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Abstrakt

Cilem této prace je nahlédnout do obsahlého svéta umélé inteligence a principQ s ni
spojené.

V prvni kapitole se seznamime se spletitou matematickou, fyzikalni, technologickou
ale i filosofickou historii umélé inteligence.

V druhé kapitole nahlédneme do jednotlivych oblasti umélé inteligence a vytvofime si
uceleny prehled této relativné mladé védecké discipliny.

Ve treti kapitole se vénujeme neuronovym sitim, jejich zrodu, princip( a architektury.

Na zdvér popisSeme nékteré principy zpracovani obrazu pomoci umélé inteligence a
neuronovych siti.

Praktickou soucasti této prace je demonstrace zkoumanych konceptld umélé
inteligence, neuronovych siti a strojového uceni vpraxi, a to implementaci
autonomniho kamerového systému schopného detekce objekt( vredlném case a
rozeznavani lidskych tvari.
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Seznam zKkratek

v abecednim potradku:

Michael Fejtek

Al Artificial Intelligence

AGI Artificial General Intelligence

ANI Artificial Narrow Intelligence

ANN Artificial Neural Network

AS| Artificial Superintelligence

CAPTCHA | Completely automated public Turing test to tell computers and humans apart
DARPA Defense Advanced Research Projects Agency
DCN Deep Convolutional Network

DCT Discrete Cosine Transform

DFF Deep Feed-forward Network

DNN Deep Neural Network

DPCM Discrete Pulse Code Modulation

FFT Fast Fourier Transform

FGCP Fifth Generation Computer Project

FLE Face Landmark Estimation

GAN Generative Adversarial Network

GPU Graphics Processing Unit

HoG Histogram of Gradients

loT Internet of Things

IR Image Recognition

LISP List Processing

MCP McCulloch and Pitts neuron model

MDP Markov Decision Process

MEA Means-End Analysis

MIT Massachusetts Institute of Technology
NCS Neural Compute Stick

NCSDK Neurcal Compute Stick Development Kit
NLG Natural Language Generation

NLP Natural Language Processing

NLU Natural Language Understanding
SNARC Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator
VPU Visual Processing Unit

vQ Vector Quantization
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1. Strucna historie umélé inteligence

1.1 Prvopocatky Al v historii lidstva

Myslenka samostatné myslicich stroju je stard jako lidstvo samo. Jiz
v feckych mytech se objevuji uméla myslici stvofeni, napfiklad Hephaistovi
zlati roboti i ozZivld socha Galatea. Ve stfedovéku vznikaji prfibéhy o
alchemickych ritudlech vloZzeni mysli do neZivych objekt, z nich znamy
predevsim prazsky Golem rabina Lowa. V devatenactém stoleti je idea umélé
inteligence hojné rozvedena ve védeckofantastické literature. Karlu Capkovi a
jeho dilu ,Rossumovi univerzalni roboti“ mulZeme podékovat za dnes
celosvétové pouZivany termin ,robot“. Uméld inteligence je tématem
populdrni fikce dodnes, zejména v zapornych rolich katastrofickych scénara.

Fantasie stranou, moderni historie umélé inteligence se da datovat do
sedmnactého stoleti kdy vyznacni filosofové tehdejsi doby, Gottfried Wilhelm
Leibniz, Thomas Hobbes a René Descartes zkoumali moznosti vyjadfit
raciondlni mysleni stejné systematicky jako napfiklad algebru a geometrii.
DIazdili tak cestu prikopnikiim umeélé inteligence dvacatého stoleti kterymi
byli Alan Turing, Herbert Simon a Allen Newell. Ti hypotetizovali Ze ,Systém
fyzickych symbolu disponuje nezbytnymi a dostatecnymi prostredky k realizaci
vSeobecné inteligence.” [2], a Ze ,Pokud stroj vykazuje inteligenci clovéka, je
inteligentni jako Cc¢lovék.” [2]. Tato tvrzeni dnes povazujeme za zdakladni
kameny pravé umeélé inteligence (true Al, také strong - silnd, general -
vSeobecna).

1.1.1 Turingtv stroj

Klicovou pro rozvoj umélé inteligence byla ve Ctyricatych letech
formulace Church-Turingovy teze (Alonzo Church, Alan Turing) o
pocitatelnosti funkci [1]. Ta fika, Ze Clovék s neomezenymi zdroji je schopen
vypocitat libovolnou funkci pfirozenych cisel sledovanim algoritm( tehdy, a
pouze tehdy, pokud je dana funkce pocitatelnad Turingovym strojem. [2] To m3
za nasledek dvé implikace. Zaprvé, dokazali Ze matematicka logika ma jisté
limity, a zadruhé, pro nas dllezitéjsi, Ze v rdmci téchto limitl se da libovolna
forma matematické uvahy mechanizovat.

Turinglv stroj je matematicky model jednoduché abstraktni vypocetni
jednotky. Casto se vizualizuje pomoci ¢teci hlavy kterd se krok po kroku
pohybuje po nekoneéné segmentované pdsce obéma sméry. V kazdém
segmentu vyhodnoti v ném nachdzejici se symbol dle predem dané koneéné
tabulky instrukci. Instrukce mohou zaviset na obsahu segmentu ale také na
jeho pozici na pasce, a sestavaji z ukonl jako je zapis nového symbolu,
vymazani, nebo ponechani pivodniho stavu. Poté se dle instrukce presune na
dalsi segment, doprava nebo doleva, dokud nedorazi do findlniho stavu [24].
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Matematicky miZeme definovat Turinglv stroj jako vektor o sedmi prvcich
[24].

M=(Q, X, 3, 8, qo, B, F)
kde

e Qje kone¢na mnozina stavl

e X je abeceda pdsky

e Y je vstupniabeceda

e §je prenosova funkce, Q x X - Q x X x {posun_vlevo, posun_vpravo}
® (oje pocatecni stav

e B je prazdny symbol

e Fje mnozina konecnych stav(

Kazdy matematicky systém ktery se fidi témito specifikacemi je Turingovym
strojem.

1.2 Zrod moderni umélé inteligence
V padesatych letech dvacatého stoleti se seslo nékolik dulezitych
védeckych prilom0G. Neurologicky vyzkum popsal mozek jako sit neurond
které komunikuji identickymi pulsy, tedy binarné. Norbert Wiener polozil
zaklady kybernetiky, Claude Shannon popsal digitalni signaly a vySe zminény
Alan Turing dokazal Ze jakykoliv vypocet se da reprezentovat digitdlné [2].

To vedlo hrstku matematikll, inZenyr(i, psychologli, ekonomi a politologt
k vite, Ze je fyzicky moZné postavit elektronicky mozek. Zahy se zacinaji
objevovat prvni Uuspésné pokusy. Walter Pitts and Warren McCulloch popsali
prvni neuronové sité, a jejich student, Marvin Minsky, sestrojil prvni
samoucenlivy stroj, SNARC [3].Ten se skladal z motorkd, trubek, kabell a
svorek které simulovaly neuronovou sit o Ctyficeti synapsich, a dokazal pomoci
paméti na kapacitoru a odmény ve formé stisknuti tladitka kompletné
napodobit prichod laboratorni mysi bludiStém. Vznikaji také prvni programy
schopné hrat Sachy a ddmu. Schopnost umélé inteligence hrat Sachy je dodnes
uznavané méfitko pokroku.

"Kazdy aspekt uceni nebo jiné inteligentni schopnosti se dd popsat tak presné, Ze je
mozZné postavit stroj k jejich simulaci.” " - John McCarthy, 1956

Vroce 1956 svolal John McCarthy konferenci na Dartmouthové univerzité
v Hanoveru, s cilem zalozit umélou inteligenci jako védéckou disciplinu, coz se
podafrilo [2]. Vyvinul také pro potieby Al programovaci jazyk LISP, a zaslouzil si
svétové uznani jako otec Al. Zacaly vznikat laboratorfe pro vyzkum umélé
inteligence, zejména v USA, Velké Britanii a Japonsku [2]. Optimistické vyhledy

-10 -



Chytrd bezpecnostni kamera s loT konektivitou Michael Fejtek

plné inteligentniho stroje do dvaceti let prildkaly financovani ze soukromého
ale i vladniho sektoru, napf. americkd DARPA [2].

Vysledkem byla prvni zlata éra vyzkumu Al, ze které vzeSlo mnoho vlivnych
smérodatnych uspéch [2].

MEA - znamy také jako ,reasoning as search” (Uvaha jako patrani) byl
algoritmus prvnich Al programl. Program se snazil dosahnout pozitivniho
vysledku (odmény) skrz bludiSté mozZnosti, vraceje se pokud narazil na slepou
cestu. S mnoZstvim proménych ale astronomicky roste pocet moznych cest do
nepocitatelna, situace zndma jako ,,kombinatorialni exploze®.

Pfirozené jazyky - jako anglictina jsou duleZité pro komunikaci mezi umélou
inteligenci a ¢lovékem. Vznikaji programy jako ELIZA a STUDENT na bazi
semantickych siti schopné zakladni konverzace a resSeni slovnich algebraickych
probléma.

Obratle __~ ~Koiich
\\\\ Pes — | ,
/ Medvéd
Zvife —— Savec

| ~ |
je \ Delfin

Ryba Voda /iije v

Zijev

ukdzka semantické sité

Mikrosvéty - byly prvni zachvévy ,slabé” umélé inteligence (weak Al, také
narrow Al). Vznikly ze snahy zjednodusit problémy na jejich zakladni idealni
formu, jako se feSi uUspéSné a casto ulohy ve fyzice.
Vysledkem byla napfiklad roboticka paZze schopna skladat
barevné kostky, a program SHRDLU ktery byl schopen
virtualni bloky preskupovat na zdkladé mluvenych instrukeci.

Robotika - v roce 1970 byl vyroben na japonské univerzité
Waseda prvni antropomorfni robot, WABOT-1. Disponoval
koncetinami, zornymi a konverzacnimi systémy, a byl
schopen komunikovat, detekovat objekty pomoci senzort a
prenaset je z mista na misto [4].

WABOT-1 [4]

-11-
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1.3 Uspéchy a selhani Al na cesté do pritomnosti

V sedmdesatych létech si zaclo celé odvétvi uvédomovat Ze jejich
plavodni optimismus byl zcestny, a ocekavani ktera stanovili byla pfemrsténa.
Nedostatek vypocetniho vykonu znamenal, Ze programy s umélou inteligenci
nebyly schopny Zadného praktické uzitku. DalSim problémem byla
intraktibilita, neboli vySe zminéna kombinatoridlni exploze. Richard Karp
demonstroval, Ze velké mnozstvi vypocetnich problému je fesitelnych pouze
v Case ktery je exponencialné vétsi k poctu vstup(, a tudiz realné funguji jen
v primitivni formé. V neposledni fadé bylo potreba vytvofit databazi informaci
imitujici znalosti dospivajicho ditéte, aby mohly programy ziskat kontext
k informacim se kterymi pracuji. Nikdo si neumél v té dobé predstavit jak
takové astronomické mnoizstvi dat shromazdit a poskytnout Al programim
k dispozici. Ve stejné dobé Minsky publikoval knihu ,Perceptron“ ve které
stejnojmenného predchlidce modernich neuronovych siti zavrhl jako slepou
ulicku, a =zastavil tak vyzkum konekcionismu na dalSich deset let.
Z filosofického hlediska se také zacali mnozit skeptici, zejména John Searle a
Hubert Dreyfus, ktefi tvrdili Ze stroj nikdy vysin lidské mysli nedosahnel[2].

Dasledkem téchto selhani byl témér kompletni konec financovani vyzkumu
umélé inteligence na dalSich deset let, obdobi které dnes nazyvame ,,prvni
zimou umélé inteligence” (the first Al winter) [5].

Dalsi rozvoj priSel az v 80. létech s vynalezem expertnich systém. Jejich cilem
bylo simulovat rozhodnuti, odpovidat na otazky a reSit komplexni problémy
jako lidsky odbornik v daném poli, z vétsi ¢asti pomoci logiky kdyz-tak (if-then)
a databdze znalosti. Expertni systémy, zejména stroj XCON, jsou dnes
povazovany za prvni realné pouzitelny Uspéch oboru umélé inteligence, a
zaslouzily se o vznik Al primyslu. Oblast neuronovych siti se mezitim dockala
znovuzrozeni diky popsani Hopfieldovi sité a nového zplsobu jejich trénovani,
backpropagation (zpétné Sifeni). Na jejich bazi vznikaji prvni programy na
rozpoznavani tfeci a Cteni textu. Japonska vlada odhalila rozsahlé plany na
vyvoj pocitace paté generace (FGCP) s cilem prozkoumat strojové uceni [5].

| pfes vSechny uspéchy v90. letech upadl zdjem o umélou inteligenci
s charakterem typické ekonomické bubliny. Paradoxné ale vyzkum Al bez
verejné pozornosti a vladnich grantl kvetl. Zacaly se kone¢né naplriovat jedny
z nejstarsich cil( oboru. V roce 1997 porazil poprvé program DeepBlue firmy
IBM tehdejsiho Sachového velmistra Garyho Kasparova. Ve stejném roce firma
Dragon Systems uvedla na trh plné fuknéni software schopny rozpoznavani
recCi. Tym profesorky MIT Cynthie Breazeal pfriSel s projektem KISmet,
robotické hlavy schopné vést konverzaci a adekvdtné napodobit nuance
mimikrd skutecné lidské tvare [2].

-12 -
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Ohlédneme-li se zpét, zjistime, Ze pristup k navrhovani a programovani Al se
od jejiho moderniho zrodu témér nezménil. Chybéjicim pilifem byla vidy
vypocetni sila, a schopnost uklddat velkd mnozsti dat. Proto je pokrok v oboru
Uzce spjaty s Mooreovym zakonem. MozZnosti umélé inteligence vidy velice
rychle narazi na soucasné limity vypocetni techniky, problém se kterym se
pocitd i v blizké budoucnosti.

S nastupem internetu pfiSla schopnost vlad a korporaci shromazdovat
astronomicka mnozZstvi dat (Big Data), a rizné formy umélé inteligence nutné
k jejich zpracovani se staly kliCovou soucasti moderni lidské civilizace. Tyto
»2hluboké“ sité funguji jako pilife nékolika priimysld, od technologického, pres
bankovni, marketingovy, az po primysl zdbavni. Chytra zafizeni, navigace,
automatizovand podpora, zdravotni diagnostika, vefejna bezpecnost a socidlni
sité jsou jen kapkami v ocednu vSech aplikaci umélé inteligence.

/A.l. TIMELINE

1950 1955 196i 1964 1966 A.l
WINTER

1999 2002 2011

Casovd osa moderniho vyvoje umélé
inteligence [6]
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2. Prehled problematiky umélé
inteligence

2.1 Zakladni kameny a definice Al
Uméla inteligence je véda s cilem navrhovat programy, stroje a roboty
myslici inteligentné, tedy zplsobem podobnym clovéku [25]. K dosazeni
umélé inteligence (dale ¢asto ,Al“) je ale potfeba nejdfive védét, co to vlastné
inteligence je.

2.1.1 Myslim, tedy jsem?

Inteligence je schopnost pocitat, uvazovat, vnimat vztahy a souvislosti,
ucit se ze zkusenosti, chapat komplexni myslenky, komunikovat pfirozenymi
jazyky, rozpoznavat, klasifikovat a zobecriovat podnéty, skladovat a znovu
ziskavat informace z paméti, a pfizplisobovat se novym situacim [7].

Podle jedné ze soucasné uzndvanych psychoanalytickych teorii délime
inteligenci na nékolik druht [7]:

Lingvisticka - schopnost mluvit, rozpoznavat a pouzivat mechanismy feci,
chapat syntaxi a semantiku

Hudebni - schopnost vytvaret a komunikovat hudbou, chapat vyznam tvoreny
zvuky, mit cit pro vysku ténu a rytmus

Matematicko-logicka - schopnost pouZivat logiku a rozum, chapat vztahy a
spojitosti i v nepritomnosti danych procesu a objektl, schopnost pozorovat a
dojit k ovéritelnému zavéru, chapat komplexni a abstraktni problematiku

Prostorova - schopnost pfijmout a zpracovat vizudlni a jiné prostorové
informace a reprodukovat je, predstavovat si trojrozmérné scény a orientovat
se v nich

Kinesteticka - schopnost ovladat své télo a jeho Casti, vyrabét predméty a
manipulovat s nimi, hrubé a jemné motorické schopnosti

Introspektralni - schopnost vyznat se ve vlastnich pocitech, umyslech a
motivacich

Mezilidska - schopnost poznat a rozeznat pocity, presvédcéeni a umysly jinych
osob

Jestlize stroj nebo systém v plném rozsahu disponuje jednim nebo vice druhy,
povazujeme ho za uméle inteligentni [7].
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Uceni

Rozum
Inteligence
|
- Rozhodovani a
Viem Reseni problém

komponenty inteligence

Komponenty inteligence

Inteligenci miZeme rozdélit na nékolik komponent(:

Uvaha - je souhrn proces(i které tvofi zdklad soudnosti, rozhodovani a
pfedpovédi. Da se rozdélit na dva typy. Induktivni Uvaha vyvozuje obecnd
prohlaseni z konkrétnich pozorovani, napt.: Wendy ma rada jablka. Wendy je
pes. Tudiz, vSichni psi maji radi jablka. Je zfejmé, Ze ackoliv mohou byt
vychodiska pravdiva, vysledkem mize byt nesmysl. Naproti tomu deduktivni
Uvaha bere vpotaz obecna prohlaseni, a na jejich zdkladé vyvozuje
individudlni dlsledky, napf.: VSichni psi maji radi maso. Wendy je pes. Tudiz
Wendy ma rada maso. Jestli jsou vstupni predpoklady pravdivé, bude vidy
pravdivy i vysledek Uvahy.

Uceni - je proces ziskani védomosti od ucitele, samostudiem, procvi¢ovanim i
prozitim. Uceni navySuje podvédomi o pfedmétu studia. Uceni délime na [7]:

e Sluchové - je uceni poslechem a slySenim. Pfikladem jsou pfedndasky
nebo naucné audioknihy

e Episodické - je pamét kompletnich sekvenci udalosti, neboli episod. Je
linearni a sporadané. Episodou muze byt tfeba dopravni nehoda,
svatba, nebo jen kratka opakovana zkuSenost jako skok do studené
vody.

e Motorické - je u¢eni paméti pohyb( svall. Kazdd opakovana motoricka
¢innost se diky motorické paméti stava ¢asem snazsi a samovoln3,
napr. psani na klavesnici, femeslna vyroba, hra na hudebni nastroje.

e Vnimavostni - je uceni pozorovanim a imitaci jinych. Typickym
prikladem jsou mladata napodobuijici své rodice.

e Vztainé - je uceni pozorovanim rozdilli mezi rGznymi pfi¢inami a
disledky. Napriklad, psi Sténata se mezi sebou uci ovladat silu stisku
Celisti, v zavislosti na hlasitosti protestu obéti.
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e Prostorové - je uCeni pomoci vizualni stimuld, jako jsou obrazky, videa,
barvy a mapy. Pfikladem je fidi¢ nebo turista ktery si pfi pohledu na
mapu dokdaze predstavit celou cestu jesté nez se po ni vyda.

e Podnétové - je uceni podvédomé reagovat na podnéty. Patfi sem
napftiklad podminéné a nepodminéné reflexy. Oblast proslavil rusky
psycholog Ivan Petrovic¢ Pavlov.

Redeni problémi a rozhodovani - je proces prekondvani prekazek a vybéru
nejvhodnéjsi mozné cesty k cilenému vysledku.

Vjem - je proces ziskavani, interpretace, filtrovani a tfidéni dat ziskanych z
dostupnych senzoru.

Lingvistika - je schopnost pouzivat, chdpat, mluvit a psat pfirozenymi jazyky.

Hlavnimi rozdily mezi lidskou a strojovou inteligenci je vnimani a zpracovani
dat. Lidé vnimaiji spojitosti ve strukturach (pattern recognition), zatimco stroje
rozumi pouze sboru pravidel a datiim.

2.1.2 Klasifikace uloh, agenti a prostredi v Al
Doménu uloh které je schopna uméld inteligence fesit rozdélujeme do
tfech trid [8]:

Vsedni (béZné) ulohy jsou ty, které se ¢lovék uci od narozeni, a to vnimanim,
komunikaci, tréninkem, imitaci a pokusy. Patfi sem mluva, pozornost,
orientacni smysl, zdravy rozum, vjem, konverzace, planovani a obratny pohyb.
Kazdy zdravy clovék se nauci bez problém( fesit vSedni ulohy v ramci
dospivani, pomineme-li negativni socialni vlivy. Ackoliv se to samé
predpokladalo pro stroje, a vSsechen plvodni vyzkum se soustfedil pravé na
reSeni béinych Juloh, velice rychle se ukdzalo Ze mnoistvi dat a
komplikovanych algoritmi potrebné k jejich realizace znacné prevysuje ta
potifebnd pro formalni a expertni ulohy.

Formalni ulohy - jsou problémy jejichz fesSeni se fidi pfesné definovanymi
pravidly. Patfi sem matematické a geometrické ulohy, logické operace,
integrace a derivace, ovérovani a dikazy teorému. Formalni Ulohou jsou také
stolni hry, pro Al z historického hlediska zejména Sachy, ddma a go. Pro
Clovéka jsou formalni ulohy stdle lehce dosazitelné, uz k jejich feseni ale
potfebuje pomoc, napriklad ve formé vzdélani nebo zkuSenosti. Stroje si
s formalnimi Ulohami umi poradit mnohem lépe. Stadi jim zadefinovat dana
pravidla, a zbytek je jen otazkou vypocetni sily.

Expertni ulohy - vyzaduji rozsahlé a komplexni znalosti daného oboru. Dokazi
je resit pouze lidé s poZzadovanym vzdélanim nebo zkuSenostmi. Patfi sem
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inZzenyrstvi, femeslna vyroba, védeckd analyza, zdravotnickd diagnostika,
vyzkum a kreativita. Uméla inteligence v dnesni dobé pracuje s expertnimi
ulohami velice schopné, napriklad protoze umi disponovat zakladnou znalosti
mnohem rozsahlejsi nez kterykoliv jeden ¢lovék.

Agence Al

Dalsim zpUsobem popisu systému Al je jeho agence, neboli schopnost
jednat. Agent je libovolny systém ktery je schopny vnimat prostrfedi pres
sensory, a ovliviiovat ho skrze efektory. Lidsky agent ma sensory v podobé oci,
usi, nosu, jazyka a klZe, a efektory jako nohy a ruce. Roboticky agent
nahrazuje tyto organy elektronickymi senzory, motory a aktuatory.
Softwarovy agent reprezentuje senzory a efektory funkcemi.

IdedIni rozumny agent je takovy, ktery umi maximalizovat sv{j vykon v ramci
zjisténych vstupu a své znalostni zakladny. Rozum systému zavisi na
vykonostnich opatfenich, detekované sekvenci dat, predchozi znalosti
prostfedi a Ukonech které ma k dispozici. Rozumny agent vidy zvoli ten Ukon,
ktery vede k nejuspésnéjsSimu reSeni dat ze senzorl. MuizZeme je délit do
struktur [7]:

e Reaktivni agent se fidi pouze aktualnimi daty ze senzorl, a provadi na
jejich zakladé ukony pfedem dané mapou pravidel a podminek

Agent
:> Senzory
1

Vyhodnoceni
Prostredi prostredi

—

Rozhodovani o Pravidla a

ginnosti podminky

\
& I Efektory
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Modelovy agent obsahuje navic informace o tom, jak se prostredi
chova, a jaké dlsledky na néj maji jeho ukony.

Agent
— Senzory
N

Model prostredi
H Model dusledki

Vyhodnoceni
v ! - .
Prostiedi prostredt
—
Rozhodovani o Pravidla a
¢innosti podminky

\
£ I Efektory

Cileny agent nebere v potaz pouze stav prostfedi a podminéné Ukony,
ale rozhoduje se tak, aby dosdhl definovaného cile, neboli
pozadovaného stavu prostredi.

Agent
— Senzory
N

Model prostredi

Vyhodnoceni f Model disledkd
v ! w d’
Prostredi prostredi
——
Rozhodovani o Pravidla a
¢innosti podminky

\
£ I Efektory

Uzitkovy agent je schopen posoudit vahu jednotlivych rozhodnuti, a
prifadit jim preference. Pouziva se kdyz cileny agent selhava, napftiklad
kdyz si cile odporuji a nemohou byt dosazeny vSechny, nebo kdyz
existuje nejistota v dosazeni cile. UZitkovy agent provadi vdhovani.

Agent
:> Senzory
1

Model prostredi

Vyhodnoceni H Model ddsledki
A" 4 rd w d,
Prostredi prostredi
—
Rozhodovani o Pravidla a
ginnosti podminky

Simulace

\
& I Efektory
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Podstata prostiredi

Nékteré programy operuji vyhradné v prostfedi umélém, které se
sklada z klavesnicového vstupu, databaze, souborl a pisemného vystupu na
obrazovce. Naproti tomu nékteré programy, jako napf. softwarovi roboti
existuji v rozsahlych podrobnych komplexnich prostredich, kde musi vybirat ze
Siroké Skaly Cinnosti v redlném Case. Prostredi definujeme jako [7]:

e Spojita/Diskrétni - jestlie sestdva prostredi z pevné definovanych
rozliSitelnych stav(l (Sachy), nebo ne (napf. fizeni)

e Pozorovatelna/Casteéné pozorovatelna - podle schopnosti senzor
popsat celkovy stav prostredi v kazdém daném case

e Staticka/Dynamicka - podle toho, jestli ma ¢innost agenta na prostredi
néjaky dopad

e Solo/Multi pFistupova - podle pocétu agentll které v daném prostredi
pUsobi v jeden okamzik

e Pristupna/Nepfistupna - podle mozZnosti pfistupu ze strany agenta

e Deterministickda/Nedeterministicka - jestlize je budouci stav prostredi
dén pouze zdsahem agenta a stavem soucasnym, nebo ne

e Episodicka - podle toho, jestli v nich agent pracuje neustale, nebo jen
v uzavrenych sekvencich

2.1.2 AGI, AN], ASI

Vezmeme-li v potaz predchozi odstavce, je zfejmé, Ze konstrukéni a
vypocetni pozadavky na umélou inteligenci se diametrdlné lisi v zavislosti na
ukonech, které se od ni ocekavaji, a aspektu inteligence, ktery ma napodobit.
Z tohoto a historického hlediska rozdélujeme realizace umélé inteligence do
tfech vyznaénych kategorii [8]:

Artificial General Intelligence (AGI)

Vseobecna uméla inteligence, zndma také jako prava (True Al), nebo
silna (Strong Al) je plvodnim a nejstarSim smérem vyvoje v oboru, a ¢astym
tématem fikce. AGI je inteligence schopna dokonalé imitace lidského mozku,
plného rozsahu rozsahu kognitivnich schopnosti, a uvédoméni sebe sama.

Aby byla Al vSeobecnd, musi disponovat nejen logickymi funkcemi jako je
znalost, uceni, komunikace, pocty, argumentace a planovani, ale i iracionalni
bézné lidské vlastnosti jako zdravy rozum, predstavivost, autonomie a
kreativita. K hodnoceni miry obecnosti Al existuje Skala testl [9][8]:

e Turinglv test (Turing) - navrhuje slepou konverzaci mezi dvéma lidmi a
strojem. Test je Uspésny pokud si jeden clovék neni jisty jestli
konverzuje se strojem, nebo s druhym clovékem.
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e Kavovy test (Wozniak) - vyZzaduje aby stroj bez predchozich zkuSenosti
uvafril Salek kdvy. Musi dohledat a zkombinovat vSechny komponenty
(konvice, kava, salek, voda)

e Roboticky student (Goertzel) - navrhuje aby stroj ziskal akademicky
titul stejnou cestou jako clovék

e Zameéstnanec (Nilsson) - nuti stroj vykondvat ekonomicky dileZitou
praci, a o¢ekdva vysledky srovnatelné s ¢lovékem

e lkea test (Severyns) - nechd Al slozit dohromady rfadu nabytku

Nejslozitéjsi ukoly pro umélou inteligenci nazyvame Al-kompletni [8]. Patfi
mezi né simulace lidského vizualniho systému, nuance a spojitosti pfirozenych
jazykUl, a vynalézavost v pfipadé selhani. V soucasné dobé neumi zadné stroje
reSit Al-kompletni Ukoly bez asistence Clovéka, ¢ehoZz se vyuzivd v oblasti
zabezpeceni (i.e.: CAPTCHA) [8]. Vyzkum v oblasti AGI se znovu dal pohybu
teprve nedavno. Historicky se od néj kvali zdanlivé neresitelnosti Al-
kompletnich akoll upustilo. John McCarthy prohlasil, Ze , Potfebujeme stroje
které resi problémy, ne stroje které premysli jako ¢lovék.” [15], a ndsledoval
aeronautickou analogii: ,,Kdyz lidé navrhovali letadla, potiebovali aby litala, ne
aby se chovala jako holubi.” [15].

V soucasnosti vyzkum AGI cekd na emulaci biologickych neuronud. Bez
moznosti dosahnout surové vypocetni sily lidského mozku (cca. 10® vypoéth
za vtetinu [cps]) neni pfilis mozné zkoumat jeho kompletni napodobeni [9].

Artificial Narrow Intelligence (ANI)

Uzkd, nebo také slaba (weak Al) uméla inteligence je implementace Al
s cilem ovladat omezenou oblast Ukoll. Protoze mda za ukol aplikovat
inteligenci jen vramci své funkéni mnoziny, a protoie vytvari pouze iluzi
mysleni, fikd se ji také faleSna. Nedisponuje Zadnou nebo jen omezenou
schopnosti samovyvoje. V ramci svych hranic ale mizZe znacné prevysSovat
schopnosti ¢lovéka. Nepotiebuje a tudiz neni zatizend slozitymi schopnostmi
lidského mozku které jsme zminili v pfedchozim paragrafu. Diky tomu je dnes
ANI rozvinutou a celosvétové hojné vyuzivanou technologii. Pfikladem jsou
vSechna ,smart” zafizeni, navigace, videohry, drony, ale také méné zfejmé
systémy v bankovnictvi, online marketingu a vefejného kamerového
sledovani. Dalsi vyvoj spociva v kombinovani jednotlivych ANI systém( do
autonomnich celkd, jako jsou napftiklad autonomni vozidla bez fidice.
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Artificial Superintelligence (ASI)

Je hypotetickd evoluce obecné umélé inteligence (AGI) v systém, jehoz
kognitivni schopnosti vyznamné prevysSuji ty lidské. Prestoze se jednd o
vzddlenou budoucnost, povaZuje se za realizovatelnou, a nékterymi védci
dokonce nevyhnutelnou [26]. Filozof David Chalmers argumentuje Ze mozek je
mechanicky systém, a ¢asem jej tudiz bude moZné syntetizovat, a nasledné
rozsitit a vylepsit [27]. Pokud by se nasledné podafrilo vytvofit dostatecné silny
program, mél by byt schopen sam sebe prepsat a vylepsit, fenomén ktery
nazyvame ,rekurzivni sebezlepseni”. Jakmile program sam sebe vylepsi, je
schopen se vylepsSit znovu, lépe a rychleji, spirdlovity potencidlné
apokalypticky fenomém ktery nazyvdme ,inteligencni exploze” [27].

Pocitate maji uz ted oproti lidskému mozku mnoho vyhod, které podporuji
teorii budouci ASI. Biologické neurony pracuji na frekvenci okolo 200Hz, o
celych sedm radd pomaleji nez béiny moderni mikroprocesor (2GHz).
Neurony posilaji impusly pfes axony maximalni rychlosti cca. 120m/s, zatimco
soucasné systémy uz komunikuji rychlosti svétla. DalSi vyhodou pocitacovych
systémU je modularita - jejich vypocetni sila se da fyzicky rozsifit, a mohou se
také spojit (kolektivni superinteligence). Predpoklada se, Zze prvni ASI systém
bude lidsky mozek vyuzZivajici pravé téchto vyhod [9].

2.2 Principy, vypocty a realizace v Al

2.2.1 Patraci algoritmy

Patrani je univerzalni technika reSeni problém( umélou inteligenci.
Definujeme-li inteligentnimu systému mnoZzinu kyzenych vysledkl, a seznam
pravidel dle kterych k nim muaze dojit, jsou za hledani nejvhodnéjsi cesty
k tomu nejvhodnéjSimu vysledku zodpovédné pravé patraci algoritmy.
Definujeme je pomoci nékolika parametrt [10]:

e Prostor - je prostredi ve kterém patrani probiha. Je definované sadou
stavl a sadou operaci které v ném mohou probihat

e Pripad - je pocatecni a cilovy stav

e Graf prostoru - je zobrazeni stavli a operaci v prostoru ulohy. Stavy
jsou vyjadreny uzly, a spojnice mezi nimi reprezentuji operace které
méni jeden ze spojenych stavll na ten druhy

e Hloubka problému - je nejkratSi moina cesta nebo sekvence
operatort od pocatecni stavu do cilového

e Spletitost prostoru - je nejvyssi pocet uzlli ulozenych v paméti

e Spletitost ¢asu - je nejvyssi pocet vzniklych stavi v celém prostoru

e Pristupnost - je schopnost algoritmu najit vidy optimalni cestu

e Faktor vétveni - je primérny pocet pod-uzli v grafu prostoru

-21-



Chytrd bezpecénostni kamera s loT konektivitou Michael Fejtek

Patraci algoritmy délime na dvé =zakladni skupiny, informované a
neinformované [10].

1. Neinformované patrani, nebo také patrani ,hrubou silou” jsou
jednoduché algoritmy které nevyzaduji znalost prostoru. K funkci
potiebuji pouze: popis stavli a platnych operaci, pocatecni stav, a

popis stavu cilového. Funguji zpravidla pro systémy s malym poctem
stavl [7][10].

Sitkové - vyrazi z pocatku a zkoumaji viechny sousedni uzly
v nasledujici vrstvé. Teprve poté se presune do dalsi Urovné.
Znamena to, Ze péstuje najednou vidy jen jeden strom ktery se
vétvi vrstvu po vrstvé tak dlouho, dokud nenarazi na hledany
cilovy stav. Nevyhodou je ukladani celych drovni uzll, jejichz
pocet roste exponencidlné a mohou se opakovat, tudiz je tento
proces extrémné narocny na pamét [10].

Hloubkové - zaclinaji stejné jako Sirkové, ale po kazdém
rozvétveni ddle sleduji a pokracuji jen jednou z vétvi. Pokud
dosdhne maximalni hloubky (musi byt definovana, jinak vétvi
do nekonecna) aniz by nalezl cilovy stav, vrati se na druhy
nejhlubsi stav a pokraCuje vétvenim do hloubky. Celkova
hloubka takového systému ma vétsi vykyv, nez patrani Sirkové

[10].
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e Uniformni ceny - algoritmus se Sifi po uzlech s nejmensi
vypocetni narocnosti v daném kroku (neni znama dopredu)
e Dvousmérné - provadi patrani zaroven z pocatecniho a cilového
stavu, dokud se stromy nepotkaji
2. Informované, ie. heuristické patrani je vhodnéjsi pro slozité systémy o
mnoha stavech. Heuristické funkce pocitaji vahy cest mezi jednotlivymi
stavy. Nejdrive se rozvétvi heuristicky ,nejlevnéjsi” uzel, a spocitaji se
vahy pro nové vzniklé poduzly, které se nasledné zafadi do seznamu
kandidatd k dalSimu rozvétveni. Nejkratsi cesty se zachovaji a delsi se
vyfadi [10].
e A* algoritmus - je popularni diky svému vykonu a presnosti
[10]. P¥i rozSifovani cest bere v potaz jak odhadovanou vahu
k dosazeni cile, tak vahu kterd byla zapotfebi v pfedchozich
krocich. Nejslibnéjsi cesty se rozviji nejdrive.

f(n) = g(n) + h(n), kde

= g(n) je dosavadni vaha
= h(n) je odhad vahy ktery zbyva k dosazeni cile
= f(n) je celkova odhadnuta vdha cesty

e Lakomy algoritmus - nebere ohledy na uraZzenou cestu a Sifi se
pouze na zadkladé odhadu budoucich vydaju. Mize se
zacyklovat a neni optimalni [10].

2.2.2 Fuzzy logika (neostra, mlhava, neurcita)

Systémy  fuzzy logiky  (FLS)  pfijimaji  nekompletni,
nejednoznaéna, nepresnd a rozmazana vstupni data, a produkuji
pfijatelné a definitivni vystupy. Jejich cilem je napodobit rozhodovaci
Skalu clovéka. Klasickd logika predpokladd, Ze strojové ANO a NE
odpovida lidskému ANO a NE. Vynalezce FLS, Lotfi Zadeh poznamenal,
Ze mezi lidskym ,ano” a ,ne” existuje celd skala moznosti, jako
napriklad [11]:

Urcité ano

Mozna ano
Nejistota
Moznd ne
Urcité ne
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Fuzzy logika pracuje svahami pravdépodobnosti k dosazeni
jednoznaénych rozhodnuti. Je extrémné vhodnd pro praktickd a
komeréni vyuZziti [11]. PouZivad se k ovladani stroji a spotrebitelskych
vyrobk(. Neposkytuje vidy Uvahu presnou, ale vzdy pfijatelnou.

Architekturu FLS tvofi Ctyfi prvky [11] :

e Fuzzifier - prevadi Cisté systémové vstupy na neostré sady.
Rozdéli vstupni signal do nékolika urovni, jako napfiklad:

LP Large positive

MP Medium positive
S Small

MN Medium negative
LN Large negative

e Znalostni zakladna - obsahuje experty vloZena pravidla typu
kdyz-tak (IF-THEN)

e Logicky motor - obsahuje umélou inteligenci, simuluje lidské
rozhodovani pomoci rozmlzenych vstupu a pravidel ze znalostni
zakladny

o Defuzzifier - prevadi zamlZzena data kterd produkuje logicky
motor na Cisté systémové vystupy

Rules
CHse Fuzzifier Defuzzifier Grisp
Input Output

Fuzzy Fuzzy

Input . Output
Set Intelligence Set

Obr.5 Architektura systému FLS [7]
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Membership funkce - je ve fuzzy logice hojné vyuZivana krivka, ktera

udava do které clenské skupiny spada libovolny bod z mnoZiny vSech
vstupl, a to prifazenim vahy z intervalu <0,1>. [11]

Membership Function

\ \ / ) / /
0.5— \’/ >< /\/ \\)//

Input Voltage
-10 -5 0 +5 +10

Pilovita ¢lenska krivka [7]

Graf na obrazku vyse ilustruje ¢lenskou kfivku ve tvaru pily pro
rozostfené vstupy v rozsahu +/- 10V a pét rozhodovacich urovni (tab.
vySe). Hojné se pouZzivaji také lichobézniky a gaussovské krivky [11].

Vvhody a nevyhody

Matematicky jsou FLS velice jednoduché. Jejich pruznost znamena, Ze
se daji modifikovat obyCejnym priddvanim a mazanim pravidel [11].
Umi pracovat s nepresnymi, zaSuménymi a jinak rozmazanymi
vstupnimi signadly, a jsou snadno konstrukéné navrhovatelné a
pochopitelné. Nabizi feseni Siroké skaly jednoduchych kazdodennich
problému, protoze napodobuji lidskou uUvahu a rozhodovéni. Pro
slozitéjsi problémy ale rychle ztraceji smysl, stavaji se neprehlednymi a
produkuji ptilis nepfesné vysledky [11].

2.2.3 Zpracovani prirozené reci
Zpracovani prirozené feci (NLP) je schopnost umélé inteligence
komunikovat s ostatnimi inteligentnimi systému pfirozenym jazykem,
jako je napftiklad angli¢tina. Je nutnou soucasti kazdého systému ktery
ma poslouchat nebo Cist intrukce, a hlasit nebo psat odpovédi a
dotazy. Vstupem a vystupem NLP systému je vidy bud psany text nebo
promluva. NLP sestava ze dvou krok( [12]:
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e Porozuméni (NLU) prevddi dany pfirozeny vstup na
zpracovatelnd data, a analyzuje rlGzné aspekty jazyka. Z obou
krokl je tim slozitéjSim, protoZe se musi potykat s bohatou
strukturou, nejasnosti a rozporuplnosti pfirozenych jazykda.
Jeden vstup muizZe mit vice vyznamu, a vice vstupl mlze mit
vyznam stejny [12].

» LexikdIni nejednoznacnost je problém se slovy kterd maji
rGznou fuknci ve vété podle kontextu. Napfiklad slovo
»,misto” mlze byt podstatné jméno, predlozka nebo
pfislovce.

= Syntaxovd nejednoznacnost nastava v pripadé, Ze
mlZeme stejnou vétu vyloZit nékolika zpuUsoby.
Napriklad véta ,Rad jim zmrzlinu s détmi.” implikuje
rodinnou pohodu nebo kanibalismus.

® Odkaznd nejednoznacnost vznika pfi odkazovani ve vété
na podstatna jména pomoci zajmen a podobnych
neurcitych slov. Napfiklad z vét: ,Petra a Jana se potkaly
na ulici. ,,Ahoj!” pozdravila.” neni jasné, o kom je fec.

e Generace (NLG) je proces vytvareni frazi a vét v pfirozeném
jazyce které davaji smysl, na zakladé internich dat systému.
Provadi pldnovani samotného obsahu, sloZzeni vét a strukturu
celé zpravy [12].

Postup zpracovani prirozené fedi - sestava obecné z péti krokd [12].

1.

LexikdIni analyza - identifikace a analyza struktury slov. Lexikon je
sbirka slov a frazi vdaném jazyce. Lexikdlni analyza rozklada text na
paragrafy, véty a jednotliva slova.

Syntaktickd analyza - nebo také vétny rozbor je proces analyzy pozice
jednotlivych slov ve vété a jejich skladani tak, aby davaly smysl a mély
vztah k okolnim slov(iim.

Semantickd analyza - pfridéluje slovl jejich slovnikovy vyznam a
kontroluje smysluplnost. To se realizuje mapovanim syntaktickych
struktur a objektd vdoméné ukonl. Vyradi slovni spojeni jako je
,sucha voda“ nebo ,horky led”.

Debatni integrace - bere v potaz to, Ze vyznam véty je zavisly na vété
predchozi. Pfipravuje také informace o vyznamu soucasné véty pro tu
budouci.

Pragmaticka analyza - je proces pri kterém se interpretuje skuteény
vyznam toho, co bylo feéeno, neboli kontext.

-26 -



Chytrd bezpecnostni kamera s loT konektivitou Michael Fejtek

2.2.4 Expertni systémy

Expertni systémy jsou jednou z prednich oblasti vyzkumu Al. Jde o
pocitacové aplikace vyvinuté k feseni problém0 v jedné vybrané oblasti, a to
na urovni rovné nebo prevysujici kvalifikovaného zkuseného clovéka.
Vyznacuji se vysokym vykonem, srozumitelnosti, spolehlivosti a vysokou
citlivosti [13].

Expertni systémy jsou schopné:

= Radit, predavat instrukce, pomadhat uzivateli v rozhodovani
= Nazorné predvadét data, vysvétlovat

® |nterpretovat vstupni informace, diagnostikovat problémy
= Predvidat vysledky, odvozovat reseni

= QOduavodnit zavéry, navrhnout alternativni feSeni

Naopak nejsou schopné:

= Nahradit rozhodovaci schopnost ¢lovéka

= Lidské zpUsobilosti

= Produkovat presné vysledky z neadekvatni zakladny znalosti
= Samostatné zlepSovat vlastni znalosti

Obecné se expertni systémy skladaji ze tfech c¢asti: znalostni zakladny,
logického motoru a uzivatelského rozhrani [13].

f% /i ::‘,> Knowledge ‘

Base

Human Knowledge

Expert Engineer i g

Inference
Engine

~

User

Interface | > —

User
(May not be an expert)

architektura expertnich systémdu [7]

Znalostni zakladna musi obsahovat vysoce kvalitni znalosti v dané oblasti.

Znalost je bezpodminecné nutna k projeveni inteligence, a Uspéch kazdého
expertniho systému zavisi na jeho sbirce vysoce pfesnych a kvalitnich znalosti.
Znalosti obsahuji data, informace a predchozi zkusenosti. Zakladna obsahuje

[13]:
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=  Faktualni znalosti - jsou povaZovany experty v oboru na univerzalné
pravdivé

= Heuristické znalosti - vychdzeji z praxe, zdravého rozumu, intuice a
odhadu

Data se reprezentuji pravidly IF-THEN-ELSE (kdyz-tak-jinak) [13]. Do znalostni
zakladny je zaddvaji znalostni inZenyfi, osoby zvySené empatie, uceni a
rychlého vyhodnocovani [13]. Nahravaji, debatuji a sleduji odborniky v dané
oblasti. Vysledna data categorizuji a organizuji pravé do pravidel kterd je pak
expertni systém schopen vyuzit [13].

Logicky motor aplikuje znalosti ze znalostni zakladny na vstupni data aby

dosel k feseni. Pouziva dvé rlizné strategie [13]:

= Dopredné retézeni (Forward chaining) - sleduje od pficiny fetéz
podminek a korenl dokud nedojde ke konecnému vysledku. Bere
v potaz vSechna fakta a pravidla systému. Pouzivd se pfi hledani
dopad( a k predikcim, jako napfiklad vliv zmény Urokové sazby na trh
s akciemi. [7]

Fact 1

Decision 1

Fact 2 /

Fact 3 >‘_.-/
@ Decision 2

Fact 4

=  Zpétné retézeni (Backward chaining) - hledd pti¢iny ke znamému

disledku. Ze zndmé situace sleduje zpétné sleduje fetéz podminek,
které kni mohly vést. Pouzivd se hojné naptiklad v lékarské
diagnostice. [7]

Fact 1
Fact 2

Fact 3

Decision 4

Decision 2

Fact 4

UzZivatelské rozhrani zprostfedkovava komunikaci mezi uzivatelem a

expertnim systémem. Vyuzivd vySe zminéné ptirozené jazyky (NLP) a
umoziuje, aby uzZivatel nemusel byt expert v poli Al. M3 za ukol vysvétlit
jakym zpUsobem dosSel systém kzavéru, a snadno tak ovérit kredibilitu
dedukci.
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3. Neuronoveé site

Uméld neuronova sit (dale ANN - Artificial Neural Network) je
vypocetni model inspirovany zplsobem, kterym biologické nervové systémy,
jako napriklad mozek, zpracovavaji informace. Klicovym prvkem tohoto
modelu je unikdtni struktura systému zpracovavani informace. Sklada se
z velkého mnoistvi husté propojenych procesnich prvk( (neuront) které
pracuji jednotné k feSeni konkrétnich probléma. Neuronové sité se, jako lidé,
uci prikladem [14]. Neuronova sit se prizpUsobi konkrétnim Ukolim, jako je
napfiklad rozpozndvani struktur nebo klasifikace dat, skrze vzdélavaci proces.
Uceni v biologickych systémech obnasi Upravy synaptickych spoja, které se
vyskytuji mezi jednotlivymi neurony. To plati i pro umélé neuronové sité.

Neuronové sité, se svou pozoruhodnou schopnosti najit smysl
v komplikovanych, nepfesnych a neuplnych datech, se daji pouzit k hledani
struktur, souvislosti a tendenci které jsou ¢lovéka nebo slabsi vypocetni
techniky pfrilis komplikované. Vycvicenda neuronova sit se dd povaZovat za
,experta” v kategorii, jejiz data dostala k analyze [14]. Takovy umély odbornik
se dad vyuzit k budoucim odhadim v novych situacich a kzodpovézeni
hypotéznich otdzek. K dalSim vyhodam patfi[14]:

e Adaptivni uceni - schopnost naudit se jak zvladat ukoly na zakladé
danych dat nebo prvni zkusenosti

e Samo-organizace - neuronova sit je schopnad sama organizovat a
reprezentovat data ktera ziskava pfi uceni

e Provoz vrealném case - vypoclty vneuronovych sitich probihaji
paralelné a vznika specidlni hardware ktery je schopny toho vyuZit

e Chybova tolerance skrze redundantni kédovani - ¢aste¢nd destrukce
sité vede k odpovidajicimu poklesu ve vykonosti, nicméné nékteré
schopnosti systému zGstavaji funkéni i pfi zdvainém poskozeni sité.

3.1 Neuronoveé sité v porovnani s kovenc¢nimi pocitaci
Neuronové sité pristupuji k feseni problému jinak nez bézné pocitace.
Ty pouzivaji algoritmicky postup - pocita¢ sleduje sadu instrukci k vyreseni
problému. Pokud nema kdispozici vSechny potifebné instrukce, neumi
problém vyresit. To v praxi znamena Ze konvencni systémy feSi pouze
problémy které uz zndme a resit umime.

Neuronové sité zpracovdavaji informace zplsobem podobnym lidskému
mozku. Sit se sklada z velkého mnoZstvi husté propojenych vypocetnich prvkd
(neuront) které pracuji soucasné k reseni daného problému. Neuronové sité
se uci prikladem, a nedaji se naprogramovat ke konkrétni cinnosti [14].
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Priklady ze kterych se uci musi byt peclivé vybrany, jinak systém jejich studiem
ztraci Cas, nebo hire, uci se délat chyby [14]. Nejvétsi nevyhodou tohoto
systému je, Ze sit se uci problémy fesit sama od sebe, a proto muze byt jeji
funkce nepredvidatelnd. To je kontrastem ke konvenénim pocitacdm které
maiji kognitivni pristup k reSeni problému - zplsob feseni je popsan kratkymi
nezaménitelnymi instrukcemi [14]. Ty jsou nasledné preloZzeny do vysSich
programovacich jazykd, a konecné do strojového kodu kterému pocitac
rozumi. Kazdy krok cesty je pfedem dany a predvidatelny, a pokud dojde
k necekané chybé, vime Ze je o softwarova nebo hardwarova, a neni to chyba
uvazovani stroje[14].

Neuronové sité a tradicni pocitace si vzajemné nekonkuruji, ale dopliuji se.
Nékteré problémy, jako aritmetické operace jsou vhodné pro algoritmicky
pfistup tradicnich pocitacl, a problémy vhodnéjsi pro neuronové sité. Zdaleka
nejvétsi mnozstvi probléma vyzaduje systémy které vyuzivaji kombinaci obou
technologii [15]. Zpravidla je Fesi tradi¢ni pocita¢ spravujici neuronovou sit
kterou ma dispozici [14].

3.2 Podobnosti mezi lidskymi a umélymi neurony

Stéle neni presné zndmo jak se lidsky mozek uci zpracovavat informace.
Typicky neuron pfijima signdly ze struktur které nazyvame dendrity. Neuron vysila
zachvévy elektrické aktivity dlouhym tenkym vybézkem jménem axon (také: neurit),
ktery se na konci déli do tisicl vétvi. Vétve jsou zakonceny synapsemi, prisavkami
které zajistuji spoj mezi jednotlivymi neurony. Jestlize neuron pfijme dostateény
impuls ze sousedni synapse do svého dendritu, vysle vlastni impuls po svém axonu do
pfipojenych synapsi a fetéZ pokracuje. Spekuluje se, Ze k uceni dochazi kdyz se
zlepsuje ucinnost prenosu téchno impulsl po neuronové sitif14].

Neuron

Dendrites

Soma < Synapses

Axon

Neuron [16]
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3.3 Navrh umélych neuronti
Sité umeélych neuronl se snaZzime napodobit tak, Ze provadime
pocitacové simulace vlastnosti skutecnych neuron( a jejich spojeni. Protoze je
ale nase soucasnd znalost neuronl nekompletni, a nasSe vypocetni sila
omezend, soucasné modely jsou pouze hrubé idealizace skutecnych
neuronovych siti [14].

Umeély neuron je zafizeni s mnoha vstupy a jednim vystupem. Neuron ma dva
funkéni stavy, studijni a provozni [14]. Ve studijni médu se neuron udi v reakci
na razné tvary vstupl vysilat impulsy, a nebo naopak nevysilat nic.
V provoznim médu pak ¢ekd, dokud na jeho vstup nedorazi nauc¢ena sekvence,
a nasledné posle dal naucenou odpovéd. Pokud neuron vstupni sekvenci
nepozndva, fidi se jeho chovani zvlastnimi aktiva¢nimi pravidly, které mu
definujeme pro tento pfipad/18].

£l Provoz Studium
X2
Vstu
& Vystup
Zn //"

Studijni vstup

Obr.9 ndhradni schéma neuronu

MCP model neuronu

VySe popsany model toho neumi vic, neZ konvencni pocitac. Ktomu
potfebujeme sofistikovanéjsi model MCP (McCulloch and Pitts) [18]. Ten
prifazuje jednotlivym vstuptm(X,) individualni vahy(W,). Vahované vstupy se
nasledné scitaji, a pokud soucet prekroci definovanou hranici (T), neuron
vystreli [18].

WiXy + WoXy + WX, >T

Pridanim vstupnich vah a aktivacniho prahu vyznamné roste pruznost a vykon
neuronu. MCP neuron se pfizplsobuje situacim zménou svych vstupnich vah
a/nebo aktivaéniho prahu. Pro takové prizpUsobeni existuji algoritmy, jako
napriklad pravidlo Delta pro systémy s dopfednou vazbou, a backpropagation
(zpétné siteni chyb) pro systémy se zpétnou vazbou/18].
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Pfenosové funkce / Aktivaéni pravidla

Chovani neuronové sité zavisi nejen na vahach, ale také na vstupné-vystupni
(pfenosové) funkci. Ty jsou typicky [18]:

e linearni - vystup je pfimo umérny celkovému vahovanému vstupu

e prahové - vystup ma dvé mozné Urovné, v zavislosti na tom, jestli
celkovy vahovany vstup presahuje danou hranici, nebo ne.

e sigmoidni - ma vystup ktery se méni, ale ne linedrné v zavislosti na
vstupu

Jsou dllezitym prvkem neuronovych siti, a maji na svédomi jejich vysokou
flexibilitu [18]. Aktivacni pravidlo definuje vypocet toho, jestli se ma neuron
pro danou strukturu na vstupu aktivovat. Tyka se vSiech moznych struktur, ne
jen téch které se neuron naucil.

Jednoduchy priklad aktivacniho pravidla funguje na bazi Hammingovi
vzdalenosti. Pfedpokladejme Ze neuron zna sadu stavl které ho aktivuji (1), a
sadu stav( které ho naopak nechdvaji chladnym (0). Jestlize obdrzi stav ktery
nezna, porovna jeho vstupy s nejblizSimi stavy 0 a 1 které znd. Paklize se
podoba nezndmy stav vice stavu 1, tj. jeho Hammingova vzdalenost je kratsi,
chovd se jako kdyby detekoval stav 1. Pokud je Hammingova vzdalenost

evvs

k nejblizSim stavim 0 a 1 stejna, zUstane stav jako nevyhodnoceny.

Jan(net — ) Fan(net — @) fan(net = #)

net — & net — [ net — &

/)

(a) Linear function (b} Step function (c) Ramp function

Fan(net — 8 faw(net — @ San (net — &)

/ net — @
-

e #=0 —_—

net — &

{d) Sigmoid function {e) Hyperbolic tangent function (M Gaussian function

Ukdzky pfenosovych funkci v ANN [18]
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3.4 Architektury neuronovych siti

NejbéznéjSi model architektury neuronovych siti pracuje se tfemi vrstvami
neurond [17]. Vstupni vrstva pracuje se surovymi daty na vstupu sité. Skryta a
vystupni vrstva berou v potaz data ze vSech spoju, a vdhy kterymi jsou spoje
zatizeny. Skryté vrstvy se mohou skladat z libovolného mnozstvi podvrstev.
Takové sité nazyvdme Deep Neural Networks (DNN), neboli hluboké [7].

Struktury siti mGzeme rozdélit rdmcové do dvou skupin [17]:

Feed-forward, neboli sité s dopfednou vazbou, umoziuji smér Sifeni signdlu
pouze jednim smérem. Neobsahuje Zadné smycky, a vystup dané vrstvy
neovliviiuje sebe sama, ani Zaddné vrstvy predchozi. Obecné jde o rychly model
pro jednoduché mapovani vstupu k vystupim. Pouzivd se hojné k rozeznavani
struktur (pattern recognition).

Feed-back, sité se zpétnou vazbou, umoziuji pohyb signdld obéma sméry,
zavedenim smycek. Po pfivedeni vstupu se jejich vnitini stavy dynamicky méni
tak dlouho, dokud nedosahnou rovnovahy. Rika se jim také interaktivni, nebo
rekurentni (vratné). Jejich vypocetni potencial je omezeny skoro jen tim, jak
komplikované jsou navrzeny.

Feed-foward N
» Feed-back

) Vystupni
Vstupni Skryta vrstva
vrstva wrsiva ursiva

Vystupni
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3.4.1 Priklady architektur
1. Perceptron - nejjednodusi a nejstarsi model neuronu. Secte Perceptron (P)
dvé vstupni hodnoty, aplikuje na né prenosovou funkci a

posle na vystup [17]. >.

2. Radial Basis Network - jsou shodné s klasickym modelem
Radial Basis Network (RBF)

P

dopredné vazby, ale pouzivaji radidlni pfenosovou funkci,
napf. sigmoid. To jim umozZnuje Sirsi interpretaci dat nez

| X |

logické funkce. Maji jednu pIné propojenou skrytou vrstvu

[17].

3. Deep Feed Forward - jsou prvni generace siti Deep Feed Forward (DFF)
s ,hlubokym® neboli vicevrstvym ucenim. Obsahuji dvé -
a vice plné propojenych skrytych vrstev. K jejich vyvoji /, \ "
doslo teprve na zlomku milénia, kdy se vyresil problém o
s kumulaci chyb mezi vrstvami. Dnes tvofi zaklad pro
vétsinu v praxi vyuzivanych neuronovych siti[17]. N ¥

4. Deep Convolutional Network - hluboké konvoluéni sité

dnes patii k tém nejvyuzivanéjSim. Obsahuji konvolucni jadra a bunky. Jadra
zpracovavaji vstupni informace a bunky je zjednodusuji, zpravidla nelinedrnimi
funkcemi. Vyuzivaji se Casto ke zpracovani obrazu. Operuji s malym okénkem
(napf. 20x20 pixeld) obrazu, které se pousouva, pixel po pixelu. Nactena data se
predavaji do konvolucnich vrstev. Prvni vrstva detekuje gradienty, druha hrany,
tfeti tvary atd. Konec DCN sité tvofi ¢asto struktura DFF, kde dochazi k dalSimu
zpracovani dat [17].

Deep Convolutional Network (DCN)

| XX X T X

[17]

Priklady mnoha dalSich znamych typ siti jsou ilustrovany v diagramu na dalsi strance.
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3.5 Strojové uceni v neuronovych sitich

Strojové uceni je obor zkoumani algoritmu a statistickych modelU které
politatové systémy vyuzivaji ktomu, aby samostatné plnily uUkoly bez
vyslovnych instrukci, pomoci dedukce a rozpoznavani struktur [28]. Je
podmnozinou umélé inteligence [28]. Algoritmy strojového uceni buduji
matematické modely zaloZené na vstupnich datech, které nazyvame
ytrénovaci“, na jejichz zakladé pak provadi odhady a rozhodnuti, aniz by je
k tomu nékdo vyslovené naprogramoval. Strojové uceni je Uzce spjato s poli
optimalizace a statistiky [20].

Druhy algoritmU strojového uceni se lisi podle jejich pfistupu, typu dat ktera
pfijimaji a produkuji, a charakteru ukolu nebo problému ktery maji fesit [28].

3.5.1 Uceni pod dohledem

Algoritmy uceni s dohledem vytvari matematicky model ze sady dat, kterd
obsahuje jak vstupy, tak poZadované vystupy. Témto datim fikame
ytrénovaci“, a skladaji se z ukazek. Kazda ukazka ma jeden nebo vice vstupt, a
jeden pozadovany vystup, ktery nazyvdme dozoréi signal. V matematickém
modelu je kazdd ukazka jednim vektorem, a trénovaci data jsou matici.
Opakovanou optimalizaci této ulohy algoritmy udi sit neuronli matematickou
funkci, kterd je schopna predpovidat vystup pro novou sadu vstupl [20].
Uspé&&né optimalizovana funkce je schopna odhadnou spravné vystup pro
vstupni data, ktera nebyla soucasti trénovaci sady. Algoritmus ktery ¢asem
zvySuje presnost odhadl svych vystupl povaZujeme za nauceny. Systémy
s dohledem maji zpravidla dva mdédy, uéeni a provoz, fikame tedy, ze se uci
offline [28].

Podle moZného tvaru vystupnich dat se pouZivaji rlzné statistické
algoritmy/28J:

e Klasifikace je proces ,Skatulkovani” vysledk(l do definovanych mnozin,
napft. pfi detekci objektd v obraze na ,,auto” nebo ,,clovék”.

e Regresni analyza je sada statistickych procesl pro zjistovani vztah(
mezi zavislymi a nezavislymi daty. Pouziva se pokud je vystupem
¢iselna Skala

e Podobnostni analyza vyuzivd klasifikace i regrese. Jejim cilem je
vyjadrit podobnost dvou objektl. VyuZivd se hojné pro vytvareni
Zebrickd (ranking), ovéreni mluvcéiho, detekci objektl, rozpoznavani
tvari a tvorby doporuceni (marketing).
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3.5.2 Uceni bez dohledu (Hebbovo)

Algoritmy pro uceni bez dohledu pracuji s daty kterd obsahuji pouze
vstupy, a hledaji v nich struktury, jako napfiklad seskupeni a shluky datovych
bod(. U¢i se tim padem z dat ktera nejsou nijak popsana, klasifikovana ani
kategorizovana. Misto toho aby Hebbovské systémy reagovaly na zpétnou
vazbu, pozoruji vtrénovacich datech vySe zminéné anomdlie, a poté
novych nezndmych datech reaguji na jejich pfitomnost nebo absenci. Pouziva
se hlavné pfi odhadu hustoty pravdépodobnosti ve statistice. Hebbovské
systémy se zpravidla uci za chodu, neboli online [28].

Ve strojovém uceni mluvime o shlukové analyze(cluster analysis). Algoritmus
organizuje pozorovani dat do clusterd tak, Ze si jsou v ramci jednoho clusteru
podle danych kritérii podobn4, a od ostatnich cluster( se lisi.

3.5.3 Zpétnovazebné uceni

Uceni posilovanim se zabyva tim, jak se se softwarovi Cinitelé (agenti)
chovaji vdaném prostredi, aby dosahli nejvétSiho Uspéchu. Jde o Sirokou
oblast do které patfi koncepty jako napf. teorie her, teorice inteligence roje,
teorie informace, a dalsi. Ve strojovém uceni mluvime hlavné o Markovové
rozhodovacim procesu (MDP) [28].

Markovtiv rozhodovaci proces je stochasticky model diskrétni v ¢ase, vhodny
pro popis takového rozhodovani, kde vysledek operace je ¢astec¢né nahodny, a
Castecné zdvisly na volbé agenta ktery ji provedl. Mizeme ho definovat
vektorem [29]

(5,4, P, Ry), kde

e Sje kone¢nd mnoZina stavl

e A je konecna mnozina moznych akci

e P, je pravdépodobnest, Zze v daném stavu s a ¢ase t povede dana akce
ado stavu s‘v Case t+1

e R, je oCekava odména za presun ze stavu s do stavu s’ po provedeni
akcea

Cilem algoritmu je naucit stroj spravnym rozhodnutim.
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4. Zpracovani obrazu v neuronovych

sitich

Jednou z nejdUlezitéjsich aplikaci neuronovych siti v dneSnim svété je
rozeznavani objektl v obraze. Image recognition (dale IR) se vyuziva k ukolim
jako je popis obsahu obrazkd, vyhledavani objektli, navadéni robotq,
autonomni vozidla, kamerovy dozor a mnoho dalSich. Rozeznavani v obraze je
pro lidi a zvifata pfirozenou schopnosti, ale extrémné naro¢nym ukolem pro
pocitace. Stal se ale v poslednich letech dosaZitelnym diky vyvoji novych
nastroju a technologii [19]. NejucinéjSimi nastroji k UspésSnému rozeznavani
v obraze jsou hluboké neuronové sité (DNN), konkrétné pak jejich konvoluéni
varianty (CNN) [19]. Konvolu¢ni neuronové sité jsou architektury navrzené
k efektivnimu zpracovani, korelovani a chapani velkého mnozZstvi dat
v obrazech s vysokym rozliSenim.

Oci clovéka vidi obraz jako sadu signalt které pfijima a interpretuje zrakova
kGira mozku. Vysledkem je , pocit” ze scény, zavisly na objektech které vidime
a nasich prechozich zkusenostech s nimi. IR tento proces imituje. Systém vidi
obraz jako sadu vektorl, nebo jako rastr diskrétnich numerickych hodnot pro
jednotlivé pixely [19]. BEhem rozeznavani prevadi systém dané konfigurace
hodnot na sady, které reprezentuji fyzické objekty nebo rysy. Typicky IR
systém funguje podle ndasledujiho schematu [19].

Noise suppression Compression Texture segregation Template matching Scene analysis
Deblurring Feature extraction  Colour recognition  Feature-based Object arrangement
Image enhancement Clustering recognition
Edge detection
—p| Preprocessing 9 Data reduction —»{ Segmentation —p| Object = Image -
recognition understanding

x x 2 x x

Graph matching

Automatic thresholding Optimisation

Blokové schéma rozezndvani v obraze [19]

1. Predzpracovani - je sada Uprav které je nutné provést na cesté mezi
senzorem a dalSim zpracovanim. M{zeme je délit na:
a. Rekonstrukce obrazu - je komplikovany matematicky proces
vytvareni 2-D obraz( z jednorozmérnych dat, napf. tomografie
z rentgenu
b. Restaurace obrazu - je nejobsahlejsi zplisob predzpracovani.
Obecné ma za Ukol odstranit chyby zavedené fyzickym
snimacim systémem, jako napfiklad rozostfeni, rozmazani
(motion blurr), zkresleni a dalsi. Patii sem také filtrace Sumu.
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C.

VylepSeni obrazu - ma za ukol zvyraznit prvky obrazu, napftiklad
zvySenim kontrastu a manipulaci spektralniho rozsahu (nocni
vidéni).

2. Redukce dat - je proces, béhem kterého se obraz rozloZi do

jedoduchych vektort nebo matic které obsahuiji stéZejni data.

a.

Komprese - je zredukovani obrazového signdlu matematickou
transformaci, napf. do spektrdini oblasti. Nej¢astéji se pouziva
diskrétni kosinova a rychld Furierova transformace (DCT, FFT),
vektorova kvantizace (VQ) nebo DPC modulace [19]. M{iZe byt
bezeztratova (lossless), nebo ztratova - naptiklad po kvantovani
extrahovdni rysu (feature extraction) - je reprezentace dat
jejich nejvyznamnéjsimi rysy. Jestlize data obsahuji redundantni
informace (napf. stejné pixely), mGzeme jejich redukci ziskat
vektor rysU. S tim pak provadime vypocty, misto celého obrazu.
Patfi sem detekce hran, hibetl, roh( a pohybu [19].

3. Segmentace - je rozdéleni dat do shlukd, ve kterych jsou si vzajemné
podobna podle danych kritérii (napf. barva, textura, intenzita).
Segmentace je klasifika¢ni uloha - jejim ukolem je pojmenovat

jednotlivé pixely a rozdélit je do skupin [19].

a.

K-means - je prikladem iterativni algoritmu pouzivaného
k segmentaci obrazu do Kshlukl [20]. Obraz rozdélime,
nahodné nebo néjakou heuristickou metodou, na K raznych
segmentl. Nasledné prirazujeme jeden po druhém vsechny
pixely ke zvolenym segmentlim, podle minimalni vzdalenosti ke
sttedu daného clusteru. Vzdalenosti mize byt myslen rozdil
barev, intenzity nebo textur. Nasledné se vypocitd primér
hodnot v kazdém clusteru a pfesune se jejich stfed. Opakuje se
pfifazovani pixel( ke klusterim. Cely proces se opakuje dokud
nedojde ke konvergenci - stavu kdy prestavaji pixely
preskakovat mezi clustery. Vysledkem je obraz segmentovany

do K drovni.

Obraz po provedeni k-means segmentace (k=16) [20]

-39-



Chytrd bezpecnostni kamera s loT konektivitou Michael Fejtek

4. Rozeznavani objektl - je proces pfi kterém se data z prechozich krok
porovnaji s témi, které ma neuronova sit natrénované, a dochazi
k jejich klasifikaci.

5. Chapani obrazu - je samostatnd sloZitd uloha umélé inteligence
z obrazu interpretovat minéni.

4.1 Konvolu¢ni neuronové sité
Pokud bychom chtéli detekovat objekty v obraze zdkladni neuronovou
siti, narazili bychom na nékolik problémd.

Kazdy obraz si mUZeme predstavit jako matici Cisel kterd popisuji jednotlivé
pixely:

[,0,009,0,00,0000000200020,.0,0,0,.0, 112 0, 11, 39, 137, 37, 9, 152, 147, 8, 0, 0, 0, 0,
0,1, 0, 0, 9, 41, 160, 250, 255, 235, 162, 255, 238, 206, 11, 13, O, 0, 9, O, 16, 9, 9, 150, 251, 45, 21, 184, 159, 154, 2
S5, 233, 40, 9, 0, 10, 0, @, 0, 0, 0, 145, 146, 3, 10, 0, 11, 124, 253, 255, 107, @, ©, 0, O, 3, 0, 4, 15, 236, 216, O, 0,
38, 109, 247, 240, 169, 0, 11, 0, 1, 9, 2, 9, O, O, 253, 253, 23, 62, 224, 241, 255, 164, 0, 5, 0, 0, 6, 0, 0, 4, 0, 3, 252
, 250, 228, 255, 255, 234, 112, 28, O, 2, 17, @, O, 2, 1, 4, O, 21, 255, 253, 251, 255, 172, 31, 8, 0, 1, @, 0, 0, O, O, 4,
— o, 163, 225, 251, 255, 229, 120, 0, 9, ©, 0, 0, 11, O, 0, 0, 0, 21, 162, 255, 255, 254, 255, 126, 6, 9, 10, 14, 6, 0, @, 9
, 9, 3, 79, 242, 255, 141, 66, 255, 245, 189, 7, 8, @, @, 5, @, 0, O, O, 26, 221, 237, 98, @, 67, 251, 255, 144, 0, 8, 0, @
,7,0,0, 11, 0, 125, 255, 141, 0, 87, 244, 255, 208, 3, @, 0, 13, 0, 1, 0, 1, @, 0, 145, 248, 228, 116, 235, 255, 141, 34
,9,11,0,1,0,0,0,1, 3, 0, 8, 237, 253, 246, 255, 210, 21, 1, 0, 1, 0, O, 6, 2, 4, 0, 9, O, 6, 23, 112, 157, 114, 32
,9,0,010,2028,0,70,000000000200200.0290.0,0,:90,0,:e0

[21]

Pro detekci objektd, jako je ¢islovka 8, bychom potfebovali neuronovou sit s tolika
vstupy, kolik ma obrazek pixell, tedy 324. Z pfedchozich kapitol vime, Ze by bylo
mozné takové siti dat k trénovani velké mnozstvi obrazk(i daného objektu, a byla by
pak schopna jeho rozpoznani. To bude ale fungovat jen a pouze pro obrazky podobné
tém, se kterymi jsme trénovali. Naptiklad, matice obrazku s cislovkou 8 veprostied
ma uplné jiné hodnoty nez matice obrazku kde je ¢islovka v rohu, a tudiz ji takovy
systém nezna, a nedetekuje. Stale v rdmci tradi¢nich neuronovych siti se tento
problém da ¢astecné vyresit bud tak, Ze sit natrénujeme na obrazky stejného objektu
v jinych pozicich a zvy$ime pocet vrstev neuront (DNN), nebo budeme obraz
analyzovat posuvnym oknem a Cekat, nez narazime na spravnou pozici (brute force).
Oba tyto pfistupy jsou pomalé, nepraktické, nelplné a vypocetné narocné [21].

Redenim je konvoluce. Narozdil od pIné propojenych neuronovych siti, v
konvoluénich sitich (CNN) jsou neurony usporadané do trojrozmérnych struktur které
se zabyvaji kazda jinym rysem objektu [21]. Pro pfiklad, pfi detekci ¢lovéka mize
jedna skupina neuronl poznat hlavu, jind skupina nohy, dalsi ruce. ProtozZe se celd sit
pohybuje po obraze malym konvolué¢nim okénkem, analyzuji se pixely pouze ve
vztahu k pixelim okolnim. To je narozdil od béznych plné propojenych siti vypocetné
dosazitelné.
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4.1.1 Funkce CNN krok po kroku

1. Obraz je rozdélen do oken. Velikost oken je dand velikosti CNN ktera
bude obraz analyzovat. Okna se prekryvaji, ¢imZ roste spolehlivost

- I&k fw',‘
w:;\l" ;P S d&y m
B bkl milh v 1
2
=
&

vypoctl, ale také redundance

5

iLm;;JE%W““
SR ] .
ﬁﬁﬁ..lﬁ
I 5 5 5 3 3 I o B

obrdzek rozdéleny do oken [21]

2. Okna prochazi konvoluéni neuronovou siti. Ta se sklada z jednotlivych
cluster neuronu. Kazdy cluster je natrénovan s vahami které
odpovidaji tomu, co ma detekovat. Vahy takového clusteru tvofi
konvoluéni jadro. Neuronova sit provede konvoluci okénka s jadrem,
jejiz vystupem je vektor pravdépodobnosti, Ze se v okénku nachazi
hledany objekt.

Processing a single tile

Output:
Input Tile it

- Small
N- — | Neural ————»
p Network

[21]

Konvolucni jadro

[21]
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Input Tiles

Small Neural Net Output Array
(Shared Weights)

(21]

3. Vysledna matice pravdépodobnosti stale obsahuje velké mnoZstvi
redundantnich dat. Téch se ¢aste¢né zbavime downsamplingem.
Nejcastéjsi formou downsamplingu v CNN je tzv. ,max pooling”. Max
pooling jednoduse zachova nejvyssi hodnotu z daného vybéru, a
ostatni zahodi. Toho muUZeme pfi detekci objekt( vyuzit, protoze
vysledky ukazujici na detekci jsou ty nejvétsi, a tak zlistanou zachovany
[21].

Find the max valuve in each

grid square in our Array
Max-pooled array

g@%éi@%f%gjg) ERRRR
B —— 1
JDE)&’(S“ RERER
[OLO DHOHOU D,

max pooling [21]

4. Kroky konvoluce a poolingu opakujeme dle pozadavkld a moznosti sité.
Napfiklad, pfi prvnim cyklu mdze sit rozeznavat osoby, v druhém jejich
koncetiny, hlavu a torzo, a ve tretim detaily tvare. Kone¢nym vystupem
konvolucnich cluster(i je matice pravdépodobnosti (vah). Tu zpravidla
pouZzijeme jako vstupni data pro standartni plné propojenou hlubokou
neuronovou sit, kterd rozhodne jestli se jednd o detekovany objekt,
nebo ne [21].
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4.2 Facial recognition - rozpoznavani tvari
Rozpozndvani tvafi je jednou z nejvyssich aplikaci neuronovych siti
v oblasti zpracovani obrazu. Sestava z nékolika problému:

® najit v obraze vSechny tvare

e chapat, Ze pootocena tvar, nebo tvar ve stinu patfi stdle tomu samému
¢lovéku

e rozeznat v tvati unikatni rysy, jako velikost oéi, délka nosu, tvar brady
apod.

e porovnat detekovanou tvar s databazi a spravné ji pfiradit jméno

Lidsky mozek resi tyto problémy automaticky. Pocitace musi problém feSsit
krok po kroku, a vyuZzivaji k tomu fadu rtznych algoritm strojového uceni.

4.2.1 Detekce tvari

Nejpouzivanéjsi metodou detekce tvafi vobraze je tzv. ,histogram
orientovanych gradient(” (dale HOG) [22]. V prvni fadé obraz prevedeme na
¢ernobily, protoze barvu k rozeznani tvare nepotrebujeme. Ndasledné kazdy
jednotlivy pixel nahradime Sipkou kterd ukazuje smér, kterym se nachazi
nejtmavsi sousedni pixel. Témto Sipkdm fikdme gradienty, a ukazuji tok svétla
v obraze [22]. Maji oproti pixeldm jednu zasadni vyhodu - jsou identické pro
svétlé i tmavé obrazky stejné tvare.

[22]

ProtoZe k detekci nepotfebujeme zdaleka vSechny gradienty, rozdélime obraz
do mensich oken ve kterych vliv obsazenych gradient(i se¢teme a zobrazime.
Ziskame tim reprezentaci tvare kterd nese jeji nejdllezitéjsi rysy. Takovou
reprezentaci miZeme porovnat s HOG modelem ktery byl natrénovan
z velkého mnozstvi tvari, a detekovat tak tvar [22].

HOG reprezentace naseho obrazu

Trénovany HOG model
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4.2.2 Promitani tvari

Po nalezeni tvafe musime vyfeSit problém s natoCenim. Tvafe snimané
z rliznych UhlG predstavuji pro systém Uplné novou sadu dat. Abychom to
obesli, upravujeme obraz tak, aby byly oéi a rty vidy na stejném misté
v obraze. K tomu se vyuziva algoritmus odhadu meznikl tvare (face landmark
estimation - FLE). Ten funguje na principu hledani 68 specifickych bodu
(landmarks) které najdeme na kazdé tvari - Spicka brady, vnéjsi okraj odi,
koutky ust, apod [22]. K nalezeni a pfifazeni téchto bodu v libovolné tvari se
pouzivaji natrénované neuronové sité.

.24
O A

3
PR L R o
.28
J‘ .29
‘2 .31 'ED 5 &4
ey

- 5 @0 51857
10 53
gt % ©

o putl '57:‘55.65 5

[22]

Kdyz je tvar zmapovana algoritmem FLE, vime kde jednotlivé rysy jsou, a
mulzZeme obraz otacet, zvétSovat, zmensovat a ofezdavat tak, aby byly oci a Usta
co nejvice ve stfedu. Snazime se vyhnout metoddm jako je prohybdni které by
narusily paralelni linie.

Pivodni obraz Zmapované mezniky Roztazeni mapy mezniki Vysledny obraz

Princip rouztahovdni tvdre mapou mezniki [22]

S pomoci téchto postupld umime libovolné natoCenou tvar vycentrovat, a
pouzit k dalSimu zpracovani.

4.2.3 Kédovani tvari

Teoreticky je rozezndvani tvafi stejnou Ulohou jako rozeznavani jakéhokoliv
jiného objektu. Problém ale nastava, kdyZz chceme tvar jedince reprezentovat
daty. Méreni kterd nam davaji smysl, jako barva a velikost oci, tvar ust, nebo
Spicatost usi pocitacovému systému nic nefikaji, a jsou nepouzitelné.
Vyzkumem se zjistilo, Ze je nejlepsi nechat sit samu rozhodnout, ktera data si
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zapamatuje. Ke kddovani tvari se pouzivaji vySe popsané hluboké konvolucni
sité (DCN). Jednim z algoritmU pro trénovani tvafi je metoda trojcat [22].

V ramci metody trojéat poskytneme DCN siti tfi rozdilné obrazky. Dva obsahuiji
tvar kterou se snazime naucit, tfeti obsahuje tvar ciziho ¢lovéka. Nasledné
fekneme siti, aby vytvofila pfesné 128 méreni kazdé tvare. Algoritmus pak
zkontroluje vSechna méreni a upravi je tak, aby mély obrazky stejné osoby
vysledky které se blizi, a aby se zaroven vzdalovaly obrazku cizi osoby [22].

DCN algoritmus opakuje napftiklad tisickrat s tisici rznymi fotkami cizinc(. Pfi
kazdém prichodu se sada méreni spravné tvare stava odlisSnéjsi od cizich.

Vysledkem je sada 128 méreni jednoho ¢lovéka. Témto sadam se Fika obtisky
(embedding) a nikdo paradoxné nevi, jaké méreni obsahuji [22]. Vybrala je
sama sit a jsou tak unikatni, Ze je mUZeme pouzit jako trénovaci data pro
jednoduché neuronové sité, a tim padem krozeznani tvare klasifikaénim
algoritmem.

Jeden krok v algoritmu
analyzy trojcat:

Trénovana osoba

Trénovana osoba
Cizi osoba

. 128 méreni 128 méfeni 128 méfeni
Porovnani

v

Uprava vysledkii méfeni
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4.3 GAN - Generativni kompetitivni neuronova sit
GAN (Generative Adversarial Network) je zvlastni architektura
hlubokych neuronovych siti ktera dokaze napodobit jakékoliv rozloZeni dat,
tedy naptiklad obrazky, hudbu, mluvu, literaturu ale i umélecké malby.
Skladaji se ze dvou navzajem soupeficich siti (proto kompetitivni) [23].

4.3.1 Generativni a diskriminativni algoritmy

S diskriminativnimi algoritmy jsme se setkali ve vSech pfedchozich kapitolach.
Jejich ukolem je na zakladé vstupnich dat rozhodnou, do které kategorie patfi.
Prikladem takové systému je detekce spamu v emailové schrance. Jestlize
posta obsahuje urcitd slova, roste pravdépodobnost Ze se jednd o spam.
Matematicky to miZeme zapsat jako p(y/x), neboli ,pravdépodobnost (p) Ze
posta je spam (y) zdvisi na jeho obsahu (x).“. Diskriminativni sité tedy mapuji
obsah dat do kategorii a u¢i se hranice mezi nimi.

Generativni algoritmy funguji opacné. Pro dané kategorie hledaji obsah.
PouZijeme-li pfedchozi priklad, pak matematicky je generativni sit definovana
jako p(x|y), a slovné ,Jestlize byla posta spam (y), jakd je pravdépodobnost (p)
Ze se v ni nachdzel obsah (x)?“. Generativni algoritmy tedy predpovidaji data
na zakladé kategorii, a mapuiji jejich rozloZzeni [23].

4.3.2 Funkce GAN siti

Jak uz bylo feceno, GAN sité se skladaji ze dvou soupeficich siti, generdtoru a
diskriminatoru. Generator vytvari (nejdfiv ndhodné) nova data, zatimco
diskriminator je hodnoti podle natrénovaného modelu. Cilem generdtoru je
vytvorit takova data, ktera diskriminator vyhodnoti jako autenticka (pf. kopie
obrazu). Diskriminator ma za ukol odhalit vS8echna data, kterd se odlisuji od
natrénovaného vzoru. Vznika tedy dvojitd zpétna vazba - mezi generdtorem a

diskrimindtorem, a mezi diskrimindtorem a pdvodnim obrazkem [23].

Trénovana I

originalni V
data
Diskriminator

/ N Original
Nahodny sum / :: @ E A[Padélek

Generator

Generovany
falesny obraz

Model GAN sité [23]
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L L A 4 -
5. Popis prakticke casti
Cilem praktické soucasti této prace bylo demonstrovat nékteré koncepty
umélé inteligence a neuronovych siti v oblasti zpracovani obrazu. Sestavil jsem model
autonomniho kamerového modulu sloZzeného z malého jednodeskového pocitace
Raspberry Pi, USB webkamery a USB zafizeni k simulaci hlubokych neuronovych siti
Intel® Movidius™ NCS. V prostiedi Python jsem implementoval aplikaci pro
bezpecnostni kameru na bazi detekce objektl v obraze, a experimentalné provéfil jeji
schopnost fungovat za rliznych svételnych podminek.

5.1 Pouzity hardware a software

Hardware:
Raspberry Pi 3 Model B 64-bit 1GB RAM - pocitac
Trust SpotLight Webcam Pro - webkamera
Intel® Movidius™ Neural Computer Stick - vypocetni modul
Monitor HP 2309m
USB kldavesnice Genius
USB mys Genius
Software:
Raspbian Stretch 9.9 - operacni systém
NCSDK2 - vyvojové prostredi k zafizeni Movidius
e NC App Zoo - kolekce ukazkovych aplikaci a modell pro Movidius
Python3 - programovaci jazyk a prostredi

e knihovny: OpenCV3.3, TensorFlow, NumPy

-47 -



Chytrd bezpecnostni kamera s loT konektivitou Michael Fejtek

5.1.1 Intel® Movidius™ Neural Computer Stick

Movidius je vypocetni USB zafizeni od firmy Intel. Jeho Ucelem je poskytnout
energeticky Ucinnou a cenové prijatelnou vypocetni podporu malych, ¢asto baterii
napajenych zaftizeni jako jsou drony a spotrebice s loT konektivitou.

Obsahuje vyvojovy kit (NCSDK) ktery je schopny rychlé tvorby prototyp(, validace a
nasazeni hlubokych neuronovych siti (DNN). Profilovani, ladéni a kompilace DNN se
provadi v SDK na vyvojovém pocitaci, ktery by mél disponovat vlastni grafickou
kartou. Natrénovanou a zkompilovanou hlubokou neuronovou sit pak zvlada
Movidius provozovat na vSech kompatibilnich koncovych zafizenich.

Vypocetni silu zafizeni Movidius zajiStuje visualni procesor Myriad 2 VPU. Vlastné si
mUlzeme Movidius predstavit jako grafickou kartu (GPU) na USB flash disku. Jeho
primarni funkci je dodat slabym procesorim vypocetni silu potfebnou k funkci
narocnych neuronovych modelll jako GooglLeNet k plnéni Ukoll jako je rozeznavani
objekt( v obraze.

Movidius je navrzen pro funkci v operacnich systémech Ubuntu 16.04 a Raspbian
Stretch. Podporuje dvé struktury DNN - TensorFlow a Caffé (ve které umi pracovat i
s konvoluénimi sitémi). Umoznuje realizaci sloZitych neuronovych modell jako je
SqueezeNet, GoogleNet a AlexNet na zafizenich s nizkou vypocetni silou.

m ) PROFILING, TUNING, AND COMPILING ) PROTOTYPING

Neural Compute Stick Development Host Neural Compute Stick Prototyping Host
Compiled ‘

SDK Tools SDK API

Vyvojovy diagram Intel® Movidius™ NCS (zdroj: https://software.intel.com/)

-48 -



Chytrd bezpecénostni kamera s loT konektivitou Michael Fejtek

5.2 Bezpecnostni kamera (fejtemic_cam)
Modul ma za ukol nepfetrzité monitorovani prostoru. Sleduje osoby
v zorném poli a v pfipadé, Ze se jejich pocet zméni, ulozi aktudlni snimek do
pfedem zvolené slozky vsiti, a vySle do termindlu varovnou zpravu. K
online detekci osob vyuziva zatizeni Movidius, které obsahuje hlubokou

Ill

neuronovou sit. Tu jsem ,naucil” detekci objektd verejné dostupnym
predtrénovanym grafem MobileNet SSD* z nabidky Caffe Model Zoo. Program
vznikl adaptaci ukazkového programu k detekci objektl z vefejné nabidky NC

App Zoo, a operuje na bazi struktury Caffe.

Modul miZe byt pfipojen na wi-fi sit a napajen baterii. Lze ho tedy umistit
kamkoliv, odkud bude posilat snimky a varovné zpravy do centrdlni jednotky,
napf. stolniho pocitace.

*Pozn.: MobileNet SSD (single shot detector) - je model detekce a rozezndvani objekti z jednoho snimku

5.2.1 Slovni popis funkce programu

Modul je napajeny, zapnuty, pfipojeny k siti a obsahuje vsechny podptrné knihovny.
Ma staZzeny graf natrénovanych hodnot (MobileNet SSD graph file) nebo pfistup
k internetu aby si ho mohl stdhnout. Program je spustén v terminalu ptikazem make
run_cam v patficném umisténi.

1. Program nacte potiebné knihovny. Navdzie kontakt se zafizenim NCS a
webkamerou.

2. Do NCS nacte natrénovany graf hodnot. Pomoci OpenCV otevird okno s Zivym
prenosem.

3. Spousti inferenéni (vyvozovaci) funkci. Jednotlivé snimky prochazeji zafizenim
NCS. Pokud v nich detekuje objekt, vraci informace o vérohodnosti a pozici
detekovaného objektu v obraze. Na zakladé téchto informaci zobrazi kolem
detekovaného objektu barevny ram. Pokud se ve snimku zménil pocet
detekovanych osob, posle o tom do termindlu zpravu a doty¢ény snimek uloZi do
slozky. Inferenc¢ni funkce je nekonecna smycka a bézi, dokud ji uZivatel neukondci.

4. Smycka se da ukoncit klavesou ,Q". Po jejim stisku se vycisti a zavre zafizeni NCS,
vypne se webkamera a zavie okno s pfenosem.

Vedlejsi funkce / features:

e Graf MobileNet SSD je natrénovdn k detekci
dvaceti objektl, nejen osob, uspofadanych do
matice. Které objekty bude modul detekovat

se da nastavit maskou.

e Vychozi vérohodnostni droven vyzadovana k detekci je nastavena
v programu na 60%. Za chodu je moZné ji ménit stisknutim klaves
NV (+5%) a,B*(-5%).

-49-



Chytrd bezpecnostni kamera s loT konektivitou Michael Fejtek

5.2.2 Vyvojovy diagram (flowchart)

Start J f Stisk Q" ;

dalsi

snimek
Webkamera
OpenCV
MobileNet SSD

graph

1 snimek

2 y

+5%
5| detekovanych Intel Movidius NCS

| objektd, hranice
vérohodnosti
f Stisk "B” ;
-5%

Datao
detekovanych
objektech

y

y

Vykreslit ramecek a
popisek

UloZit snimek
Poslat varovani do
terminalu

Konec

\ﬁh_/
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5.2.3 Testovani funkce kamery za riiznych svételnych

podminek

Cilem experimentu bylo zjistit, jaky ma vliv osvétleni v mistnosti na schopnost
kamerového modulu vykondavat svou funkci. Pokusy jsem provedl pro rlizné urovné
denniho a umélého svétla. Sledoval jsem kdy sejme kamera prvni a posledni snimek,
a kolik jich béhem pokusu vznikne. Experiment simuloval narusSitele hlidané

mistnosti.

Denni svétlo (14:00, zataZzeno) - 3 snimky

person (97%)

person (21%)

Odpoledni Sero (17:00, zatazeno) - 3 snimky

Podvecer (18:30) - 13 snimk
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Tma pred zapadem slunce (20:30) - 0 snimku (uprava trasy)

Umélé svétlo (max) - 4 snimky

person (33%)

Umélé svétlo (Sero) - 6 snimku
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Témér uplna tma (svit monitoru) - 0 snimkt (Uprava trasy+sniZeni hranice)

5.2.4 Vyhodnoceni vysledki

Z vysledk( experimentu jsou zfejmé dva nedostatky systému.

1. ShorSim osvétlenim klesa schopnost kamery detekovat sprdvné objekty.
Toho si mGzeme vsimnou na poklesu vérohodnosti detekci mezi jednotlivymi
pokusy, také prodlevy mezi vstupem do mistnosti a prvnim snimkem.
Zaroven do jisté miry roste pravdépodobnost detekce objektu, ktery
v zorném poli ve skutec¢nosti neni (viz. obraz vyhodnocen jako kocka). V obou
pfipadech blizici se tmé& uZz mne nebyl schopen systém pti pokusu
zaznamenat. Aby si mne vSiml, musel jsem v pfipadé zapadu slunce jit ke
kamefte bliz, a v pfipadé osvétleni monitorem jesté navic sniZit vyZzadovanou
vérohodnost na velmi nizké hodnoty.

Problém je zplsoben predevsim nedostatecnou kvalitou kamery a
omezenych moznosti grafického zpracovéni poéitace Raspberry Pi. Caste¢né
by se dal problém vyfesit instalaci infracerveného podsviceni, ale k dosazeni
zadsadné lepsich vysledkd by bylo nutné vyménit stéZejni komponenty.

2. MulZeme pozorovat, Ze s lepsim osvétlenim klesa pocet uloZzenych snimkd. To
je zplUsobeno implementaci pravidla pro jejich ukladani. Pfipominam, Ze
snimky se ukladaji pokud dojde ke zméné pocltu osob v zorném poli.
Videalnich podminkach (tzn. pfi dostatecném osvétleni) je ¢lovék sledovan
od chvile, kdy vstoupi do mistnosti, do chvile, kdy ji opusti. Vysledkem jsou
pouze dva snimky. Naproti tomu ve zhorSenych podminkach dochazi béhem
cesty mistnosti k vypadkim detekce, coZz ma za nasledek mnohem vic snimki
narusitele a vede paradoxné ke zlepsSeni funkce.

Tento problém se da snadno odstranit zavedenim proménné, kterda bude
hlidat pocet po sobé jdoucich snimk( které obsahovaly stabilni pocet lidi. Po
dosaZzeni predem definované hodnoty na takovém citaci (napf. 5 snimkd pfi
5fps = 1 vtefina) by se nasledujici snimek ulozil.
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5.3 Demonstrace rozeznavani tvari (face recognition)

Nezavisle na aplikaci s bezpecnostni kamerou jsem se pokusil
demonstrovat princip vytvareni grafl pro neuronové sité z trénovacich dat.
Vyuzil jsem ktomu program ,video face matcher_multipleFace” z nabidky
vzorovych aplikaci NC App Zoo. Ten vyuzivd modelu struktury TensorFlow k
uéeni neuronové sité FaceNet z poskytnutych trénovacich dat (fotek
obliceje). Pristup FaceNet sité k rozeznani obli¢eje stoji na bazi meznikl tvare
(face landmarks). Program sleduje prenos z webkamery v redlném case a
rozhoduje, jestli je osoba v obraze podoba nékteré ztrénovacich fotek na
zdkladé parametru ,total_difference”. Vysledek zobrazi barevnym rdmeckem
a vypisem jednotlivych vérohodnostnich kritérii, kterymi jsou rozdily mezi
mezniky.

5.3.1 Slovni popis funkce programu

1. Zafizeni Movidius simuluje neuronovou sit TensorFlow/FaceNet. Do sité
se postupné vkladaji vSsechny trénovaci fotky, ve kterych se hledaji a
vyCisluji mezniky tvare. Vysledek ucéeni je ulozen jako tzv. graf.

2. Je spustén hlavni program k rozeznavani tvare. Navazuje kontakt se
zarizenim Movidius NCS a webkamerou. Do NCS je nahran graf ziskany
z predchoziho kroku, a OpenCV otevira okno s pfimym prenosem
webkamery.

3. NCS porovnava inferencni funkci kazdy snimek zorného pole kamery
s nahranym grafem, a vypisuje do termindlu jak moc se snimek lisi od
natrénovanych dat. Rozdil jednotlivych meznik( tvare je secten do
parametru ,total_difference”, a nastavenim prahu pro tuto hodnotu
rozhodujeme prisnost rozezndvani.

4. Pokud je v zorném poli jedna z osob, pro které je natrénovan graf, klesne
parametr ,total_difference” pod hranici pro jeden nebo vice trénovacich
obrazka. To indikuje program zelenym rameckem a vypisem jména fotky,
které se cClovék vzorném poli nejvic podoba. V opacném pfipadé
zobrazuje ramecek cerveny. Program funguje ve smycce.

5. Smycka se da ukoncit klavesou ,Q“. Po jejim stisku se vycisti a zavre
zafizeni NCS, vypne se webkamera a zavie okno s pfenosem.

Ukdzka vypisu hodnot Total Difference
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5.3.2 Vyvojovy diagram

Start W Konec

Trénovaci data Webkamera /
fotky osob OpenCV /‘ ——
1 snimek
v v
M°‘£di”?\j"‘tcs Graf Movidius NCS
aceNe
Face landmarks TensorFlow
v
Total Difference
viéi grafu
otal Difference A - TR AR
heanies Porovnani Cerveny ramecek
Zeleny ramecek
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5.3.3 Testovani funkce

Pro testovani funkce a demonstrace principu rozeznavani
jsem natrénoval FaceNet model svymi fotkami, a vytvoril tak graf pro
rozeznani pouze mé vlastni tvare. Pfi testovani jsem pred kameru postavil
sebe a své blizni a ovéroval, zda model funguje podle predpokladd.

Pouzita trénovaci data:
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Vysledky:

camers frome 1444
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Vyhodnoceni:

Rozeznavani tvari funguje podle ocekavani. Program je schopen bez problému
rozeznat osobu, pro kterou byl v modelu FaceNet vytvoren graf trénovanych hodnot
meznik( tvare. Na druhé a treti fotce jsem zamérné algoritmu ztizZil praci, ale i tak
mne bez problém( poznal. Naproti tomu ostatni testované tvare spolehlivé vyradil.
PFi experimentu byla mezni hranice parametru Total Difference nastavena na 0.8.
Vyssi hodnoty zpUsobi, Ze mlize program mylné rozeznat Spatné osoby. Nizsi hodnoty
naopak snizuji toleranci, a miZe se stat, Ze program nerozezna ani osobu trénovanou.
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/7 v
Zaver

Vramci této diplomové priace jsem mé za ukol seznamit se s metodami
zpracovani obrazu vyuzitelnych v bezpecnostnich kamerovych systémech. ProtoZe
vSechny tyto metody vyuZivaji technologie neuronovych siti, umélé inteligence a
strojového uceni, pojal jsem tuto praci jako uvod do tematiky. Ackoliv by pochopeni
kazdého odvétvi umélé inteligence vyZzadovalo desitky tisic stran publikaci samo pro
sebe, myslim, Ze se mi v této praci podafilo vytvofit struc¢ny prehled oboru.

V praktické ¢dasti jsem mél za Ukol implementovat a otestovat autonomni kamerovy
modul vyuZivajici vySe zminénych konceptl na bazi pocitace Raspberry Pi. Tento ukol
jsem splnil implementaci kamerového modulu schopného monitorovdni prostoru,
detekce osob které se v ném pohybuji, a ukladani jejich fotek do mista v siti. Zaroven
jsem provedl experiment k zhodnoceni detekénich schopnosti modulu v zavislosti na
osvétleni prostoru. Nakonec jsem pouZzil modul k trénovani vlastnich fotek a tvorbé
grafu, ktery byl dale soucasti demonstrace principu rozeznani tvare (facial
recognition).
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