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Anotace

V ramci této prace je provedena reserse algoritmu pro zpracovani obrazu véetné
hlubokych neuronovych siti, za uc¢elem zpracovani fotografii ze 3D skeneru. V
teoretické ¢asti prace jsou uvedeny nékteré algoritmy vyuzivané hlubokymi neuro-
novymi sitémi. Jsou popsany vlastnosti specialniho druhu hlubokych neuronovych
siti, konvolu¢nich neuronovych siti. Konvolu¢ni neuronové sité jsou nasledné vyuzity
k rozpoznani obrazu. V ramci prace je vytvoreno nékolik modelt, vSechny jsou
vytvoteny v programovém prostiedi Python za pomoci knihovny Tensorflow. Na
zaver je provedeno porovnani uspésnosti téchto modelu.

Abstract

The main aim of this thesis is to provide research of algorithms for picture pro-
cessing, including deep neural networks, for the purposes of processing the photo-
graphs from a 3D scanner. In the theoretical part, several algorithms used in deep
neural networks are described. The properties of convolutional neural network,
which is a special type of deep neural network, are explained. Convolutional neu-
ral networks are then used for image recognition. Several models were developed
for the purposes of this thesis. All of them were created in the Python program-
ming environment with the use of Tensorflow library. The conclusion compares the
success of these models.
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Kapitola 1
Uvod

Cilem této prace je prozkoumani moznosti vyuziti hlubokych neuronovych siti pro
zpracovani fotografii ze 3D skeneru. Vystupem 3D skeneru byvéa tzv. mracno bodu
a fotografie. Dle fotografii budou rozpoznany zakladni stavaiské prvky, jako jsou
naptiklad dvefe ¢i okna. V dnesni dobé probiha zpracovani mracen bodu neauto-
maticky. Jednotlivé mra¢na bodu je potfeba mezi sebou propojit, coz je proces, u
kterého se sice mnoho softwaru snazi o automatizaci, ale vétsinou netspésné. Po
ziskani slozeného mracna bodu je zapottebi data ocistit, behem skenovani vznikd
diky riznym vlivim Sum, datové stiny apod. rusivé elementy, které ve vysledném
zpracovani byt nemaji. K odstranéni datovych chyb jsou implementovany filtry,
které jsou schopny nékteré zakladni vady podchytit. Filtry jsou ovsem vétsinou
spiSe kontraproduktivni, filtry ¢asto i s chybnymi daty mazou i data korektni.
Po ocisténi mracna bodu nastava vysledné prevedeni na vykresovou dokumentaci.
Tato ¢ast zacind importovanim mraéna do CADW] kde je mraéno rozdéleno dle
vyskovych vrstev a rucné obkreslovano. Cely tento proces snad bude casem mozné
automatizovat. Tato prace ma za cil ukazku zakladniho roztazeni fotografii do
nékolika kategorii a tim padem ptipravu pro dalsi navazujici aplikace spojené s
touto problematikou.

1.1 Zakladni informace o 3D skenerech

Laserovych 3D skeneru je velka rada, lisi se prevazné podle ucelu pouziti. Je zfejmé,
ze skener pro kontrolu ptresnosti ve strojirenském prumyslu bude mit rozdilné vlast-
nosti nez skener urcéeny pro skenovani bytovych objektu. Primarnim vystupem
vSech skenert je mracno bodiu, které se podle skeneru lisi prevazné v rozteci bodu.
Vétsina skenert je taktéz schopna vyexportovat panoramatické fotky, kterymi se
budu v této préaci zabyvat. Pro tuto diplomovou préaci pouziji data ze skeneru Faro

Isoftware pro poéitacem podporované kresleni



Focus 3D 330, ktery je primarné uréen k sniméni rozsahlejsich objektu. Na obrazku
nize lze vidét panoramatickou fotku z tohoto skeneru.

Obrazek 1.1: Fotografie ze skeneru

Laserové skenery nejdiive pii snimani polohy bodu zaznamenavaji i jejich od-
razivost. Takto je ziskan prvotni ndhled ve stupni Sedi. Tento nahled je néasledné
propojen s barevnou fotografii a kazdému bodu je pfitazena barevna hodnota, dle
barvy pixelu ve kterém se nachéazi. U nékterych softwart uréenych pro zpracovani
mracen bodu, Ize ndhledy ve stupni Sedi obarvit i z fotek pofizenych externim fo-
toaparatem. Celkové se laserové skenery stavaji ¢im dal tim popularnéjsi, z mého
pohledu vsak nastava problém pii zpracovani dat. Po nékolika letech prace s témito
skenery si dovolim tvrdit, ze hardware je napied pred softwarovym fesenim. Neuro-
nové sité by mohly ptinést velké usnadnéni pfi zpracovani téchto dat a do budoucna
cely proces zpracovani automatizovat.



Kapitola 2

Metody rozpoznavani objektu

V této kapitole jsou popsany zakladni pouzivané algoritmy pro zpracovani obrazu.
Algoritmus na rozpoznavani obrazu lze rozlozit do nékolika kroku:

e Piedzpracovani obrazu
e Segmentace
e Nalezeni/popis objektu

o Klasifikace

2.1 Predzpracovani obrazu

V ramci predzpracovani jsou provedeny takové operace, aby byl odstranén Sum,
ruseni a podobné rusivé vlivy, které mohly vzniknout napiiklad ze Spatnych svételnych
podminek [I] [2]. Nejpouzivanéjsi operace pro odstranéni téchto vlivii jsou: iprava
jasu, uprava kontrastu, prevedeni na stupné Sedi, uprava histogramu, zprumérovani
hodnot z nékolika snimku, zaostfeni obrazu, zmenSeni, oto¢eni ¢i posun.

2.2 Segmentace

Béhem segmentace je odlisen samostatny objekt, ¢i jeho hrany od pozadi ¢i vyplné.[2]
Timto zpusobem lze separovat samostatny obraz objektu a zmensit tak objem
vstupnich dat. Mezi pouzivané metody pro segmentaci obrazu patii napt. detekce
hran, prahovani, barveni.
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2.2.1 Prahovani

Postup prahovéni [I] spociva ve vyuziti odrazivosti nebo pohltivosti povrchu v
pozadi zkoumaného objektu, ktera je porovnana s jasovou konstantou (prah). Pro
objekt s rozdilnou odrazivosti od pozadi, 1ze diky této metodé dosdhnou jedno-
duchého ocisténi. Pokud by se ovsem hodnoty odrazivosti pro pozadi i objekt
prolinaly, mohlo by pii prahovani dojit k odmazani ¢asti objektu ¢i nedokonalému
odstranéni pozadi.

2.2.2 Detekce hran

Pti procesu detekce hran se vyuziva popis hrany jako nahlou a vyraznou zménu
jasu sousednich pixelu. K detekci téchto zmén se pouzivaji metody zalozené na
derivacich obrazové funkce, ktera popisuje vlastnosti jednotlivych pixelu.

2.2.3 Barveni

Béhem barveni je prochazen obraz po fadcich a kazdému nenulovému elementu je
prifazena hodnota podle sousednich elementt. Sousedni elementy jsou urceny dle
masky barveni.

131 | ig-1 | i+lj1
1_1a.] 17J 1+17J
i1j+1 | i+l | i1+l

Tabulka 2.1: Piiklad masky pro barveni

2.3 Nalezeni objektu

Pro nalezeni objektu jsou vyuzity tvarové charakteristiky, momenty objektu, ra-
mena objektu atp. Cilem metody je ziskani takového vysledku, ktery bude odolny
vudéi posunuti, rotaci a zméneé velikosti - bude invariantni. Vysledkem téchto operaci
muze byt napft. tabulka nalezenych objektu s jejich popisem jako plocha, obvod.

2.4 Klasifikace

Tato zavérecnad operace ma za cil roztiidit nalezené objekty do skupin. V kazdé
skupiné se objevuji objekty se spoleénymi rysy, které byly dulezité pii nachdzeni
objektu. Jednou z moznych operaci slouzicich ke klasifikaci objektu jsou neuronové
sité.
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Kapitola 3

Zaklady neuronovych siti

Neuronové sit je propojeni nékolika neuronii, které i sami o sobé mohou byt sil-
nou klasifika¢ni jednotkou. Neuronové sité se nevyuzivaji pouze pro rozpoznavani
obrazu, ale maji vyuziti v Siroké skale odvétvi. Jejich rozmach je také z casti
zpusoben rychlym hardwarovym pokrokem. Neuronové sité jsou inspirovany lid-
skou siti neurontu, ktera je zodpovédna za lidské chovani.

3.1 Historie neuronovych siti

Vznik neuronovych siti je datovan k roku 1943, ve kterém pan Warren McCulloch
s Walterem Pittsem ve své praci vytvorili jednoduchy matematicky model neu-
ronu, coz je zakladni ¢dst nervové soustavy [3] [4]. Nésledné v roce 1949 napsal
Donald Hebb knihu ,, The Organization of Behaviour®, ve které navrhl a popsal
ucici pravidlo pro synapse neuronu. Pravidlo bylo zaloZzeno na zjisténi, ze sy-
naptické spojeni mezi dvéma aktivnimi neurony se posiluje. Dalsim velkym po-
krokem byl rok 1957, kdy Frank Resenblatt vynalezl tzv. perceptron, ktery je
zobecnénim predchazejicich modelu. Pro tento model dokonce navrhl uéici algo-
ritmus, u kterého nasledné matematicky dokazal jeho konvergenci. Na zdkladé
toho pokroku byl béhem let 1957-1958 sestrojen prvni neuropocitac, ktery slouzil
k rozpoznavani znaku. Problém nastal v roce 1969, kdy panové Minsky a Papert
dolozili, Ze jednovrstva sit neni schopna vyfesit XOR problémy a chtéli tak pievést
finan¢ni obnos investovany do vyzkumu neuronovych siti do jiného odvétvi umélé
inteligence. Problém sice slo vyfesit pomoci vicevrstvé neuronové sité, ale v té dobé
nebyl znam ucici algoritmus pro tento typ sité. Zvrat nastal az v roce 1974, kdy
pan Werbos objevil algoritmus uceni vicevrstvych neuronovych siti. Tento algo-
ritmus je dodnes pouzivany a zndmy pod ndzvem backpropagation (zpétné siteni
chyby). Tento objev byl znovu nezavisle na sobé objeven v roce 1985 a to pany Ru-
melhartem, Hintonem, Wiliamsem a Perkerem. V roce 2003 byl pan M.M. Guptou
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vyvoj neuronovych jednotek vyssich radu. Tyto neuronové sité se dnes oznacuji
jako HONNU (Higher Order Nonlinear Neural Units) a mezi jejich nejznaméjsi
zastupce patii QNU (quadratic neural units — vnitini funkce 2. fddu) nebo CNU
(cubic neural units — vnitini funkce 3. Ffadu).

3.2 Zaklady neuronovych siti

Kazd4 neuronovd sit se skldd4 z jednotlivych neuronii. Nejzndméjsim a nejpouzivanéjsi
model neuronu je percepton [3]. Tento model neuronu, je stejné jako ostatni mo-

dely zalozen na matematickém popisu biologického neuronu. Model perceptonu je
na obrazku nize.

vstup x1 vaha w1

Aktivacni funkce

vstup x2 vaha w2

Vystupy

vstup xN

Bias

Obrézek 3.1: Model neuronu

Do modelu neuronu muze vstupovat 1 az N neuront, podle slozitosti tlohy.
Vstupem mohou byt podnéty z vnéjsitho okoli nebo vystupy z jinych neuronu
(u vicevrstvé site). Kazdy vstup je pozménén o vahu daného vstupu. Percepton
také obsahuje prahovou hodnotu (bias), ktery urcuje hranici, za kterou je neuron
nabuzen a indukuje vystup podle prenosové funkce o [5]. Pro linedrni neuron bude
matematicky popis modelu vypadat takto:

y = o(b+wiz) +wazs + ... + wyTy) (3.1)

Pro zjednoduseni je casto uvazovan bias jako nulty vstup do neuronu, a tak
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predchozi formulace bude vypadat nasledovné:

y = O'(Z wW;x;) (3.2)

3.3 Vicevrstvé neuronové siteé

Vicevrstva neuronové sit obsahuje formélni neurony, které jsou vzdjemné propo-
jeny a to tak, ze vystup jednoho neuronu je vstupem dalstho v jiné vrstve [3].
Vystup z jednoho neuronu muze slouzit jako vstup vice neurontum, tato ruzna
propojeni jsou urcena architekturou neuronové sité. Z hlediska architektury jsou
sité rozliseny na vstupni, vystupni a skryté vrstvy. Na obrazku je vicevrstva
neuronové sit s jednou vstupni, dvéma skrytymi a jednou vystupni vrstvou.

* Smér sifeni *

vystup y1

vystup y2

skryta vrstva

Obréazek 3.2: Vicevrstva neuronova sit 3-4-3-2

3.4 Architektura neuronovych siti

Zatim byl v této praci zminén hlavné nejrozsitenéjsi topologicky typ sité a tim
je dopiednd neuronové sit [4]. Existuji i dalsi architektury neuronovych siti, jako
napiiklad zpétnovazebni sit nebo kompletné propojens sit.
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3.4.1 Dopredni sit

U tohoto typu sité jsou neurony fazeny do vrstev, pricemz kazdy neuron je fazen
samostatné, diky ¢emu je celd sit robustni [5] [4].Tyto vlastnosti jsou vyuzity
pii konstrukei neuropocitacu, coz jsou pocitace zalozenych na neuronovych sitich.
Spojeni mezi dvéma neurony smi u dopiedné sité smérovat pouze k neuronu v dalsi
vrstvé. U téchto siti jsme schopni rozpoznat aktivni a adaptivni fazi. V aktivni
fazi neuronové sit produkuje na zakladé vstupt vystupy, piicemz parametry sité
zustévaji konstantni. Behem adaptacni faze sit trénovacim algoritmem aktualizuje
své vnitini parametry.

3.4.2 Zpétnovazebni sit

Zpétnovazebni typ sité umoznuje stejné propojeni, jak v doptedné siti, ale pridava
moznost zpétné vazby, nepiimé zpétné vazby a pricné zpatecni vazby. Propojeni
zpétné vazby je propojeni neuronu se sebou samym [5]. Timto propojenim ziskavaji
neurony moznost, aby se samy omezovaly ¢i oslabovaly a tim se dostali na iroven
své aktivacni hranice. PTi neptimé zpétné vazbé jsou neurony propojeny smérem ke
vstupni vrstveé. Pricna zpatecni vazba je propojeni dvou neuronu ve stejné vrstve.
Takovéto spojeni ¢asto zabranuje ostatnim neuronum z vrstvy v aktivaci, jelikoz
posiluje pravé sebe sama.

3.4.3 Kompletné propojend sit

Kompletné propojend neuronova sit dovoluje jakékoliv propojeni mezi vSemi neu-
rony az na propojeni piimé zpétné vazby [5]. Spojeni musi byt symetrickd. V
tomto typu sité muze kazdy neuron udrzovat spojeni s kazdym dalsim neuronem.
Pro tento typ architektury by bylo tézké rozlisit jednotlivé vrstvy, misto toho jsou
¢asto jednotlivé neurony usporadany do radku a sloupcu.

3.5 Aktivacni funkce

Hlavnim cilem aktivacnich funkei je prevod vstupniho signalu neuronu na vystupni
[3]. Byvéa zvykem pouzivat jednu a tu samou aktivaéni funkci pro celou vrstvu.
Obecné aktivaéni funkce muze byt jakakoliv diferencovatelna funkce. Pro zpra-
covani obrazu je obvykle vyuzivdna ReLu aktivacni funkce. V néasledujici tabulce
je prehled grafu nékterych pouzivanych aktivacnich funkci.

Predpis funkce ReLu:

o(x) = mazx(0,x) (3.3)
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Obrazek 3.3: Priklady aktivacnich funkei
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Kapitola 4

Metody uceni neuronové sité

Uceni neuronové sité neboli adaptivni dynamika ma za kol parametry neuronové
sité nastavit tak, aby neurony byly schopny provadét spravné pozadovanou operaci
[3]. Adaptované parametry neuront jsou jak véhy, tak i biasy. Adaptaci téchto pa-
rametri obstardvaji uéici algoritmy. Uéeni neuronové sité probihé opakované bud
podle poctu ucicich cykli nebo do urcité presnosti sité. Cilem je dosahnout takové
nastaveni sité, aby transformace vstupu na vystup byla dostatecné obecnd, a to i
pro dalsi neznamé priklady, které neslouzily k uc¢eni neuronu. Uceni tvori zasadni
vyhodu neuronovych siti, a to moznost nalezeni feSeni pro analyticky obtizné nebo
dokonce i nefesitelné tlohy. Vse, co je potieba je dostatecné velka vstupni mnozina
prvki, slouzici k uceni sité. Za nevyhodu se da povazovat fakt, ze vysledné vypocty
jsou ukryty ve struktufe sité a nelze je pouzit naptiklad k vysvétleni feseni tlohy.
Je potieba mit také na védomi, ze ackoliv jsou neuronové sité silnym vypoctovym
algoritmem, tak nezarucuji vzdy nalezeni spravné obecné transformace. Dle me-
tody uceni rozlisSujeme dvé zakladni kategorie, a to uceni s ucitelem a uceni bez
ucitele.

4.1 Uceni bez ucitele

Pro tuto metodu je zasadni, ze ucici algoritmus nemad k dispozici data k ovéreni
spravnosti vystuptu neuronové sité [5]. Metoda pracuje na principu shlukovani,
kdy ve vstupnich datech kategorizuje podobné elementy. Na zdkladé téchto kate-
gorif se snazi data roztiidit do skupin, ale to vSe bez autonomni moznosti ovéreni
spravnosti. Poéet hledanych skupin zdvisi na parametrech uceni, bud muze byt
predem definovan nebo vypocten algoritmem.
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4.2 Uceni s ucitelem

Pokud se neuronové sit mé ucit s ucitelem, tak to znamend, ze vstupem do sité
je mnozina dvojic (vstupu a jim odpovidajicim spravnym vystupt) [5]. Uceni tak
probihd na zdkladé porovnani vystupu (odhadu) z neuronové sité s pozadovanym
vystupem. Mnozina téchto dvojic predstavuje znamou cast chovani sité. Tato
mnozina je vétsinou rozdélena na dvé casti, trénovaci a testovaci. Mnozina pak
slouzi jak k nauceni sité, tak i k ovéreni spravnosti jeji funkce. Pomér mezi po¢tem
prvku v trénovaci a testovaci neni pevné stanoven, ale obvykle se pohybuje v
poméru 8:2. Samotné trénovani pak probiha iterativné, ptricemz algoritmus po-
stupné vklada do neuronové sité jednotlivé prvky trénovaci mnoziny a na zakladé
odchylky vystupu ze sité od pozadovaného vystupu aktualizuje vahy neuronu. In-
terval, ve které dojde k predlozeni vSech prvku z testovaci mnoziny se nazyva
epocha. Dle slozitosti problému a neuronové sité se pocet epoch trénovani muze
pohybovat od jednotek az do tisicu (obecné je tento pocet omezen hardwarovymi a
¢asovymi moznostmi). Uspéénost uceni neuronové sité ziskame pouzitim testovaci
mnoziny. Dostateéna presnost pti zpracovani dat z testovaci mnoziny muze slouzit
k zastaveni algoritmu uceni. Obecny postup pro natrénovani sité s ucitelem je:

1. Predzpracovani vstupnich dat

2. Rozdéleni vstupnich dat na trénovaci a testovaci

3. Vytvoteni architektury sité

4. Inicializace sité - obvykle pocatecni vahy jsou ndhodné ¢isla
5. Zapoceti trénovaci epochy

6. Ptredlozeni vzorku dat sité

7. Vyhodnoceni chyby a aktualizace vah

8. Zmovu krok 6. dokud nejsou vycerpana vsSechna vstupni data

9. Znovu na krok 5. dokud neni dosazena dostatecnd presnost nebo urcity pocet
probéhnutych epoch

10. Vyhodnoceni dspésnosti neuronové sité na testovaci mnoziné

11. Pokud je tuspésnost nedostatecna, tak muzeme zménit architekturu sité,
pridat pocet epoch nebo ziskat vice trénovacich dat a cely postup opako-
vat
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4.3 Chybova funkce

Chybova funkce neboli ,loss function® slouzi k matematickému vyjadieni chyby
neuronové sité. Obvyklé jsou funkce Mean squared error a Cross entropy [6]. Opti-
malizacni algoritmy se snazi o minimalizace této funkce, proto naptiklad neptipada
moznost linearni vyjadieni zavislosti mezi vystupem z neuronové sité a spravnym
vysledkem. Cilem optimalizacnich algoritmu algoritmu je pozménit vahy a biasy
v neuronové siti tak, aby hodnota chybové funkce byla co nejmensi.

Mean squared error (MSE)

Clwb) = + 3 yle) — do)]? (1)

Cross entropy

Clw,b) — —%Z(y In(d) + (1 — y)in(1 — d) (4.2)

pricemz n je celkovy pocet trénovacich vstupu, d je vektor vystupu z neuronové
sité pri vstupu x, y je spravny vystup odpovidajici vstupu x.

4.4 Backpropagation

Tento algoritmus je jeden z nejpouzivanéjsich pii uceni neuronovych siti, dokonce
dle [3] je vyuzit ptiblizné v 80% aplikacich. Backpropagation lze rozdélit na 3 féze,
které se cyklicky opakuji, dokud nejsou splnény ukoncovaci podminky. Zminéné
t1i faze jsou:

1. Doptedné siteni vstupnich dat
2. zpétné siteni chyby
3. aktualizace vah a biasu

V prvni fazi probiha pievod vstupu neuronové sité na vystup. Nejdiive obdrzi
kazdy neuron ze vstupni vrstvy signal a zprostiedkuje pfenos tohoto signalu ke
vSsem neuronum nasledujici vrstvy. V nasledujici vrstvé kazdy neuron zpracuje
obdrzeny signal a posle vysledek do nasledujici vrstvy. Tento cyklus se opakuje,
dokud nedojde signéal do vystupni vrstvy. Timto zpusobem ziskdme odezvu neu-
ronové sité (dy) na vstupni signal.

V druhé fazi se pomoci chybové funkce zjisti celkova chyba neuronové sité a z ni
pak chyby pro neurony v jednotlivych vrstvach. Na zakladé chyby vzniklé u vSech
neuronovych spojeni se ve treti fazi aktualizuji vahy a biasy.
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4.4.1 Ukazka algoritmu backpropagation

Odvozeni backpropagation je realizovano na vicevrstvé neuronové siti, u které je
uvazovan bias jako nulty vstup [7] [§]. Chybu lze tedy napsat dle zapsat jako:

Cw) = Sy~ ay (13)

Vystup z j-tého neuronu lze vyjadrit pomoci rovnice ve které je vstup; vstup
do neuronu j, o aktivaéni funkce, dj, vystup z neuronu z predchdzejici vrstvy a wy;
je vaha spojeni neuronu k a j

dj =o(vstup;) = o (> p_, wiidk) (4.4)
Parcialni derivace chyby v zavislosti na vahach bude:

oC _ 0C 9d; Oustup;
(%Uij N 8d] Gvstupj 821)1]

(4.5)

OQustup; 0 -
8wij N 8wij 1

wkjdk = Wwijoi = 0; (46)
]

Pokud bude splnéna podminka, ze aktivaéni funkce (pro tento piipad pouzita sig-
moida) bude derivovatelnd, tak také plati:

0d;  _
Ovstup; N dvstup;

o(vstup;) = o(vstup;)(1 — o(vstup;)) (4.7)

Vypocet parcialni drtivace gTZ_ pro piipad, Ze d; je odhad z vystupni vrstvy.

oCc 01

Pokud by ovSem d; byl vystupem z neuronu v jiné nez vystupni vrstve, dospélo by

vvvvvv

vSech neuronu L = 1, 2, ....; n, které obdrzel signal neuronu j.
oC(d;)  OC(vstupy,vstupsy, ....., vstupy) (4.9)
od; ad; '
oC o0C  Ovstup, oC 04,
— = = ——w; 4.1
od; Z(ﬁvstupl od; ) ZEZL(adZ Oustup, wit) (4.10)
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Spojenim téchto rovnic vznikne.

oC
— §.d: 4.11
ﬁwij I ( )
pficemz
oC  0d; (dj —y;)d;(1 —dy)
oid; = ——2  — J I/ J 4.12
J dd; dvystup; { (> 1er wind)d; (1 — dj) (4.12)

A diky tomu lze konecné vyjadiit pozadovanou zménu Aw;;

oC

(9w2-j

kde 7 je koeficient uceni (learning rate) a cely vyraz je prenasoben —1 kvuli tomu,

ze 8‘97? vyjadiuje gradient chybové funkce a cilem je jit proti gradientu, tak aby

chybova funkce byla co nejmensi.

4.5 Optimizéry

Optimizer je algoritmus, ktery se snazi o minimalizaci chybové funkce a tim zpiesnéni
samotného vystupu [9]. Minimalizovani chybové funkce optimizery realizuji zménami
vah a biast. Pfed pouzitim optimalizacnich algoritmu je potieba definovat nasledujici:

1. Chybovou funkci

2. Poskytnout pocatecni odhad parametri sité - vétSinou se voli nahodné
hodnoty nebo 0

3. Stanoveni konvergenéni podminky (Casto uz soucasti optimizeru)

4. Vybrani a definovani optimizeru

4.5.1 Adam

Adam je jeden z nejpouzivanéjsich optimizéru pro neuronové sité. Tento algoritmus
byl nésledné vyuzit pfi zpracovani praktické ¢asti této prace. Pro pouziti tohoto
optimizéru je potfeba nejdiive definovat vstupni parametry:

1. « - velikost kroku

2. By, P2 €[0,1) - exponencidlné klesajici koeficienty pro odhady momentu
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3. f(0) - stochasticky objektivni funkce s parametry 6. (chybové funkce)

4. Oy - pocatecni odhad parametru

Nasledné je potfeba inicializovat nékteré proménné:

1. mg < O - inicializace prvniho momentového vektoru (1.m.v)
2. v < 0 - inicializace druhého momentového vektoru (2.m.v)

3. t + 0 - inicializace kroku

Optimalizace funguje dle nasledujici algoritmu:

while podminka konvergence do:

t+—t+1

gt < Vofi(0,_1) - ziskani gradientu

myg < 01 -my_q + (1 — B1) - g - aktualizace odhadu 1.m.v
Vi < Bo-viq1 + (1 — B2) - g2 - aktualizace odhadu 2.m.v
m; < f_rl_fag - vypocitani upraveného odhadu 1.m.v

Vi 1:’%5 - vypocitani upraveného odhadu 2.m.v
Op < 0¢_1 — \77?14:6 - aktualizace parametru
end while

return 60,9

4.5.2 RMSprop

Tato metoda je zalozena na vypoctu exponencialné klesajictho pruméru gradientu

[10].

E|g?|t < 0.9E|/¢g?||;—1 + 0.1g? -ziskan{i pruméru z predchozich gradienti

0 — 0, — —L—g¢, -aktualizace parametru
tHL T T Rl e P

4.5.3 Adagrad

Metoda Adagrad je velmi podobnd RMSprop, lis{ se ve vypoc¢tu prumeéru gradi-
entu, pricemz u metody RMSprop se pocita pres exponencialné klesajici prumeér,
zde jako suma gradientu [10].

Ogy1 < 0 —

ﬁgt -aktualizace parametru, pricemz G; je suma druhych

mocnin gradient az do casu t
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Kapitola 5

Konvoluéni neuronové siteé

Konvoluéni neuronové sité (CNN - Convolutional Neural Network) jsou vicevrstvé
neuronové sité uréené predevsim k zpracovani obrazu[l1] [12]. Jejich vyhodou nad
,obyCejnymi® vicevrstvymi NS je robustnost vuéi deformaci vstupniho vektoru
(obrazu), jako je napiiklad posunuti ¢i rotace. Tuto vyhodu CNN ziskdvaji diky
metodeé sdileni vah, kde je jedna vaha sdilena vice neurony. Deformovany obraz, tak
bude aktivovat sice odlisné neurony, ale se stejnymi vahami jako puvodni nezde-
formovany obraz. CNN se skladd ze vstupni, konvoluéni, sdruzovaci(pooling nebo
sub-sampling layer) a jako posledni je plné propojend vicevrstva sit. Je obvyklé, ze
CNN ma nékolik konvoluc¢nich a sdruzovacich vrstev, vystup z konvoluéni vrstvy
je pak vstupem do sdruzovaci vrstvy, ze které signal prechazi do dalsi konvoluéni
vrstvy atd..

pool 2 pln_é propojena

Conv 2

Vstupni obrazek

-

X

_>V)?stup

[OCOO00O0TOO0O]

[COO00OQ OO
AKX

Obrazek 5.1: Konvoluéni neuronova sit
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5.1 Konvoluéni vrstvy

Zatimco prvni konvoluéni vrstva detekuje jednodussi vzorce (jako napiiklad hrany),
Druhéa konvoluc¢ni vrstva je schopna odhalit naptiklad rohy nebo kruhy, az se do-
stane k tomu, ze je schopna detekovat celé objekty a s vysokou pfesnosti rozlisit
velmi slozité vzorce. Konvolu¢ni vrstva je tvorena z nékolika piiznakovych map a
aktivaénich funkefl

5.1.1 Priznakova mapa

Ptiznakova mapa je filtr s maskou o rozméru n x n, kterda se posouva po ob-
raze o ur¢ity pocet pixelu s (parametr masky - stride) [II] [12]. Na piiklad si lze
predstavit obrazek o velikosti 20x20, priznakovou mapu 5x5 a stride = 1. Oblast
masky, tedy 25 pixelu bude vstupem do jednoho neuronu, ten bude mit tedy i s
biasem 26 vstupu. Maska bude aplikovdna na cely obrazek a ziskd se tak 256 (16
x 16) neuronu, které budou mit stejné vahy i bias (metoda sdileni vah). Ziskano
je 26 vah (25 vah + bias jako nultd vaha) a 256 neuronu. Pravé diky takto po-
sunutym neuronum je CNN odolna vici deformaci vstupniho obrazu. Vysledkem
pouziti jedné masky na obraz je tzv. aktivaéni mapa (pro tento piipad je to tedy
256 neuronu). Jedna takto vznikld aktivacni mapa je schopna detekovat napiiklad
horizontalni ¢aru. Obvykle je vSak cilem detekce vice nez jednoho piiznaku, proto
je vyuzito vicero masek, dostane se tak sada piiznakovych map. Uvniti kazdé mapy
jsou sdileny neurony, avsak mezi sebou ptiznakové mapy vahy nesdili.

5.2 Sdruzovaci vrstva

Cilem sdruzovaci vrstvy je redukovat velikost aktivac¢nich map z konvoluc¢ni vrstvy
[TI] [12]. Vstupem je tedy aktivaéni mapa z konvoluéni vrstvy a vystupem je
zmensena aktivacni mapa. Zmenseni probiha za pouziti ¢tvercové masky, ktera je
na vstupni aplika¢ni vrstvu aplikovana tak, aby se jednotlivé oblasti neprekryvaly.
To znamend, ze pro masku m x m musi byt stride s = m. Pokud bude napiiklad
zvolena maska 2x2 bude aktivaéni mapa zmensena na polovinu jak vertikalné, tak
horizontalné. Vétsinou jsou tyto vrstvy naprogramovany na jednoduché operace
jako naptiklad nejpouzivanéjsi maximalni hodnota z masky.

1Pro CNN se nejéastéji pouziva ReLu, pifpadné leaking ReLu
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5.3 Tensorflow

Tensorflow (tf) je open source softwarova knihovna vyuzivajici se pii mnoha proce-
sech, ale prevazné je vyuzivan pro strojové uceni [I3]. Tensorflow vyuzivd metodu
data flow graph (graf datového toku) a podporuje vypocty pii pouziti GPU, CPU,
CPUm (CPU pro mobilni zafizeni), a dalsi. Architektura tf je navrzena tak, aby
ruznych oblastech strojového uceni jako napiiklad rozpoznavani feci, pocitacové
vidéni, robotika, vyhledavani a zpracovani jazyka. V této praci byl pouzit tf v
prostiedi python. Tensorflow byl vybran z duvodu podpory grafickych karet NVI-
DIA.

5.3.1 Ukazka tensorflow

Jako ukézka hluboké neuronové sité byl vybran program k redukei Sumu. Program
je realizovan v prostredi Python. Vyuzity byly knihovny matplotlib, tensorflow a
numpy. Redukce Sumu je realizovana diky hluboké neuronové siti slozené z enco-
deru a decoderu. Vstupem do hluboké neuronové sité je zasumény prubéh funkce
sin. Vstupy a vystupy datového grafu tensorflow jsou realizovany pomoci piikazu
placeholder.

X = tf.placeholder("float", [None, num_input])

Tento piikaz definuje pole vstupni proménné, datovy typ je urcen jako float a
rozmér pole je definovdn jako [None, pocet vstupu]. Véhy a biasy lze vytvorit
pomoci piikazu tf.Variable

’encoder_wl’: tf.Variable(tf.random_normal([num_input, num_hidden_1])),

Pricemz ukazany piikaz pro vytvoreni vahy wl tvoii matici [pocet vstupu, pocet
neuronu v prvni skryté vrstvé] ndhodnych ¢isel. Za chybovou funkei bylo vybréno
MSE a jako optimizer byl zvolen Adam.

loss = tf.reduce_mean(tf.pow(y_true - y_pred, 2))
optimizer = tf.train.AdamOptimizer (learning_rate) .minimize(loss)

Pred samotnym uc¢enim jsou inicializovany vSechny proménné.A nasledné uceni
probéhlo v nékolika krocich.

init = tf.global_variables_initializer()
with tf.Session() as sess:
sess.run(init)
for i in range(1l, num_steps+1):
_, 1, summary = sess.run([optimizer, loss, merged_summary_op],
feed_dict={X: MatX,Y: MatY})
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Na obrazku je videét vysledné porovnéani vstupnich zasumeénych dat (zelend),
prubéh funkee sin bez Sumu (¢ernd) a vystup z neuronové sité (¢ervend). Vytvoreny
program je v prtiloze.

0.5 4

value [-]

0.0 4

—— Sinus with noise
—— Ouput of autoencoder
-1.0 1 — sinus without noise

0 20 40 60 80 100
samples [-]

Obrazek 5.2: Odsumeéni vstupnich dat (zelend) za pomoci hluboké neuronové sité.
Vystupem hluboké neuronové sité jsou data bez sSumu (Cervend)

5.4 Tensorboard

Slozité vypocty, kvuli kterym je vyuzivana knihovna tensorflow, ¢asto trvaji dlouho
dobuE|. Pokud by bylo potieba sledovat prubéh uéeni, je nékolik moznosti:

1. vypisovani loss a accuracy do piikazového fadku
2. tensorboard
3. kombinace obou dvou predchozich moznosti

Vétsinou je vyuzita kombinace obou dvou moznosti, tensorboard je vSak zcela

1. Zobrazuje loss, accuracy a dalsi skalarni veliciny v podstaté v realném case

2. Umoznuje vykreslit vypocetni graf

2Napiiklad natrénovat jednoduchou konvoluéni neuronovou sit zabere na primérném poéitaci
fadové desitky minut.
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Tensorboard bézi paralelné s trénovanim NS na lokdlnim serveru. Trénovany mo-
del ma obvykle definovany adresar, kam prubézné uklada informace uceni. Jedno-
duchym prikazem lze spustit lokalni server s danym adresafem a na ném sledovat
prubéh uceni:

tensorboard --logdir="cesta_k_modelu"

5.4.1 Vykreslovani skalarnich funkci

P prubéhu uéeni je vétsinou nejzajimavéjsi loss function a accuracy, coz umozinuje
naptiklad zjistit, zda se model viibec uéﬂ.

Loss Loss/Validation
160
160
1.20

120

0800 0.800

0400 0.400

0.00 0.00

0.000 40.00 80.00 120.0 160.0 200.0 2000 60.00 100.0 1400 180.0 2200
OERE DEE
(a) loss function (b) loss-validation function

Accuracy Accuracy/Validation

1.00 1.00

0.800 0.800

0.600 0.600

0.400 0.400

0.200 0.200

0.00 0.00

0.000 40.00 80.00 1200 160.0 200.0 2000 6000 4000 4400 4800 2200
= DEH
(¢) accuracy (d) accuracy-validation

Obrézek 5.3: Zobrazovani skalarnich veli¢in v tensorboard

3Pokud loss function neklesne za prvni 3 epochy uceni, pravdépodobné neméame spravny
model.
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5.4.2 Zobrazeni grafu

Pokud je konstruovan graf v tensorflow, ¢asto jsou vytvoreny velmi slozité struk-
tury, tensorboard umi i takto slozity graf vizualizovat. Jednd se o vybornou pomucku
pri optimalizaci a odstranéni chyb ¢i zlepSovani modelu.

Assign_2
(-
Add
o
4 - E -
% £
o init[o-4] < init[0-4] i init]o-4]

val_loss |

s [placeholder)( val_acc K

MaxPool2... 1oE Adam (U0 moving_avg 0110 Adam
/ *initfo-4] / © init]o-]

2
}

e
£
%

(b) Vrstvy v NN (c) Graf trénovéni

Obrézek 5.4: Césti grafu v tensorboard
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5.5 Residual network - ResNet

Hluboké konvoluéni neuronové sité vedly k sérii prulomu v rozpoznavani obrazu i
v mnohych jinych rozpoznavacich problémech. Trendem se stalo jit co nejhloubéji
v neuronové siti (mit co nejvice skrytych vrstev), tak aby NS byla schopna Fesit
slozitéjsi ikoly a také aby se vyslednd presnost NS zlepsila [15]. Ale se s zvétsujici
se hloubkou NS se také zvétsuje problém ucit sit, nastava také problém s presnost,
ktera se sice nejdiive zacne zlepSovat, ale ¢asem se zhorsi. ﬁ ResNet se snazi vyresit
oba tyto problémy. Obecné se CNN pii feseni problému snazi rozpoznat nékolik
funkef na konci kazdé vrstvy. U Residual uceni, se uz sit nesnazi naucit nové funkce,
ale doucit se zbytkové funkce. K tomu vyuziva ResNet preskakovéni vrstev (vstup
do vrstvy n je napojen do vrstvy n + x). Pro Residudlniho uceni se predpoklada,
ze pokud by nékolik vrstev bylo schopno asymptoticky aproximovat funkci H(z),
pricemz x je vstup do prvni z nich, tak by tyto nelinearni vrstvy byly schopny
asymptoticky aproximovat i rezidudlni funkei F'(x) = H(z)—2z (samoziejmé pokud
H(x) a x maji stejnou velikost). Na obrazku 5.5|je vidét ukazka rezidualniho bloku.

X
Y
weight layer
F(x) Lrelu <
weight layer identity

Obrazek 5.5: ResNet blok [15]

4Nejednd se o syndrom pieuceni, pii kterém se NS zaméif na detaily z trénovaci mnoziny a
tim ztraci obecnost Feseni.
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Kapitola 6

Navrh CNN pro rozpoznavani
obrazu

Tato CNN byla navrzena za ucelem rozpoznavani obrazu. Cilem sité je, aby byla
schopna rozttidit vstupni obrazy do tii kategorii. Jako kategorie byly vybrany
dveie, okna a schody. Neuronové sit byla navrzena v prostfedi Python a to za
pouziti nékolika knihoven, avsak pro NS byla nejdulezitéjsi knihovna Tensorflow.
Pro testovani bylo vytvoreno nékolik CNN, které byly nasledné porovnany a z
nich vybrana jedna s nejlepsi presnosti. Data pouzita pro uceni téchto modelu jsou
ziskana z 360° fotografii porizenych skenerem a také z databdzi MCIndoor20000
[16] a ImageNet [17]

6.1 Data preprocessing

Data ze skeneru byla ziskana v prostiedi softwaru FARO Scene, coz je program
urceny ke zpracovani dat ze skeneru. Jelikoz cilem této prace je detekce obrazu,
a ne rozpoznavani objektu, tak byly vyuzity pouze césti fotografii. Z fotografie
tak byly exportovany pouze obrazky se zminénymi kategoriemi. Ukazka obrazu
pouzitého pii validaci CNN je vidét na obrazku [6.1]
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Obrézek 6.1: Obraz ze skeneru

MCIndoor20000 je verejna databaze ziskana z kliniky Marshfield. Databaze
je plné roztiidéna a jeji pouziti je zdarma pro vyzkumné tcely. Data set MCln-
door20000 se sklada z vice nez 20 000 digitalnich obrazku, které jsou rozrazeny do
t1 kategorii, dvefe, schody a nemocniéni znacky. Aby byla databaze rozsdhlejsi, tak
jsou obrazy rotovany, zrcadleny, zasumeény atp. Databaze je dostupna na adrese
https://github.com/bircatmeri/MCIndoor20000.

Obrézek 6.2: Obraz z databdze MClIndoor20000

ImageNet je velka databaze obrazku, kterd je vytvorena k vyuziti pti tvorbé NS
pro rozpoznavani objektu. Tato databaze obsahuje pres 14 milionu obrazku, které
jsou roztazeny do 27 kategorii, které se nasledné jesté déli do subkategorii. Pro
uceni vytvorenych modelu byly pouzito kolem 700 obrazku pro kazdou kategorii a
pro testovani bylo pouzito celkem 90 obrazku. Jelikoz jsou data takto ruznoroda,
obrazy nemaji jednotny format, tak je potieba nejdiive tyto fotky unifikovat.
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Hlavni kategorie | podkategorie | prumérné obrazku na podkategorii | Celkem obrazku
Obojzivelnik 94 591 56K
Zvite 3822 732 2799K
Spottebic 51 1164 59K
Pték 856 949 812K
Krytina 946 819 774K
Pristroj 2385 675 1610K
Tkanina 262 690 181K
Ryba 566 494 280K
Kytka 462 735 339K
Jidlo 1495 670 1001K
Ovoce 309 607 188K
Houba 303 453 137K
Nabytek 187 1043 195K
Geologie 151 838 127K
Bezobratly 728 o973 417K
Savec 1138 821 934K
Hudebni néastroj 157 891 140K
Rostlina 1666 600 999K
Plaz 268 707 190K
sport 166 1207 200K
Budova 1239 763 946K
Néstroj 316 551 174K
Strom 993 568 564K
Nadoba 86 912 78K
Zelenina 176 764 135K
Vozidlo 481 778 374K
Osoba 2035 468 952K

Tabulka 6.1: ImageNet databéze, data z roku 2010 [17]
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6.1.1 Unifikace dat

V prostredi Python byla vytvorena funkce, ktera jednotlivé fotky upravila a roztadila
je do jednotlivych kategorii. Pouzity prubéh zpracovani:

1. Rozfazeni fotek do jednotlivych slozek dle kategorie (velké usnadnéni diky
kategoriim z pouzitych databazi)

2. Nacteni slozky a prvni obrazek v této slozce
3. Uprava obrazku - uprava velikosti obrazku a prevedeni na stupné Sedi

4. Ulozeni zpracovaného obrazku do trénovactho pole s popisem dle aktudlni
slozky

5. Dle kroku 3. a 4. zpracovani vSech obrazku ve slozce a nasledny prechod na
dalsi slozku 1.

6. Prohazeni poradi trénovacich dat

7. Ulozeni trénovacich dat

(a) Pfed zpracovanim

(b) Po zpracovani

Obrazek 6.3: Porovnani obrazu ptfed a po zpracovani

Testovaci mnozina byla upravena stejné jako trénovaci.
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Microsoft Windows [Version 10.8.17134.48]
(c) 2818 Microsoft Corporation. Viechna prava vyhrazena.

C:\Users\Natawarde\Dropbox\Projekt - Kuba DP>python data_sets.py
Processing label-door directory-G:\Fotky stavebni‘door

100%| | 728/728 [02:05<00:00, 5.70it/s]
Processing label-stairs directory-G:\Fotky stavebnil\stairs
73%| 2 | 416/570 [01:26<00:32, 4.70it/s]

Obrézek 6.4: Prubéh predzpracovani dat

6.2 Vytvoreni modelu

Pro testovani bylo navrzeno nékolik modelu, avsak vSechny vychazi ze stejného
zakladu - CNN. U vsech modelu byla pouzita aktiva¢ni funkce ReLu, optimizer
Adam, a chybova funkce typu categorical cross entropy. K nauceni a testovani
modelu byla pouzita nadstavba Tensorflow a to TFLearn. U jednotlivych modelu
byl zménén pocet vrstev, learning rate, pocet trénovacich epoch a také rozmeér
obrazki.

6.2.1 Realizace modeli v prostiredi Python

Pii vytvafeni programu v prostied Python(py) je nejprve potfeba naimportovat
spravné knihovny:

import numpy as np

import matplotlib.image as mpimg
import PIL import Image

import tqdm import tqdm

import random import shuffle

NumPy je jedna ze zakladnich knihoven pro pracovani s Pythonem. Umoznuje
vyuzivat n rozmérné pole a ma ruzné dalsi analytické funkce.

Knihovna Matplotlib slouzi obecné k zobrazovani grafu. Jeji soucdst matplot-
lib.image slouzi k zobrazeni obrazu prevedenych do maticového tvaru.

PIL slouzi k zpracovani obrézku, umoziuje funkce jako je .reshape (zména ve-
likosti obrazu), ¢i .convert(prevedeni obrazu napiiklad na stupné sedi).
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Visudlni knihovna tqdm slouzi k ptrehlednéjsimu zobrazeni prubéhu programu.

Piikaz shuffle z knihovny random je pouzit k promichani potadi jednotlivych ob-
razu v pripraveném data setu.

Classification = [’window’,’door’,’stairs’]
ImgSize = 120
1r = 0.01

V této ¢asti kodu jsou popsany jednotlivé kategorie, je definovana velikost obrazku
(1202120) a specifikovana learning rate.

ModelName =’classificator-{}-{}.model’.format(lr,ImgSize)
traindata = np.load(pathtraindata.npy)

import tflearn

from tflearn.layers.conv import conv2d, maxpool2d

from tflearn.layers.core import inputdata, dropout, fullyconnected
from tflearn.layers.estimator import regression

Nejdrive probéhlo pojmenovani modelu dle learning rate a ImgSize. V dalsim
radku kodu se nacitaji trénovaci data, pricemz path znaci cestu k nim. Nésledné
jsou importovany zbylé knihovny slouzici k vytvoreni a nau¢eni modelu v knihovné
tflearn.

convnet = inputdata(shape=[None, ImgSize, ImgSize, 1], name="input\)

convnet = conv2d(convnet,32,6,activation="relu’)
convnet = maxpool2d(convnet,6)

convnet = fullyconnected(convnet,512,activation="relu’)
convnet = dropout(convnet,0.75)

convnet = fullyconnected(convnet,len(TrainDirDict),activation=’softmax’)
convnet regression(convnet,optimizer=’adam’,learningrate=1r,
loss=’categoricalcrossentropy’,name=’relutargets’)

model = tflearn.DNN(convnet,tensorboard_dir=’log’)
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Tato cést kodu definuje architekturu neuronové sité. Prikaz input_data lze in-
terpretovat jako vytvoteni vstupni vrstvy. Piikazy conv_2d a max_pool 2d vytvaii
konvoluéni vrstvu a nasledny pooling. Obdobné by se dalo vytvorit neomezené
mnozstvi vrstev. Nasledné jsou vytvoreny plné propojené vrstvy (fully_connected).
Posledni plné propojenda vrstva je brana jako vystupni, proto je také tvorena ze
3 neuronu a jeji aktivacni funkce je softmax. Funkei regression definujeme para-
metry sité jako je optimizer, learning rate a chybovou funkci (loss) a name pro
pozorovani. Jako posledni tflearn. DNN slouzi pro ulozeni modelu do logu pro zob-
razeni v Tensorboard.

train = train_datal:-300]
test = train_data[-300:]

X
Y

np.array([i[0] for i in train]).reshape(-1,ImgSize,ImgSize,1)
[i[1] for i in train]

test_x
test_y

np.array([i[0] for i in test]).reshape(-1,ImgSize,ImgSize,1)
[i[1] for i in test]

model.fit({’input’: X}, {’targets’: Y}, n_epoch=20, validation_set=
({’input’: test_x}, {’targets’: test_y}), snapshot_step=500,
show_metric=True, run_id=ModelName)

model .save (ModelName)

Nejdtive jsou data rozdélena do dvou skupin test a train. Nasledné jsou data extra-
hované na vstupy a label. Trénovaci data jsou ulozena do proménné X, pficemz jsou
jesté konvertovana na formét pro funkci model. fit. Odpovidajici label k datim X
je oznacen proménnou Y. Obdobné jsou zpracovana testovaci data pro model. fit.
Na zaveér jsou ve funkci model. fit definovany vstupy, vystupy a tréninkova mnozina
(diky niz pocita tato funkce presnost béhem uceni), zobrazovaci periodu vzorku a

id modelu. Na zavér je model ulozen. Prubéh uceni jednoho z modelu je vidét na
obrazku [6.5]
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loss: B.84513 -
total loss: & 240
loss: B.84669

acc: @8.6114 -- iter: 1488/1688
50 | time: 251.231s

- acc: @.5956 -- iter: 1472/1688
Training Step: 348 total loss: B 25256 | time: 263.196s
| Adam | epoch: €13 | loss: ©.83336 @.6863 -- iter: 1536/1688

| Adam | epoch: @13 |

I

I

I

I -
Training Step: 349 | total loss: B 226 | time: 275.161s

I

I

I

I

I

Training Step: 347
| Adam | epoch: @13

[at]
n
o ™ R

| Adam | epoch: €13 | loss: @.82685 - acc: @.6168 -- iter: 1608/1688
Training Step: 358 total loss: B 85624 | time: 287.783s

| Adam | epoch: €13 | loss: @.85624 - acc: @.5982 -- iter: 1664/1688
Training Step: 351 total loss: B 84875 | time: 304.428s

| Adam | epoch: €13 | loss: €.84873 - acc: ©.5977 | val_loss: 1.44848@
Training Step: 352
| Adam | epoch: @14
Training Step: 353
| Adam | epoch: @14
Training Step: 354
| Adam | epoch: @14

| total loss: & -0 | time: 14.15@s
| loss: @.82662 - acc: @.6867 -- iter: 6064/1688
| total loss: & 400 | time: 27.628s
| loss: @.84818 - acc: 8.6117 -- iter: B8128/1688
| total loss: & “4i4 | time: 48.751s
| loss: @.84147 - acc: ©.6899 -- iter: B8192/1688
Training Step: 355 | total loss: © @ | | time: 53.126s
| Adam | epoch: @14 | loss: 8.84381 - acc: @.6867 -- iter: 8256/1688
Training Step: 356 | total loss: © . °¢ | time: 65.553s

| Adam | epoch: @14 | loss: 8.83296 - acc: @.6148 -- iter: 8328/1688
Training Step: 357 | total loss: © o = | time: 78.241s

| Adam | epoch: @14 | loss: 8.83528 - acc: @.6888 -- iter: 8384/1688
Training Step: 358 | total loss: & - ° | time: 91.413s

| Adam | epoch: @14 | loss: 8.82572 - acc: @.6144 -- iter: B448/1688
Training Step: 359 | total loss: © 0 = | time: 1@4.3@es

| Adam | epoch: @14 | loss: 8.82839 - acc: @.6123 -- iter: 8512/1688
Training Step: 36 | total loss: | 1. - | time: 117.237s

I Adam | annckh: 814 | Taccs 1 11ARGF - arc- 6 DRI __ dtan: GBCTA/IARS

Obrézek 6.5: Prubéh trénovani NS
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6.2.2 Model-0.005-175

Parametry modelu: learning rate = 0.005

ImageSize = 175 epoch = 30

Konvoluéni vrstva

|

32 filtru

\ stride = 6 \ aktivacni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

64 filtru

\ stride = 6 \ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

128 filtru \ stride = 6 \ aktivaéni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

256 filtra ‘ stride = 6 ‘ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

512 filtra \ stride = 6 \ aktivaéni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

1024 filtru \ stride = 6 \ aktivaéni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

512 filtra ‘ stride = 6 ‘ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

256 filtra \ stride = 6 \ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

128 filtru \ stride = 6 \ aktivaéni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

64 filtru

\ stride = 6 \ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

32 filtru

‘ stride = 6 ‘ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

PIné propojend vrstva

512 neuronu

aktivaéni funkce = ReLu

PIné propojend vrstva

3 neurony

aktivacni funkce = softmax

Tabulka 6.2: Architektura modelu-0.005-175
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Model 0.005 - 175 prabéh pfesnosti

12

accuracy

08
06
04

0,2

o 100 200 300 400 500 600 700 80D 500
step

Obrazek 6.6: Prubéh presnosti modelu-0.005-175 béhem uceni

Model 0.005 - 175 pribéh chybové funkce

14

loss

12

08

06

04

02

0 100 200 300 400 500 600 700 800 500
step

Obrazek 6.7: Prubéh chybové funkce béhem uceni u modelu-0.005-175
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window 1.0 window 0.753523 window 1.0

door 0.97859 door 0.972928

1}

stairs 0.423369

door 0.97859

window 0.558828 door 0.977156

window 1.0 stairs 0.47384

[

door 0.977742 stairs 0.435759

Obrazek 6.8: Vysledné rozpoznani obréazku modelu-0.005-175

Tento model je vyhodnocen jako jeden z uspésnéjsich. Model dosahl po 30
epochach piesnosti kolem 80%, z grafu lze vycist, ze presnost byla jesté o néco
vyssi, ale ke konci ucéeni doslo k nahlému propadu. Z obrazku je patrné, ze
model méa problém s rozpoznanim oken a schodu.
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6.2.3 Model-0.001-150

parametry modelu: learning rate = 0.001 ImageSize = 150 epoch = 40

Konvoluéni vrstva \ 32 filtru \ stride = 5 \ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 64 filtru \ stride = 5 \ aktivacéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 128 filtru \ stride = 5 \ aktiva¢éni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva ‘ 256 filtru ‘ stride = 5 ‘ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 512 filtru \ stride = 5 \ aktivacéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva, \ 256 filtru \ stride = 5 \ aktiva¢éni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva ‘ 128 filtru ‘ stride = 5 ‘ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 64 filtru \ stride = 5 \ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 32 filtru \ stride = 5 \ aktiva¢éni funkce = ReLu
Max pooling

Plné propojend vrstva | 1024 neuronu aktivacni funkce = ReLu
Plné propojena vrstva | 3 neurony aktivacni funkce = softmax

Tabulka 6.3: Architektura modelu-0.001-250
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accuracy

=
[*]

08

06

04

0,2

Model 0.001 - 150 prabéh piesnosti

100 200 300 400 500 600 700 B0O

step

Obrazek 6.9: Prubéh presnosti modelu-0.001-150 béhem uceni

14

12

0,8

0,6

04

0,2

Model 0.001 - 150 pribéh chybové funkce

500

100 200 300 400 500 600 700 800

step

Obréazek 6.10: Prubéh loss funkce u modelu-0.001-150
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window 0.999317 stairs 0.999134 door 0.995085
Vo

door 0.995056 stairs 0.945582

window 0.999987 stairs 0.99861
i

stairs 0.917197

door 0.680229

door 0.925582 stairs 0.996895

stairs 0.999041
4

door 0.995109

B

door 0.995101

d!

Obrazek 6.11: Vysledné rozpoznani obrazku u modelu-0.001-150

Tento model dosdhl nejlepsich vysledku v porovnani s ostatnimi vytvorenymi
modely. Pfesnost modelu dosdhla hodnoty cca 90%. K trénovani bylo poskytnuto
40 epoch a learning rate 0.001. Na obrazku je vidét, ze model odhadl spravné
14 z 15 obréazku.
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6.2.4 Model-0.008-175

parametry modelu: learning rate = 0.008 ImageSize = 175 epoch = 20

Konvoluéni vrstva \ 32 filtru \ stride = 5 \ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 64 filtru \ stride = 5 \ aktivacéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 128 filtru \ stride = 5 \ aktiva¢éni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva ‘ 256 filtru ‘ stride = 5 ‘ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 512 filtru \ stride = 5 \ aktivacéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva, \ 256 filtru \ stride = 5 \ aktiva¢éni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva ‘ 128 filtru ‘ stride = 5 ‘ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 64 filtru \ stride = 5 \ aktivaéni funkce = ReLu
Max pooling

Konvoluéni vrstva \ 32 filtru \ stride = 5 \ aktiva¢éni funkce = ReLu
Max pooling

Plné propojend vrstva | 1024 neuronu aktivacni funkce = ReLu
Plné propojena vrstva | 3 neurony aktivacni funkce = softmax

Tabulka 6.4: Architektura modelu-0.008-175
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accuracy

Model 0.008 - 175 prubéh piesnosti

09
08
07
06
05
04
03
02

0,1

step

Obrazek 6.12: Prubéh presnosti modelu béhem uceni u modelu-0.008-175

loss

Model 0.008 - 175 priabéh chybové funkce

25

15

05

step

Obrézek 6.13: Prubé¢h loss funkce u modelu-0.008-175
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door 0.945416 window 0.999908 window 0.947962

—"

door 0.945416

door 0.945416

door 0.945416 door 0.945416

door 0.945416 door 0.945416

stairs 0.867833
ﬁ

Obrazek 6.14: Vysledné rozpoznani obrazki u modelu-0.008-175

Tento model je svou architekturou velmi podobny modelu-0.001-150, ktery
dosdhl vynikajicich vysledku. U tohoto modelu se lisi learning rate, ktera je zvo-
lena na hodnotu 0.008 a velikost obrazku, ktera je oproti modelu-0.001-150 o 25pi-
xelu na stranu vétsi. Tyto zmeény se projevily negativné a model nedosahuje tak
dobrych vysledku. Vyslednd presnost je pod 90%. I tak je tento model dostateéné
natrénovan k detekci vétsiny obrazu. Model z dotdzanych 15 obrazku odhadl tti
Spatneé.
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6.2.5 Model-0.01-250

parametry modelu: learning rate = 0.01

ImageSize = 250 epoch = 10

Konvoluéni vrstva

|

64 filtru

\ stride = 5 \ aktivacni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

128 filtru \ stride = 5 \ aktivaéni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

256 filtru \ stride = 5 \ aktivacni funkce = Relu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

512 filtra ‘ stride = 5 ‘ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

1024 filtru \ stride = 5 \ aktivaéni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

1024 filtru \ stride = 5 \ aktivaéni funkce = ReLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

512 filtra ‘ stride = 5 ‘ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

128 filtru \ stride = 5 \ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Konvoluéni vrstva

|

64 filtru

\ stride = 5 \ aktivacni funkce = RelLu

Max pooling

Plné propojena vrstva

512 neurontu

aktivacni funkce = RelLu

PIné propojend vrstva

3 neurony

aktivacni funkce = softmax

Tabulka 6.5: Architektura modelu-0.01-250
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Model 0.01 - 250 prabéh presnosti
0,45

accuracy

0,4

0,35

03

0,25

0,2
0,15
01

0,05

step

Obrazek 6.15: Prubéh presnosti modelu béhem uceni u modelu-0.01-250

Model 0.01 - 250 prabéh chybové funkce

loss

16

14

10

step

Obrazek 6.16: Prubcéh loss funkce u modelu-0.01-250
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door 1.0 door 1.0 door 1.0

door 1.0

door 1.0 door 1.0

door 1.0

Obrazek 6.17: Vysledné rozpoznani obrazku u modelu-0.01-250

Model s pomérné vysokou learning rate (0.01) a rozlisenim obrézku 250x250 se
ukazal jako chybny. K uceni tohoto modelu bylo poskytnuto pouze 10 epoch, ale z
grafu a[6.15] je patrné, ze model by pravdépodobné vétsich presnosti nedosdhl
ani pii zvySeném poctu trénovacich epoch. Celkové je tento model hodnocen jako
neuspésny a nepouzitelny. Vsechny dotazované obrazky byly vyhodnoceny jako
dvefte.
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6.3 Porovnani modelu

V této kapitole jsou porovnany 4 navrzené modely. VSechny modely az na Model-
0.01-250 se pohybuji s vyslednou tspésnosti kolem 80-90%, coz je relativné dobry
vysledek. Naopak Model-0.01-250 se pii uceni zasekl na presnosti kolem 33% a
trénovaci algoritmus nebyl schopen zlepSeni. Na grafech a lze vidét
srovnani prubéhu presnosti a porovnani chybové funkce pro tyto modely.

Srovnani pfesnoti modeld v prib&hu uéeni

—0,01-250

Iy ——0,008-175
’I _}ww"w"‘mw' TARY A VP oo

0,005-175

‘I 0,001-150

-70 30 130 230 330 430 530 630 730 830

step

Obrazek 6.18: Porovnani dosazené presnosti 4 navrzenych modelu

Srovnani prib&hu chybové funkce

16
——0,01250
" ——0,008-175
0,005-175

12 0,001-150

B
=~

DTS S S i S S o, S S
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Obrazek 6.19: Porovnani prubéhu chybovych funkei 4 navrzenych modelu
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Jako model s nejlepsimi vysledky lze vybrat Model-0.001-150. Je to vici ostatnim
model s nejmensim learning rate a s nejmensim rozliseni obrazku. Pti trénovani
tohoto modelu bylo nastaveno nejvice epoch, ale uz od pocatku algoritmu uceni se
vysledky tohoto modelu jevi jako nejlepsi.

6.4 Zavér

Cilem této diplomové prace bylo provést resersi na metody zpracovani obrazu a
to véetné metod zalozenych na hlubokych neuronovych siti a tyto aplikovat na
rozpoznavani objektu skenované budovy. Obsahem prace mél tedy také byt navrh
vlastni hluboké neuronové sité pro rozpoznani obrazu. Pii vytvareni hluboké NS
pro rozpoznani obrazu bylo nejdiive potieba zvolit vhodné prostiedi. K feseni to-
hoto problému byl vybran programovaci jazyk Python a k realizaci sité predevsim
knihovna Tensorflow.

Prvni prekazkou bylo ziskani dostatku dat k trénovani hluboké NS. Bylo pouzito
cca 700 obrazku z kazdé kategorie, kterda meéla byt rozpoznavéna. Bylo rozhod-
nuto, ze kategorie budou tii - dvete, okna a schody. Trénovaci data byla ziskana
z databazi ImageNet, MCIndoor20000 a c¢éast byla ruc¢né vyexportovana z foto-
grafii porizenych 3D skenerem. Po ziskani dat bylo nutné data predzpracovat
a unifikovat. Obé tyto ¢asti byly také realizovany v prostfedi Python. Béhem
predzpracovani byly obrazy pirekonvertovany na stejny rozmeér a nasledné vsechny
prevedeny do stupné Sedi.

Po ziskani dostatecného poctu trénovacich dat bylo potfeba navrhnout archi-
tekturu hluboké neuronové sité. Ke zpracovani obrazu je nejvice vyuzivan typ hlu-
bokych neuronovych siti s ndzvem konvoluéni neuronové sit (CNN). Pii hleddn{
spravné konfigurace CNN bylo vyzkouseny ruzné aktivacni funkce, chybové funkce,
ruzné pocty neuronu, vrstev atp. Po ruznych testech byly do této prace uvedeny
4 modely.

Kazdy model ma odlisnou architekturu a specifika, jako jsou rozliseni vstupniho
obrazu, learning rate a pocet ucicich epoch. Modely se naopak shoduji v aktivacnich
funkei pouzitych v jednotlivych vrstvach (byla vybrédna funkce ReLu, kterd pri
experimentech dosahovala nejlepsich vysledku). Na zavér celé prace probéhlo vy-
hodnoceni téchto modelt a porovnani jejich vysledné presnosti. Model-0.01-250
(learning rate = 0.01 a rozliSeni obrazu 250x250) byl jako jediny zcela neispésny.
Piesnost tohoto modelu uvizla kolem hodnoty 33%, detekoval tak vSechny obrazky
jako dvete (door). Zbylé tii modely dosdhly srovnatelného vysledku s presnosti
nad 80%. Nejlepsi vysledky dosahl model-0.001-150, ktery byl schopen dosdhnout
vysledné presnosti cca 90%. Tento model mél vuéci ostatnim nejnizsi learning rate
(0.001) a nejmensi rozliseni obrazu (150x150), je tvofen z 9 konvoluénich vrstev a
dvou plné propojenych vrstev (vice o tomto modelu tab. .
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Kapitola 7
Prilohy

7.1 Vytvoreni modelu CNN pro rozpoznani ob-
razu

# imports

import os

import numpy as np

import matplotlib.image as mpimg

from PIL import Image
from tqdm import tqdm
from random import shuffle

# parameters

TrainDirDict = {
’door’ : ’G:\\Fotky stavebni\\door’,
’window’ :’G:\\Fotky stavebni\\window’,
’stairs’:’G:\\Fotky stavebni\\stairs’

#Classification = list(TrainDirDict.keys())
Classification = [’door’,’stairs’,’window’]
TestDir = ’G:\\Fotky stavebnil\test’
ImgSize = 250

1r = 0.011



ModelName = ’classificator-{}-{}.model’.format(lr,ImgSize)

train_data = np.load(’C:\\Users\\Natawarde\\Dropbox\\Diplomka\\data_sets
\\train_data.npy’)

import tflearn

from tflearn.layers.conv import conv_2d, max_pool_2d

from tflearn.layers.core import input_data, dropout, fully_connected
from tflearn.layers.estimator import regression

convnet = input_data(shape=[None, ImgSize, ImgSize, 1], name=’input’)

convnet = conv_2d(convnet,64,5,activation="relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = conv_2d(convnet,128,5,activation="relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = conv_2d(convnet,256,5,activation="relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = conv_2d(convnet,512,5,activation="relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = conv_2d(convnet,1024,5,activation=’relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)
convnet = conv_2d(convnet,1024,5,activation="relu’)

convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = conv_2d(convnet,512,5,activation="relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = conv_2d(convnet,256,5,activation="relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = conv_2d(convnet,128,5,activation="relu’)
convnet = max_pool_2d(convnet,5)
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convnet = conv_2d(convnet,64,5,activation="relu’)

convnet = max_pool_2d(convnet,5)

convnet = fully_connected(convnet,512,activation="relu’)

convnet = dropout(convnet,0.8)

convnet = fully_connected(convnet,len(TrainDirDict),activation=’softmax’)
convnet = regression(convnet,optimizer=’adam’,learning_rate=lr,

loss=’categorical_crossentropy’,name=’targets’)

model = tflearn.DNN(convnet,tensorboard_dir=’log’)

"noif os.path.exists(’{}.meta’.format(ModelName)) :
model.load (ModelName)

print (’model loaded!’) """

train = train_datal:-300]
test = train_datal[-300:]

X = np.array([i[0] for i in train]).reshape(-1,ImgSize,ImgSize,1)
Y = [i[1] for i in train]

test_x = np.array([i[0] for i in test]).reshape(-1,ImgSize,ImgSize,1)
test_y = [i[1] for i in test]

model.fit({’input’: X}, {’targets’: Y}, n_epoch=2,

validation_set=({’input’: test_x}, {’targets’: test_y}),
snapshot_step=500, show_metric=True, run_id=ModelName)

model . save (ModelName)

import matplotlib.pyplot as plt

test_data = np.load(’C:\\Users\\Natawarde\\Dropbox\\Diplomka

\\data_sets\\test_data.npy’)

fig=plt.figure()
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for num,data in enumerate(test_data[0:15]):
img_num = datal[1]
img_data = datal[0]

y = fig.add_subplot(5,3,num+1)
orig = img_data
data = img_data.reshape(ImgSize,ImgSize,1)

model_out = model.predict([data]) [0]
print (model_out)
max_index = np.argmax(model_out)
str_label = ’{} - {}’.format(Classification[max_index], model_out[max_index])
y.imshow(orig, cmap=’gray’)
plt.title(str_label)
y.axes.get_xaxis() .set_visible(False)
y.axes.get_yaxis() .set_visible(False)
plt.show()

7.2 Vytvoreni neuronové sité pro odstranéni Sumu

import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf
import numpy as np

from functions import gen
logs_path = ’/tmp/tensorflow_logs/example/’

""" Vytvoreni vstupnich dat"""
dt = 0.1

t = np.arange(0,2000,dt)

yl = np.sin(t)

y2 = yl+np.random.rand(len(t))/2
y3 = yl+np.random.rand(len(t))/2

""" Datové parametry """
SamplesBack = 100
LearningDatalLenght = 1000
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MatX
MatY

""" Parametry ufeni a zobrazovani """
learning_rate = 0.001

num_steps = 1000

display_step = 100

""" Autoencoder architektura """
num_hidden_1 = 42

num_hidden_2 18

num_hidden_3 8

num_input = SamplesBack

gen(y2,SamplesBack,LearningDatalenght)
gen(yl,SamplesBack,LearningDatalenght)
MatTrain = gen(y3,SamplesBack,LearningDatalenght)

’encoder_wl’: tf.Variable(tf.random_normal([num_input, num_hidden_1])),
’encoder_w2’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_1, num_hidden_2])),
’encoder_w3’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_2, num_hidden_3])),

’decoder_wl’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_3,
’decoder_w2’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_2,
’decoder_w3’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_1,

X = tf.placeholder("float", [None, num_input])
Y = tf.placeholder("float", [None, num_input])
weights = {

}

biases = {

num_hidden_2])),
num_hidden_1])),
num_input])),

>encoder_b1’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_1])),
’encoder_b2’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_2])),
’encoder_b3’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_3])),
’decoder_bl’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_2])),
’decoder_b2’: tf.Variable(tf.random_normal ([num_hidden_1])),

’decoder_b3’: tf.Variable(tf.random_normal([num_input])),

nmnn Encoder nnn
def encoder(x):
# Encoder sigmoid activation #1

layer_1 = tf.nn.sigmoid(tf.add(tf.matmul(x, weights[’encoder_wl’]),
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biases[’encoder_b1’]))

# Encoder sigmoid activation #2

layer_2 = tf.nn.sigmoid(tf.add(tf.matmul(layer_1, weights[’encoder_w2’]),
biases[’encoder_b2’]))

layer_3 = tf.nn.sigmoid(tf.add(tf.matmul (layer_2, weights[’encoder_w3’]),
biases[’encoder_b3’]))

return layer_3

""" Decoder """
def decoder(x):
# Decoder sigmoid activation #1
layer_1 = tf.nn.sigmoid(tf.add(tf.matmul(x, weights[’decoder_wl’]),
biases[’decoder_b1’]))
# Decoder sigmoid activation #2
layer_2 = tf.nn.sigmoid(tf.add(tf.matmul(layer_1, weights[’decoder_w2’]),
biases[’decoder_b2’]))

layer_3 = tf.nn.tanh(tf.add(tf.matmul (layer_2, weights[’decoder_w3’]),
biases[’decoder_b3’]))
return layer_3

nmnn Model nnn
encoder_op = encoder (X)
decoder_op = decoder (encoder_op)

# Predikce

y_pred = decoder_op
# Cile

y_true =Y

# loss a optimizer, MSE
loss = tf.reduce_mean(tf.pow(y_true - y_pred, 2))
optimizer = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate) .minimize(loss)

""" Tensorboard """
with tf.name_scope(’Model’):
# Model
y_pred = decoder_op = decoder(encoder (X))

61



with tf.name_scope(’Loss’):
# cross entropy
loss = tf.reduce_mean(tf.pow(y_true - y_pred, 2))

with tf.name_scope(’Adam’):
# Adam
optimizer = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate) .minimize(loss)

with tf.name_scope(’Accuracy’):
# Accuracy
acc = tf.equal(tf.argmax(y_pred, 1), tf.argmax(y_true, 1))
acc = tf.reduce_mean(tf.cast(acc, tf.float32))

# Summary na loss
tf.summary.scalar("loss", loss)

# Summary na accuracy
tf.summary.scalar("accuracy", acc)

# Slouci

merged_summary_op = tf.summary.merge_all()

nmun Training nnn
# Inicializace proménych
init = tf.global_variables_initializer()

# Zacatek trénovani
# Start a new TF session

with tf.Session() as sess:

# ZaCatek init
sess.run(init)

summary_writer = tf.summary.FileWriter(logs_path, graph=tf.get_default_graph()
# Trénovani

for i in range(1l, num_steps+1):
_, 1, summary = sess.run([optimizer, loss, merged_summary_op],
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feed_dict={X: MatX,Y: MatY})
# Summary
summary_writer.add_summary(summary, i)

# Zobrazeni bé&hem uceni
if i % display_step == 0 or i ==

print (’Step %i: Batch Loss: %f’ % (i, 1))

# Testing

g = sess.run(decoder_op, feed_dict={X: MatTrain[:5]})

# Tisk
try:
for

except:
pass

_ in range(1):

plt
plt
plt
plt

plt
plt
plt

.figure(1)

.plot (MatTrain[_],’g’,label="Sinus with noise’)
.plot(gl[_],’r’,label="0uput of autoencoder’)
.plot(MatY[_],’k’,label=’"Sinus without noise’)
plt.
.xlabel(’samples [-]’)
.ylabel(’value [-] )
.show()

legend ()

63



	Úvod
	Základní informace o 3D skenerech

	Metody rozpoznávání objektů
	Předzpracování obrazu
	Segmentace
	Prahování
	Detekce hran
	Barvení

	Nalezení objektů
	Klasifikace

	Základy neuronových sítí
	Historie neuronových sítí
	Základy neuronových sítí
	Vícevrstvé neuronové sítě
	Architektura neuronových sítí
	Dopředná síť
	Zpětnovazební síť
	Kompletně propojená síť

	Aktivační funkce

	Metody učení neuronové sítě
	Učení bez učitele
	Učení s učitelem
	Chybová funkce
	Backpropagation
	Ukázka algoritmu backpropagation

	Optimizéry
	Adam
	RMSprop
	Adagrad


	Konvoluční neuronové sítě
	Konvoluční vrstvy
	Příznaková mapa 

	Sdružovací vrstva
	Tensorflow
	Ukázka tensorflow

	Tensorboard
	Vykreslování skalárních funkcí
	Zobrazení grafu

	Residual network - ResNet

	Návrh CNN pro rozpoznávaní obrazu
	Data preprocessing
	Unifikace dat

	Vytvoření modelu
	Realizace modelů v prostředí Python
	Model-0.005-175
	Model-0.001-150
	Model-0.008-175
	Model-0.01-250

	Porovnání modelů
	Závěr

	Přílohy
	 Vytvoření modelu CNN pro rozpoznání obrazu
	Vytvoření neuronové sítě pro odstranění šumu


