knihovnou byla sada nastroju Custom Vision. Zde byl
vytvofen zcela novy a vlastni model urceny k detekovani vlastnich objektu, kterymi byly
pozemni terce vlicovacich boda pro snimkovani z dronu ¢i letadel. Model byl trénovan na cca
100 obrazcich a vysledek vykonu modelu byl testovan na 18 testovacich obrazcich. Kéd této
ukazky je velice hruby. Je zde hodné prostoru pro vylepSeni zamyslené funkcionality. Jednak
by objekt nesouci soufadnice regionli nemusel byt soucasti kodu, ale mohl by byt importovan
z externiho textového souboru. Také by se mohlo 1€pe zautomatizovat ziskavani soufadnic
regiond. Potfeba opétovného spousténi kodu se zménami parametrd je kostrbatd a pro
neorientované¢ho ¢lovéka matouci. Obrazky by se mohly nahravat bez nutného vlozeni
,2umélych® regionti (libovolné souradnice), coz implikuje nutnost Upravy nasledné vracené
davky soufadnic regioni a také by se cely kod mohl rozdélit na vice samostatnych Python
projektd (napft. zvlast’ vlozeni obrazkd, trénovani a detekce) pro lepsi celkovou manipulaci se

sluzbou.

Co se tyce vysledkt testovacich obrazk, ty byly zdmérné rozdéleny do 3 skupin (kolazi). Prvni
skupina (obrazek 54) vykazuje oproti zbyvajicim 2 nejlepsi vysledky a chyby jsou zde
minimalni. Druhou skupinou (0brazek 55) jsou snimky z dront, které uz tolik uspésné nejsou.
Terce jsou detekovany ojedinéle. Posledni kolazi (obrazek 56) je soubor graficky upravenych

snimki ¢i zcela graficky vytvotenych obrazki. Porovnanim vSech vysledki Ize fict, ze model
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umi na snimcich lepé rozpoznavat blizsi terce nebo pokud je jednodussi terén (napiiklad pouze
zelena louka). Jde-li o graficky vytvorené obrazky nebo o velice malé stitky ¢i barevné slozity
terén, za¢ne mit model s detekci problémy. Trénovaci mnozina ¢itajici cca 100 obrazki je
nedostacujici. Pro sofistikovanéjsi model bude potieba mnohem pocetnéjsiho vzorku. Zalezi
také o jaké trénovaci obrazky se jedna. V této praci se pracovalo s velice riznymi obrazky
(rtizné vzdalenost tercti od objektivu, riznd rozliseni atd.). Spousta z nich, ale obsahovala terce
velice zblizka. Pokud bychom chtéli dobrou detekéni schopnost pro snimky z dronu ¢i letadel,

je dobré model natrénovat pravé na téchto snimcich.

Snahou této prace byla hlavné ukézka téchto sluzeb a predani podnéti k dalsim moznym
aplikacim strojového uceni do oblasti geodézie, kartografie ¢i geoinformatiky. Prakticka ¢ast
s detekei vlicovacich bodi ukazala, ze vyuziti ML rozhodné smysl m4 a Ze s dostatkem ¢asu a
mnozstvim dat se jednd o silny dobfe vyuzitelny ndstroj, ktery znacné zrychli a zjednodusi

lidskou praci.
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