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Abstrakt

Prace se zaméruje na vytvoreni mobilni aplikace, ktera bude pomahat navstévniktim galerii
a muzei snadnéji obdrzet informace o zajimavém objektu vytvarného uméni. Aplikace zahr-
nuje praci s rozsirenou realitou. Mobilni aplikace slouzi pro poskytovani informace uzivateli
o zajimavém dile. Data pro vSechny dila jsou uklddany na strané serveru, ktery je také ¢asti
projektu.

Abstract

This work focuses on creating mobile application, that helps visitors of galleries and muse-
ums to find, in a more easier way, interesting information about visual art objects.
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Kapitola 1

Uvod

Uméni vzdy bylo dtlezitym faktorem pro lidskou civilizaci. Muzea a galerie jsou mista, kde
kazdy ¢lovék mize najit nejen dila predchozich generaci, ale také seznamit se s modernim
umeénim, které ¢lovék Casto nechape.

Cilem teto préce je vytvorit aplikaci, kterd pomuze lidem se seznamit s historii urcitého
dila v galerii pomoci vlastniho smartphonu a rozsirené reality.

Préce je rozdélend na 5 ¢asti (bez tivodu a zavéru). V kapitole ¢islo 2 budou popsané po-
jmy a teorie, dilezité pro pochopeni dalsiho navrhu a implementace. Tteti kapitola popisuje
kompletni architekturu aplikace, véetné mockupu aplikace a diagramu databaze. Postup im-
plementace a pouzité technologie jsou ve ¢tvrté kapitole. Posledni ¢ast je vénovana testovani
aplikace.



Kapitola 2

Teorie

Tato kapitola se zabyva ivodem do terminologie a popisem zakladnich technologii, které
budou pouzité béhem navrhu aplikace.

2.1 Vytvarné umeéni

Vytvarné umeéni je umeéni vytvorené predevsim pro vizudlni vniméani. Skladd se ruznych
druht, jako naptiklad [4]:

e Malirstvi - aplikace laku, barvy nebo jiného prostredku na pevny povrch, obvykle
stétcem.

e Sochafstvi - trojrozmérné umeéni vytvorené jednim ze Ctyr zédkladnich procesu: rezba,
modelovani, liti, konstrukce.

o Grafika - vizualni prezentace na néjakém povrchu, jako je zed, platno, papir nebo
kéamen, kterd pouziva jako zakladni prostfedky vyrazy piimky, ¢ary, skvrny a tecky.

e Také do druhu vytvarného umeéni patii architektura, design a aplikované uméni.

Kv1li tomu, ze aplikace je zaméfend predevsim na pouziti v galerii nebo v muzeu, pro
rozpoznavani bude pouzito prvnich ti{ druhti vytvarného umeéni.

2.2 Existujici reseni

Existuje nékolik systému, které implementuji instant image search, nejznaméjsim z nich
je Google Images. Kvili tomu, ze Google Images je komer¢ni produkt, neni zndmo, jaké
techniky algoritmus pouziva. Ale na zdkladé vyzkumu lze Tict, Ze kazdy obrazek je oznaceny
klicovymi slovy a jeden ze zptisobi ohodnoceni podobnosti obrazki je na zédkladé barvy.

2.3 Instant image search

Tradi¢ni paradigma pro hledani obrazku se jmenuje Content-based image retrieval (CBIR).
CBIR je nalezeni obrazkil na zakladé vizudlnich vlastnosti, jako barva, struktura a tvar.
Zacala se vyvijet jesté v 90. letech minulého stoleti. V dnesni dobé je pouzita pro hledani
podobnych obrazka v Google Images, Pinterest, TinEye.



2.3.1 Hledani podobného obrazkt

Na hledani v databazi podobnych obrazki na zakladé vzorkového obrazku, CBIR pouziva
dva kroky [9]:

1. Extrakce ptiznakt vzorkového obrazku.

2. Hledani podobnych pfiznaku v databdzi (vétsinou piiznaky jsou vektory, proto po-
dobnost ohodnocuje podle vzdélenosti mezi vektory)

2.3.2 Priznaky

Neexistuje jedind presnd definice pojmu priznak, ale celkové lze pojem popsat jako cast
nebo vlastnost obrazku, kterd se pouziva v algoritmech pocitacového vidéni. Piiznak se
muze sklddat z nékolika pfiznaku. Rizné algoritmy pouzivaji rizné piiznaky.|[1]

Priznaky lze rozdélit na globalni a lokalni. Globélni priznaky popisuji obecné vlastnosti
obrazku, jako texturu, barvu a tvar. V pripadé lokalnich ptiznakt obrazek je reprezentovan
na zakladé jeho lokalnich struktur sadou lokalnich deskriptorti ptiznaku extrahovanych z
mnoziny obrazovych oblasti nazyvanych oblasti zdjmu (tj. Klicové body), jak je ilustrovano
v 2.3. Vétsina mistnich vlastnosti predstavuje texturu v obraze obrazu.

Obrazek 2.1: Piiklad extrakce lokalnich priznaki

Deskriptor priznaku je algoritmus ktery vytvori vektory/deskriptory priznaku.

2.3.3 Extrakce priznaku

Prvni algoritmus pro extrakei lokalnich pfiznaku je Scale-invariant feature transform (SIFT).
Varianty algoritmu se dosud pouzivaji. Hlavni myslenka SIFT je najit zajimavé body a pak
vlastnosti lokalniho regionu kolem bodu. Takovy druh algoritmu se taky jmenuje "Hand-
crafted Features", coz znamena extrahovani priznakid jenom podle informace z obrazku.
[3]

Ale od roku 2013 se vyviji jiny typ - "Learning-based Feature'. Oproti predchozimu
typu je Learning-based zaloZen na predtrénované Konvoluéni neuronové sité (Convolutional
neural network/CNN). Hlavni vyhoda je mensi ndrok na pamét. Jako deskriptory Learning-
based pouziva aktivace jednotlivych vrstev CNN.

2.4 Neuronové sité

Neuronova sit je vypocetni nebo logicka schéma postavena z homogennich prvki procesoru,
coz jsou zjednodusené funkéni modely neuroni.[13]



2.4.1 Neurony

Umélé neuronové sité jsou zalozeny na biologickych modelech, které tvoii dohromady sit ner-
vovych bunék. Neuronové sité se skladaji z neuronu, které komunikuji mezi sebou. Neuron
zacne prenaset na axony signal, kdyz buzeni neuronu presahuje urc¢itou prahovou hodnotu.
Synapse - spojujici uzly mezi axony jednoho neuronu a dendrity druhého, s jejich pomoci
vystupni signal jednoho neuronu je prendsen na vstup dalsiho. Synapse muze jak posilit,
tak oslabit signal. Obréazek 2.2 ukazuje strukturu biologického neuronu.

Axonalni zakonéeni

Obréazek 2.2: Biologicky neuron

Jak jiz bylo zminéno dfive, umélé neuronové sité jsou zjednodusené modely biologickych
neuronovych siti. Umély neuron ptijima jako vstup vektor hodnot, které jsou tedy nasobeni
prislusnou vahou, pak tato hodnota je v téle neuronu seCtena a od vysledné hodnoty je
odecten prah. Nasledkem této operace je vstup do prenosové funkce, ktery se jesté jmenuje
potencial neuronu, jehoz vysledkem je vystupni hodnota neuronu. Obrazek 2.3 ilustruje
strukturu umélého neuronu.

Vstupy Vahy
*1

Pfenosova
funkce

Vystupy

Obrazek 2.3: Model neuronu

2.4.2 Potencial neuronu

Potencial neuronu je soucet vstupnich signal vynasobeny jejich prislusnymi vdhami minus
prah:

N
net = Z wiz; — 0 (2.1)
i=1

kde x; je i-ty vstupni signal, w; je i-ta synaptickd vaha, N je pocet vstupnich signala a
0 je prah neuronu.



Ulohou potenciélu je shromézdéni viech vstupnich signali do jediného &sla - vazeného
souctu, ktery charakterizuje prijaty signal.

2.4.3 Prenosova funkce

Prenosova funkce je funkce, kterd dostava potencidl neuronu jako argument. Hodnotou
takové funkce je vystup neuronu. Pouziti prenosové funkce umoznuje zpracovat komplexni
nelinedrni zavislosti neuronovych siti:

out = p(net) (2.2)

Nejbéznéjsi prenosové funkce jsou:

o Skokova prenosova funkce. Tato funkce implementuje nasledujici pravidlo: pokud je
vstupni hodnota mensi nez prahova hodnota, hodnota aktiva¢ni funkce je nula, jinak
hodnota funkce je jedna:

1 t>40
o(net) = pronet > (2.3)
0 pro net < 6

e Sigmoidalni prenosova funkce je funkce, kterd je diferencovatelna v celém svém definic-
nim oboru. Tak malé zmény argumentti funkci vedou k malym zméndm ve funkénich

hodnotéach:
1

1 + efnet

Obor hodnot takové funkce spoc¢iva v intervalu (0, 1). Tato funkce je snadno diferen-
covatelnd, coz ji umoznuje pouzivat pri vyuce neuronovych siti metodou zpétného
$ifeni chyby.

p(net) = (2.4)

e Pienosovéa funkce hyperbolické tangenty je bipolarni aktivaéni funkce, ktera je dife-
rencovatelna v celém svém definiénim oboru:

2

T L (2.5)

p(net) =
Obor hodnot takové funkce spociva v intervalu (—1,1). Tato aktiva¢ni funkce umoz-
nuje zpracovavat zaporné hodnoty.

o ReLU (rectified linear unit) provede néasledujici operaci: presko¢i pouze ty hodnoty
argumentu, které jsou vétsi nez nula.[10] Tak dojde k tomu, Ze vypocet hodnot sa-
motné funkce i jejiho derivatu probéhne mnohem rychleji nez v sigmoidalni funkce
a funkce hyperbolické tangenty. Proto pouziti ReLU miuze vyznamné zvysit rychlost
uceni:

p(net) = max(0, net) (2.6)

2.4.4 Vrstvy

Vrstva, na kterou neurony obdrzi vektor vstupnich hodnot, se jmenuje vstupni vrstva. Jeji
neurony prosté rozdéli vstupni signal mezi neurony dalsi vrstvy. Posledni vrstva se jmenuje
vystupni. Vystup této vrstvy je vysledkem prace neuronové sité. Mezi vstupni a vystupni
vrstvami mohou byt umistény skryté, nebo vnitfni vrstvy, ve kterych probiha zakladni



zpracovani dat. Sité se skrytymi vrstvami se nazyvaji vicevrstva. Pocet neuronii a pocet
skrytych vrstev se urcuje podle typu reSeného problému. Na obrazku 2.4 lze vidét typickou
vicevrstvou neuronovou sif.

Obrazek 2.4: Priklad vicevrstvé neuronové siti

2.5 Konvoluéni neuronové siti

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou tfida hlubokych neuronovych siti a jsou velmi po-
dobné béznym: jsou také postaveny na zakladé neurond, které maji rizné vahy a odchylky.
Kazdy neuron pfijima néktera vstupni data, provadi skalarni soucin informaci a v urcitych
situacich doprovéazi tuto nelinearitu, ale oproti béznym sitim je zaloZzena na konvoluci a
nejsou vsechny neurony propojeny mezi sebou, kazdy z neuronii je spojen pouze s malou
oblasti v obraze, coz dovoli efektivné zpracovavat obrazky.

Konvoluce je operace, ktera ukazuje ,,podobnost® jedné funkce s odrazenou a posunutou
kopii druhé. [11]

Vlastnosti zpracovani dat v konvolu¢nich neuronovych sitich jsou nasledujici:

o Lokalni vnimani - na vstup jednoho neuronu je ptividén ne cely obraz (vysledek
predchozi vrstvy), ale pouze jeho ¢dst. Coz umoznuje zachovat topologii obrazu od
vrstvy k vrstvé.

e Sdilené vahy jsou malé mnozstvi vaht pro velké mnozstvi spoje.

e Snizeni rozméru - prostorovy rozmeér obrazu se postupné snizuje kvili podvzorkovacim
vrstvam

Rozpoznéavani objektu se provadi bez ohledu na velikost. V tomto piipadé pritomnost
priznaku je vic dilezitéjsi nez misto jeho presného umisténi na obrazku.

Konvoluéni neuronova sit se skldda z po sobé jdoucich vrstev konvoluce a vrstev pod-
vzorkovani. Coz umoznuje vytvaret mapy priznaki na aktualni vrstvé na zédkladé zpracovani
map priznaka v predchozi vrstve. Takovym zpiisobem se provadi hluboka analyza slozitych
hierarchii riznych priznaki, vybér a rozpoznani mistnich priznaka. Na obrazku 2.5 1ze vidét
typickou architekturu konvolu¢nich neuronovych siti.
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Obrazek 2.5: Priklad konvoluéni neuronové siti

2.5.1 Konvolué¢ni vrstva

V konvoluc¢ni vrstvé obraz je zpracovan pomoci konvolucnich filtri, to znamené, ze na kazdy
obrazovy bod je aplikovan filtr, jako zobrazeno na obrazku 2.6.

ol 1|0 o1

o1 ]1fo|1]o]

o1 1|10l o0

Obrazek 2.6: Znazornéni konvoluce obrazku

Typicky vzorec konvoluce:

(f *g)(w,y) = > _(f(m —k,n—1)g(k,1)) (2.7)

k.l

kde f - vstupni matice obrazku; g - jadro filtru; k - ¢islo radku jadra; [ - ¢islo sloupce jadra.

Jadro filtru je mnozina vahovych koeficientu. Vysledkem této operace je také obrazek,
ktery se jmenuje mapa piiznaku. V zavislosti na vybraném jadre filtru na mapé bude
zvyraznéna néjaka urcitd vlastnost vstupniho obrazu. Pro nejkomplexnéjsi vybér vlastnosti
vstupniho obrazu se pouziva nékolik riznych konvolu¢nich jader, na vystupu konvoluéni
vrstvy v tomto pripadé bude nékolik map priznaka.

Koeficienty jadra zalezi na datech na kterych byla sif vycvicena. Tak naptiklad, pokud
byla sit vycvi¢ena na mnozstvi obliceju, pak néjaké jedno jadro by mohlo béhem uceni
vracet nejvetsi signal v oblasti oc¢i, tsty, obo¢i nebo nosu, jiné jadro by mohlo vyhledévat jiné
priznaky. Velikost jadra je zvolena tak, aby velikost map konvoluéni vrstvy byla rovhomérna,
coz umoznuje neztracet informace pri snizovani rozmeéru ve vrstvé podvzorkovani.

Vysledek skalarni konvoluce pak jde na vstup prenosové funkce. Diiv pro tento tucel
tradi¢né pouzivali funkce hyperbolické tangenty nebo sigmoidalni. V dnesni dobé nejcastéji
pouzivana je funkce ReLU, kterd umoznuje zrychlit proces uceni a zjednodusit vypocty diky
své jednoduchosti.



2.5.2 Podvzorkovaci vrstva

Podvzorkovaci vrstva (nebo pooling vrstva) redukuje velikost map ptiznaki, coz redukuje
velikost predavanych do siti dat. Takové transformace jsou provadény na nepfretrzitych
obdélnicich (maska), kazdy z nich je pak stlaceny na velikost 1x1. Nejpouzivanéjsi je tato
vrstva pri pouziti masky 2x2 aplikované s krokem 2. Nejcastéji se pri vybéru priznaku
pouziva funkce max-pooling, kterd vypocitava maximélni hodnotu na zpracovavané mapé.
Na obrazku 2.7 znézornény piiklad podvzorkovani.

100 12 42 23

32 43 109 53 2%2 Max-Pooling 100 109

>

133 32 54 37

Obrazek 2.7: Piiklad max-pooling podvzorkovani

Kromé max-pooling funkce v podvzorkovaci vrstvé mohou byt pouzité jiné funkce, na-
priklad funkce prumeéru (average-pooling) nebo funkce normalizace L2, ale v praxi se ma-
ximalni funkce ukazala jako nejefektivnéjsi.

2.5.3 Plné propojena vrstva

Béhem procesu prochézeni obriazkem vrstev konvoluce a podvzorkovani pocet kandli se
zvétsuje, ale velikost obrazu se snizuje. Nakonec po pruchodu nékolika vrstvami se mapa
priznakt redukuje na vektor, ale pocet map se vyznamné zvysi. Vektory jsou deskriptory
priznaka puvodniho obrazu. Je pak sjednoti a da na vstup bézné plné propojené sité, ktera
dokon¢i analyzu obrazu.

2.6 Prehled CNN architektur

V roce 2013 pomoci CNN v sadé dat ImageNet byla prekondna bariéra 15% chyb klasifikace
tisic objektovych typti. Od té doby bylo po dobu 5 let navrzeno a vyskoleno mnoho riiznych
VGG16, ResNet50, Inception, MobileNet, a mnoho dalsich. Vétsina z nich je postavena na
zékladé konvolucnich neuronovych siti.

2.6.1 Inception modul

Obvykle pro zvétseni presnosti CNN je nutné zvétsit samotny model (zvétsit sitku, zvétsit
hloubku). Ale v tomto pfipadé sit bude potfebovat vic zdroju pocitace. Proto jako feSeni
problému bylo navrhnuté pouzit Inception-modul.

Hlavni myslenka modulu Inception je misto toho aby vybrali néjakou urcitou velikost
konvolu¢niho jadra, pouzit nékolik moznosti najednou, a vysledky zietézit. To vSak vy-
znamné zvysuje pocet operaci, které je tfeba provést pro vypocet aktivace jedné vrstvy, ale
kvuli jednomu triku lze redukovat tento pocet: provést konvoluci s jadrem 1x1 pred kaz-
dym konvolu¢nim blokem, tato operace se jmenuje Pointwise Convolution, coz snizi rozmeér



Velikost Top-1 Top-5

Model obrazku Velikost vah | pfesnost | presnost | Parametry | Hloubka
Xception 299 x 299 | 88 MB 0.790 0.945 22,910,480 | 126
InceptionV3 299 x 299 | 92 MB 0.779 0.937 23,851,784 | 159
InceptionResNetV2 | 299 x 299 | 215 MB 0.803 0.953 55,873,736 | 572
MobileNet 224 x 224 | 16 MB 0.704 0.895 4,253,864 | 88
MobileNetV2 224 x 224 | 14 MB 0.713 0.901 3,538,984 | 88

Tabulka 2.1: Porovnani architektur pouzivajicich Inception modul
Model Top-1 Presnost | Pramér procentu predpokladu
Xception 100% 58.458%
InceptionV3 94.1% 87.039%
InceptionResNetV2 | 87.5% 83.576%
MobileNet 95.83% 94.423%
MobileNetV2 95.83% 93.71%

Tabulka 2.2: Porovnani presnosti architektur na umeéleckych dilech

signalu, ktery dojde na vstup konvoluci s velkymi velikostmi jadra. Coz dovoli relativné
zmensit narok na zdroje pocitace pri zvétseni vykonu.[2]

Dnes se v modelech ¢isty Inception modul nepouziva, misto ného jsou architektury
zalozeny na Depthwise Separable Convolutions, ktery ma nasledujici minimalni odlisnosti
oproti extrémni verzi Inception:

o Poradi operaci: Depthwise Separable Convolution je obvykle implementovano tak, ze
jako prvni provede prostorovou konvoluci kanalt a potom konvoluci 1x1, coz Inception
modul déla v opa¢ném poradi.

e Pritomnost nebo nepfitomnost nelinearity po prvni operace. Depthwise Separable
Convolutions je implementovano bez nelinearity, kdy Inception mé po obojich opera-
cich nelinearitu ReLU.

Modul Inception a Depthwise Separable Convolution tispésné pouzivaji takové uz zmi-
néné driv modely: MobileNet, MobileNetV2, InceptionResNetV2, InceptionV3 a také Xcep-
tion.

Dalsi tabulka ukazuje vysledky testovani na datech které obsahuji umeélecké dilo. Na
uceni pro kazdé dilo byly pouzity 3 obrazky. Na testovacich obrazcich kazdé dilo mélo jiné
pozadi aby se redukoval vliv prostfedi na vysledek. 2.2

V tabulce je pouzita hodnota Primér procentu predpokladu, kterou lze vyjadrit jako

> Spravné odpovédi

ppp = , kde n - je pocet spravnych odpovédi. Hlavni myslenka primeéru
je ukazat ktera z%rchitektur ma lepsi vybér priznaki a pti odlisném pozadi testovaci vektor
priznakl ma veétsi shodu s origindlnim vektorem. Jako lze vidét MobileNet architektura
neni 100% presnd, ale oproti ostatnim mé nejvétsi prumér predpokladu, tzn. Ze prumér
podobnosti spravnych testovacich obrazku je 94.423% coz je vic nez ostatni. Proto béhem
extrakce ptiznakti aplikace bude pouzivat architekturu MobileNet.
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2.6.2 MobileNet

MobileNet (zkratka MobileNetwork, mobilni sit)[6] je tfidou efektivnich modeli neurono-
vych siti navrzenych pro pouziti v mobilnich a vestavénych aplikacich pro pocitacové vidéni.
Tato architektura je zalozena na pouziti Depthwise Separable Convolution. Na rozdil od
mnoha jinych modeli zamérenych na stejné tridy zarizeni, primarnim cilem jejich vyvoje
bylo snizit velikost neuronové sité, zatimco primarnim cilem pti vyvoji MobileNet bylo zkra-
tit ¢asové zpozdéni, ke kterému dochézi béhem provozu sité, a zmenseni velikosti je pouze
sekundarni cil.
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Kapitola 3

Pouzité technologie

Tato kapitola popisuje technologie pouzité béhem vyvoje.

3.1 Existujici knihovny pro praci s neuronovymi siti

Pro implementaci algoritmu pro praci s neuronovymi sitémi v rozvinutém systému bylo
rozhodnuto pouzit jednu ze stavajicich knihoven. Proto byla provedena analyza stévajicich
softwarovych reseni pro implementaci algoritmt hlubokého uceni a na zakladé vysledkt této
analyzy byl proveden vybér.

Pro srovnani byly uvazovany takové knihovny jako Deeplearning4j, Theano, Pylearn2,
Torch, Caffe a Keras. Podrobnéjsi popis téchto knihoven:

e Deeplearning4j je open source knihovna pro implementaci neuronovych siti a algo-
ritm hlubokého uceni, napsanych v jazyce Java. Lze jej pouzit z jazykt Java, Scala a
Clojure, je podporovana integrace s Hadoop, Apache Spark, Akka a AWS. Knihovna
je vyvijena a spravovana spolecnosti Skymind, kterd také poskytuje komeréni pod-
poru této knihovné. Uvnitf této knihovny se pouzivad knihovna pro rychlou préci s
n-rozmérnymi poli ND4J vyvinutymi stejnou spolecnosti. Deeplearning4j podporuje
mnoho typu siti, véetné vicevrstvého perceptronu, konvoluénich siti, omezenych Bol-
tzmanovych stroja, skldadanych denoizacnich automatickych kodérti, hlubokych auto-
matickych kodért, rekurzivnich autoenkodéru, siti s hlubokym presvédcéenim, opaku-
jicich se siti a dalsich. Dulezitym rysem této knihovny je jeji schopnost pracovat v
clusteru. Knihovna také podporuje uceni sité pomoci GPU.

o Torch je knihovna pro vypocitani a implementace algoritmi strojového uceni (ma-
chine learning) implementovand v jazyce C, ale umoznuje vyzkumnym pracovnikiim
pouzivat s ni mnohem pohodlnéjsi skriptovaci jazyk Lua. Tato knihovna poskytuje
vlastni efektivni implementaci operaci na maticich, vicerozmérnych polich, podporuje
vypocty na GPU. Umoznuje implementovat plné propojené a konvolucni sité. Ma
otevieny zdrojovy kod.

e Theano je oteviend knihovna v jazyce Python, ktera umoznuje efektivné vytvaret, po-
¢itat a optimalizovat matematické vyrazy pomoci vicerozmérnych poli. Knihovna po-
uzivda NumPy k reprezentaci vicerozmérnych poli a provedeni operaci. Tato knihovna
je urc¢ena predevsim pro védecky vyzkum a byla vytvorena skupinou védci z Univer-
sity of Montreal. Schopnosti Theana jsou velmi Siroké a prace s neuronovymi sitémi je
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pouze jednou z jeho malych c¢asti. Tato knihovna je zaroven nejoblibenéjsi a nejcastéji
se zminuje, pokud jde o praci s hlubokym ucenim.

e Pylearn2 je open source python knihovna postavend na Theanu, kterd vsak poskytuje
pohodlngéjsi a jednodussi rozhrani pro vyzkumné pracovniky, poskytuje pripraveny
soubor algoritmi a umoznuje jednoduchou konfiguraci sit{ pomoci souborua YAML.
Vyvinuty skupinou védct z laboratore LISA na univerzité v Montrealu.

e Caffe je knihovna zamérena na efektivni implementaci algoritmi hlubokého uceni
(deep learning), vyvinutych predevsim Berkley Vision and Learning Center, ale stejné
jako vsechny predchozi, mé otevieny zdrojovy kéd. Knihovna je implementovana v
jazyce C, ale také poskytuje pohodlné rozhrani pro Python a Matlab. Podporuje
plné propojené a konvoluéni sité, umoznuje popsat sité jako sadu vrstev ve forméatu
.prototxt, podporuje vypocty na GPU. Mezi vyhody knihovny patii také pritomnost
velkého mnozstvi predem naucenych modelt a prikladu, které v kombinaci s ostatnimi
charakteristikami ¢ini z knihovny tu nejjednodussi pro praci mezi vyse uvedenymi.

e Keras je open source knihovna Keras pro praci s neuronovymi siti napsand v Py-
thonu. Je nadstavbou nad TensorFlow, CNTK, a Theano. Je urcena pro rychlou a
snadnou praci se sitémi hlubokého uceni. Zaméruje se na minimalitu, modularitu a
rozsititelnost. Byla vytvofena jako soucdst vyzkumného projektu ONEIROS (Open
Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System), jehoz hlavnim autorem a vyvo-
jarem je inzenyr spole¢nosti Google - Francois Cholet. Knihovna mé predem vycvicené
modely a podporuje uceni sité pomoci GPU.

Podle souboru kritérii byly pro dalsi experimenty vybrany 2 knihovny: Deeplearning4;j

a Keras. Tyto 2 knihovny byly instalovany a testovany v praxi.
(nejvic problémi se objevilo pii instalaci na Android), navic byly odhaleny chyby v ukéz-
kovych prikladech dodavanych s knihovnou, coz zpiisobilo nékolik otdzek o spolehlivosti
knihovny a bylo velmi obtizné ji dale studovat. S ohledem na nizsi produktivitu jazyka
Java v srovnani s Python, na kterém je implementovan Keras, bylo rozhodnuto zavrhnout
dalsi pouziti této knihovny.

Knihovna Keras se ukéazala jako snadno instalovatelnad a konfigurovatelna, a nejvétsi
vyhoda je v tom, Ze existuje celd Tfada kvalitnich a dobre strukturovanych dokumentu a
prikladt pracovniho kédu pro tuto knihovnu, takze nakonec bylo mozné prizptsobit praci
knihovny vcetné pouziti grafické karty. Proto bylo rozhodnuto pouzit pro implementace
knihovnu Keras.

3.2 Existujici mobilni operacni systémy

V soucasné dobé existuje mnoho riznych mobilnich operacnich systému. Ale vSichni maji
odlisnou popularitu. Pokud aplikace neni multiplatformni, pak vyvoj pro zamérné uzky
okruh uzivateli ji mize pfedem odsoudit k selhani. Cim vice uzivateltt bude aplikace vy-
zkouset, tim vétsi bude zdjem. Jednim z hlavnich tkolt je proto vybrat operac¢ni systém, pro
ktery bude vytvorena aplikace. Podle prizkumu IDC (International Data Corporation)[7]
a osobnich zkuSenosti byly vybrané nasledujici operacni systémy, které je tieba zvazit (v
poradi rostouci popularity):

. i0S (14,1 %)
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e Android (85,9 %)

3.2.1 i0OS

iOS je operacni systém pro smartphony, elektronické tablety a nositelné prehravace, vyvi-
nuty americkou spole¢nosti Apple. Podil iOS na trhu mobilnich opera¢nich systému (14,1%)
presné odrazi trzni podil telefond iPhone na trhu smartphoni, protoze Systém iOS je na-
instalovan pouze na telefonech iPhone a iPad (mobilni zafizeni Apple), zatimco Android je
pouzity v mobilech od roznich vyrobci. Podil iOS na trhu v tomto roce vzrostl: v prvnim
¢tvrtleti roku 2017 to bylo 14,7% a v roku 2018 ve stejném cétvrtleti bylo 15,7%. Pocet
aplikaci iOS v aplikaci App Store presahuje dva miliony.

Tento operacni systém je velmi atraktivni pro rozvoj, protoze ma siroké publikum uzi-
vatell. Presto vSak existuje cela fada nevyhod:

e pocet uzivateli iOS je stdle mensi nez pocet uzivateli Androidu;
e drahy vyvojaisky tcet ke nahrdavani aplikace v App Store;

» mnedostatek potfebnych nastrojiu pro vyvoj bez pocitace od Apple.

3.2.2 Android

Android je operac¢ni systém pro smartphony a mnoho dalsich zafizeni. Je zaloZen na pri-
zpusobeném jadru Linuxu a virtudlnim pocita¢i Dalvik [8]. Puvodné vyvinuty spolecnosti
Kalifornie zaloZenou spolec¢nosti Android Inc., kterou pak koupil americky vyhledavaci gi-
gant Google. Podil Androidu na trhu OS je 85,9%, coz je mirny pokles oproti stejnému
¢tvrtleti 2017 roku 87,6%. Pocet aplikaci pro Android v tlozisti aplikaci Google Play presa-
huje 2,6 milionu, tento operacni systém mé nejvétsi pocet uzivatelil, coz pribere vice zpétné
vazby od uzivateld, ktefi aplikaci nainstalovali. Uet vyvojafe pro publikovéani aplikace do
obchodu Play je také placen, ale stoji mnohem méné nez v App Store a platba je provedena
jednou (v App Store ro¢ni platba).

3.2.3 Zakladni struktura Android aplikaci

Vyvoj Android aplikace primarné probihéd v programovacim jazyce Java, ale kromé toho lze
pouzit jakykoliv jazyk, ktery pak lze prelozit v JVM bytecode, a potom prevést na Dalvik
bytecode. To se déje tak pro optimalizaci béhového prostredi pro mobilni zatizeni. Vyuziti
formatu .class jazyka Java ma dalsi vyhodu, Ze lze vyuzit vétSinou stavajicich knihoven
a nastroju v jazyce Java pfi vyvoji mobilni aplikace. Android aplikace se obvykle sklada
z nékolika komponent [4]. Tyto komponenty jsou Aktivity, Sluzby, Vysilaci pfijimace a
Obsah Poskytovatelé. VSechny komponenty, které aplikace pouziva, jsou uvedeny v Androi-
dManifest.xml. Tento soubor obsahuje také rizna metadata aplikace, jako jsou pozadovana
opravnéni, exponované sluzby, obsah filtrii a dalsich informaci. Kazda aplikace pro Android
musi tento soubor poskytnout.

Android aplikace pouziva okna (podobné jako v Windows), nicméné v tomto systému
maji vyse uvedend okna jiny nazev - Activity. Stejné jako ve Windows kazdé okno ma
vlastni zivotni cyklus a vlastni metody:

e Metoda onCreate() je volana pri vytvareni nového okna, béhem vyvoje je tato me-
toda predefinovana a aplikace a jeji komponenty jsou v ni inicializovany.
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e Metoda onStart () je volana pred zobrazenim okna, nebo kdyz aplikace je oteviena
po predchozim zastaveni.

e Metoda onResume () funguje podobné jako onStart (), ale z tim rozdilem, ze taky se
vola v ptipadé kdyz aplikace z pozadi prechazi na popredi.

e Metoda onPause() se vold kdyz aplikace prechazi na pozadi, ale dosud muze byt
viditelnd pokud uzivatel pouzivd multi-window mode.

e Metoda onStop() se vola kdyz aplikace neni viditelna pro uzivatele, nebo kdyz apli-
kace je dokoncena.

e Metoda onDestroy () je volana kdyz uzivatel dokonci aplikaci, v této metodé je mozné
ulozit uzivatelska data a parametry.

3.3 Existujici webové frameworky

Kvili tomu, ze vyvoj bude probihat pomoci knihovny Keras, kterd je napsand v jazyce
Python a taky kvili tomu, ze Python je velice popularni védécky jazyk programovani,
proto pro jazyk serveru bylo rozhodnuto pouzit Python.

Srovnani bude zaméfené na nejpopularnéjsi webové frameworky: Django, Flask a Pyra-
mid. Podrobnéjsi popis téchto frameworki:

e Django je nejpopularnéjsi open source webovy framework v jazyce Python, obsahuje
spoustu vestavénych funkci, jako naptiklad vlastni ORM (Objektové rela¢ni mapo-
vani), ktery podporuje takové databaze jako PostgreSQL, MySQL, SQLite, a Oracle,
nebo vlastni Sablonovaci systém. Jedna z nejvétsich vyhod je obrovskd komunita a
spousta materiali a dokumentace. Kromé toho framework zajistuje bezpec¢nost a ska-
lovatelnost pro velké a narocné projekty. V dnesni dobé Django pouzivaji takové
gigantovi jako Public Broadcasting Service, Instagram, Mozilla, The Washington Ti-
mes, Bitbucket a ostatni.

e Flask je open source microframework, druhy nejpopuldrnéjsi framework, ma 12 000
forki a 44 000 hvézd na githubu. Hlavni myslenka Flasku je udélat maly framework,
snadné rozsititelny o potrebné funkce. Oproti Django nemé vestavény ORM, ale je
moznost zapojit libovolny podle potreby. M4 svij sablonovaci systém podobny jako ve
Django. Kromé toho je kompatibilni s Google App Engine. Ve dnesni dobé je pouzity
takovymi firmami jako Pinterest a LinkedIn.

e Pyramid je open source Python webovy framework, hlavné zaméreny na jednoduchost
a rychlost vyvoje. Hlavni vyhoda Pyramid je to framework stejné vyborné funguje s
malymi a velkymi aplikacemi. Ale oproti Django nemé vestavény ORM a sablonovaci
systém. Pyramid je celkem maly framework podobné Flasku pro rychly a snadny
vyvoj, vsechny chybéjici funkce lze pridat pomoci add-ont.

Béhem experimenti vybranych frameworki pro dalsi pouziti byl vybran Django. Kvuli
tomu, ze Django mé vestavénou funkcionalitu kterou nemaji ani Flask, ani Pyramid, jako
Django ORM a webové rozhrani pro administratora. Taky vybéru prispél fakt, ze autor
prace ma praxi v pouziti Django.
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3.3.1 Django
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Obrazek 3.2: Architektura Django

Architektura Django je zalozend na modelu MTC (Model-Template-Controller)[5], ji lze
vidét na obrazku 3.2, kterou lze rozdélit na t¥i casti:

o Model (model) je softwarovy modul v ramci aplikace, kterd je jakymsi prostfednikem
mezi databazi a moduly projektu. Model plni nésledujici funkce:

— Popisuje strukturu databaze v terminologii pouzitého programovaciho jazyka;

Predstavuje data ¢tena z databaze v terminologii pouzitého programovaciho ja-
zyka;

Implementuje mechanismy vzorkovani, t¥idéni a filtrovani dat obsazenych v da-
tabéazi;

Implementuje mechanismy pro editaci, mazani a pridavani dat do databaze;

Zkontroluje spravnost zadanych dat (typova shoda, délka fetézce atd.)

o Template (Sablona) je ¢ast, kterd urcuje, jakd data musi byt pfijata a jak ji zobrazit,
je zpracovana pohledy a sablonami.

o Controller (fadi¢) je ¢ast, kterd vybere zobrazeni zalozené v zavislosti od uzivatelského
vstupu. Controller je zpracovany samotnym vyvojovym prostiedim podle schématu
URL, ktery nakonfigurovany programatorem, a zavola prislusnou funkci Pythonu pro
zadanou adresu URL.

3.4 OpenCV

OpenCV je knihovna funkei a algoritmii pro préaci s poc¢itacovym vidénim, zpracovanim ob-
razli a numerickymi algoritmy s otevienym zdrojovym kédem. Knihovna poskytuje nastroje
pro zpracovani a analyzu obsahu obrazki, véetné identifikace objektt na fotografiich (na-
priklad osob a osob, textu, atd.), Sledovani objektt, transformace obrazu, aplikace metod
strojového uceni a objevovani spoleénych prvki na rtiznych drovnich obrazki.

OpenCV je implementovan v C/C++ a je také vyvijen pro Python, Java, Ruby, Matlab,
Lua a dalsi jazyky. Muze byt volné pouzivan pro akademické a komeréni ucely - distribuo-
van podle podminek licence BSD. M4 velkou komunitu a dobru dokumentaci. V soucasné
dobé OpenCV je jednou z nejpopularnéjsich knihoven pro zpracovani obrazku, a ma vice
nez 5 milionil stazeni, byla taky nedavno navrzena jako zaklad pro standard Khronos v
pocitacovém vidéni.

OpenCV obsahuje mnoho primitivnich datovych typt. Tato data nejsou z hlediska pro-
gramovacich jazykl na vysoké irovni primitivni, ale z pohledu OpenCV jsou nejzakladnéjsi.
Takové typy jako:
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e Point je nejjednodussim typem dat. Tato jednoduché struktura se skldda pouze ze
dvou poli x a y typu int. Slouzi k nastaveni a zpracovani grafickych bod.

e Size obsahuje dvé pole width a height typu int. Tato struktura slouzi pro ukladani
informace o velikosti pole.

e Rect obsahuje ¢tyti pole x, y, width a height typu int a predstavuje obdélnik.

e Scalar obsahuje ¢tyfi proménné double. Ve skutecnosti, Scalar zahrnuje jedno pole,
ktery je ukazatelem na pole, které obsahuje ¢tyfi ¢isla double. Struktura Scalar slouzi
pro ukladani dat o barvé objektu.

Kromé toho OpenCV obsahuje implementaci riznych algoritmt pro extrakei priznaki,
nejpopularnéjsi s nich jsou: SURF, ORB, SIFT, BRIEF.
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Obrézek 3.1: Zivotni cyklus Android aplikace[3]
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Kapitola 4
Navrh reseni

V této kapitole se budeme zabyvat navrhem aplikace, ktera, by byla schopna rozpoznavat
umeéni podle obrazku z kamery. Cilem aplikace je zjednodusit zivot milovnikim uméni v
galerii, a pomoci neuronové sité a rozpoznavani obrazl se dozvédét o zajimavém umeéni
vic. Takze aplikace bude spliovat prijemné, rychlé, intuitivni ovladani, aby si uzivatel byl
schopen od prvniho startu aplikace bez problému zacit ji pouzivat. Zac¢inat aplikace bude
se zjisténi polohy uzivatele. Pak uzivatel bude mit moznost nasmérovat mobil na zajimavé
umeélecké dilo. Pokud dilo bylo nalezeno, uzivatel ihned dostane odpovéd od aplikace s
popisem dila a mize v klidu precist néjaké nové zajimavé fakty o umeéni.

4.1 Zjisténi polohy

Jak uz bylo zminéno diiv, aplikace bude zac¢inat oknem zjisténi polohy. A je to pro zvétseni
presnosti vyhleddvani, protoze aplikace na zakladé polohy omezi pocet obrazki. To zna-
mena ze galerie, ktera poskytla informace o svych uméleckych dilech dostane unikatni ID v
systému, podle kterého modul rozpozndvani vyhleda urcity klasifikdtor vytrénovany jenom
na obrazcich z teto galerie.

Existuje nékolik zptisobu zjisténi pozice uzivatele. Prvni zptisob je se pomoci GPS do-
zveédét souradnice uzivatele, tato metoda je vic presnéjsi a je lepsi z pohledu uzivatelského
pohodli, protoze predpokldda min zédsahu od uzivatele.

Druhy zptisob je zjisténi polohy od samotného uzivatele, tzn. Ze uzivatel samostatné
néjakym zptisobem da aplikaci védét svou polohu. Tento zpiisob je taky dost presny, ale neni
uplné davéryhodny, protoze uzivatel muze dat aplikaci Gplné jinou adresu. Ale je vhodny
pro pripady kdy uzivatel ma problémy s GPS modulem, nebo ho z néjakych diavoda vibec
nechce zapinat.

Pro lepsi uzivatelskou zkusenost aplikace pouzije oba zpusoby. Druhy zptisob musi byt
jednoduchy a pochopitelny, aby uzivatelé, které maji malou zkusSenost v pouziti mobilnich
zafizeni (naptiklad dichodci), mohli bez problému pouzit aplikaci, z takového pohledu je
nutné vybrat néco co by slo naskenovat, napriklad QR kdd, ktery bude obsahovat zakdédo-
vany unikatni hash koéd galerie.

Cely uzivatelsky tok pro prvni okno bude vypadat jako na dalsim obrazku 4.1. Popis
toku:

1. Pri spusténi aplikace uzivatel uvidi tvodni okno, které zkusi nacist QR kod s hashem
polohy a zdroven zkusi spustit geo-lokaci (pokud GPS modul na smartphonu je za-
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pnuty a ma povoleni) pro soubézni zjisténi lokace. Pokud uzivatel nacte QR kdd tak
uvodni okno spusti hlavni okno a pfedd mu hash lokace (krok 4).

2. Modul geo-lokace zjisti polohu a posle koordinaty na server pomoci Rest API. Server
pak vrati bud hash lokace, nebo nic.

3. Server najde v databézi lokace s presnosti 500 metrt a vrati hash kéd lokace klientovi.

4. Pokud hash lokace je zjistén tak aplikace presméruje uzivatele na hlavni okno aplikace,
které se zabyva rozpoznidvanim obrazu.

Spusténi aplikace

B - 4L Mobilni aplikace

————————Geo-lokaéni soufadnice—————— X

3. API |
1. Uvodni okno

Spusténi

Hash lokace geo-lokace

2. Geo-lokace

Hash lokace
Dotaz podi Lokace
geo-lokace
Hash lokace
Y
4. Okno
rozpoznavani
obrazi

Databaze oo -

Obrazek 4.1: Uvodni okno

4.1.1 Mockup

Uvodni okno vitd uzivatele kratkym a lakonickym textem, ktery musf vysvétlit uzivateli po-
stup pro dalsi pouziti aplikace 4.2. Taky okno ma uprostred ¢tverec, ktery musi zobrazovat
skenovani QR koédu ze zadni kamery.

4.1.2 API pozadavek

Jako architektura pro spojeni se serverem bude pouzita REST API. Télo pozadavku bude
ve formatu JSON. Tabulka 4.1 popisuje pozadavek na server na zjisténi hash polohy. Pokud
poloha nebyla zjisténa, server vrati null jako odpovéd.
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ArtRecognition

Please, turn on Geo-Location or
scan QR code on the front door

Obréazek 4.2: Mockup tivodniho okna

Metoda POST
Cesta /api/localization
Nazev | Popis Povinnost | Typ
Vstup lat Zemépisna sitka | Povinné string
lon Zemépisna délka | Povinné string
Nézev | Popis Typ
Vystup hash | Hash galerie | string

Tabulka 4.1: Pozadavek na zjisténi hash polohy
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Metoda Kli¢ové body | Cas(ms) | Cas/Bod

SIFT+SIFT 3665 5.989 0.0016341
SURF+SURF 3634 1.083 0.0002977
MSERA+SIFT 323 0.889 0.0027533
BRISK+FREAK | 466 2.531 0.0054322
BRISK+BRISK | 466 0.235 0.0005046
ORB+ORB 500 0.236 0.0004715
FAST+BRIEF 11880 0.083 0.0000070

Tabulka 4.2: Porovnani rychlosti algoritmi extrakce lokalnich pfiznaki

4.2 Rozpoznavani obrazi

Kdyz hash kéd lokace byl zjistén tvodni okno presméruje uzivatele na hlavni okno, které
se zabyva skenovanim a pak dal$im odesilanim na server pro rozpoznavani obrazku.

Existuje nékolik druht skenovani obrazu: skenovani "na pozddani'(to znamend, ze ske-
novani a odesilani probéhne jenom kdyz uzivatel napriklad stiskne tlacitko nebo jinym
zpusobem da jasné védét aplikaci, ze chce aby skenovani probéhlo), kontinuité skenovani
(aplikace bude skenovat a odesilat obrazek automaticky bez jasného aktivovani ze strany
uzivatele).

7 ohledu na to, ze aplikace musi byt jasné pochopitelnd a mit minimélni a jasny design
tak v tomto pripadé aplikace bude pouzivat druhou metodu, coz znamené redukovany pocet
tlacitek.

Tato metoda znamend nékolik problémi:

1. Prilis velky pocet pozadavkid na server

2. Celkova velikost prendsenych dat je prilis velka

4.2.1 Pocet pozadavki na server

Pro redukce pozadavku je nutné vytvorit néjaky mechanismus ktery by mél automaticky
kontrolovat nutnost poslat novy snimek na server.

Jako jednotku nutnosti lze povazovat odliSnost v procentech mezi dvéma snimky. To
znamena, ze pokud snimek ktery uz byl odeslan na server a novy snimek jsou dost odlisné
tak je nutné poslat novy.o Kvili tomu, Ze novy snimek muze obsahovat stejny obrazek,
ale z trochu jiného thlu (tomu muze zpusobit uzivatel, ktery ne muze porad byt ve stejné
poloze), proto porovnani pixel-by-pixel nedé dost presny vysledek. Proto je nutné pouzit
na zafizeni, podle testovani na OpenCV 2.4.8 na pocitaci z 3.4 GHz a 4 GB RAM, OS
Windows 8 (tabulka 4.2), nejrychlejsi algoritmus je detektor klicovych bodu FAST spolu z
deskriptorem bodovych priznakti BRIEF. Ale podle presnosti ORB je mnohem lepsi. BEhem
testovani riznych zornych uhli, rozostieni obrazu, rizného osvétleni, ukizal se jako jeden z
nejpresnéjsich, proto ohledné priuméru rychlost/presnost je nejlepsi a béhem vyvoje pouziji
pravé ten.

Pak po nalezeni vektoru priznaka je nutné najit vzdalenost mezi nim a predchozim
vektorem. A pokud se snimky 1isi vic néz o 25% v tomto piipadé klient poSle novy snimek
na server.
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4.2.2 Celkova velikost dat

Zmenseni poctu pozadavku taky zmensi celkovou velikost dat, ale kvili tomu ze velikost
obrazku ktery aplikace posle je dost velka je nutné ho predzpracovat, coz taky zvétsi rychlost
odezvy serveru, kvili tomu, Ze server uz nemusi predpracovavat obrazek.

Maximalni rozliseni vstupniho obrazku pro MobileNet je 224x224x3, proto predtim néz
poslat obrazek je vhodné predem zmensit rozliseni.

4.2.3 Uzivatelsky tok

7 ohledem na vsechny pozadavky od hlavniho okna, uzivatelsky tok bude vypadat jako na
dalsim obréazku 4.4a.

1. Cely cyklus zacina tim, ze snimek ze zadni kamery se pak posle na ovéfeni nutnosti
odesilani na server a na obrazovku.

2. Aplikace na zakladé ptiznaktt porovna snimek z predchozim odeslanim snimkem a
pokud odlignost je vétsi néz 25% tak predéd obrazek na predzpracovani.

3. Ve tretim kroku aplikace zmensi velikost a pocet kandlt do 224x224x3.

4. Predzpracovany obrazek pak modul pro odesilani prekéduje do base64 Tetézce pro
vyhovovani RestAPI standardiim a posle na server.

5. Server obrazek preposle na modul rozpoznavani, ktery udéld extrakci priznaka a na
jeji zakladé zjisti ID dila v databédzi. Pak poSle dotaz na databézi a vrati v API
informace o dilu. Pokud se nepodarilo zjistit ID dila, modul vrati null. Vysledek
praci modulu server jako odpovéd posle zpatky klientovi.

6. Obrazovka zobrazi snimek s kamery nezdvisle na pozadavku a pokud server vratil
néjakou informace zobrazi ji jako na obrazku 4.4a.

4.2.4 Mockup

Hlavni okno aplikace vita uzivatele ndhledem se zadni kamery a textem ktery musi vysvétlit
uzivatelovi co délat dal, mockup okna lze vidét na obrazku 4.4a.

Pokud snimek s kamery byl rozpoznany serverem, na obrazovce se zobrazi panel s na-
zvem dila a jménem autora, jako na obrazku 4.4b. Pak se uzivatel muze zatdhnout prstem
panel nahoru, coz zobrazi cely detail dila, véetné roku vytvoreni a podrobnéjsiho popisu.
Ptiklad 1ze vidét na obrazku 4.4c.

4.2.5 API pozadavek

Jak uz bylo zminéno vis aplikace pro odesilani pozadavkia pouziva format JSON. Klient
kromé snimku z kamery odesila taky hash lokace. V tabulce 4.3, 1ze vidét detailnéjsi popis
dat které pozaduje pozadavek. Jako odpovéd ze serveru aplikace dostane objekt artwork s
popisem dila (atributy které obsahuje objekt lze vidét v tabulce 4.4) nebo null.
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_Aplikace
Informace o

— T —-uméni nebo——>

A

Obr

azek

Obrazovka 6
API null
‘ Informace o i Obrazek a OdeSI|afe|
Obrazeka . ¢ bo ! hask lokace obrazku 4
hash lokace null I *
Pi'edzpracm.rlanjr obrazek
Modul Pfedzpracovani
rozpoznavani 5 obrazku 3
| T Obréazek
ID rozpoznaného
""" ument 'Imormac.e""""" Ovéreni nutnosti
0 uméni . -
odesilani 2
3
Obrlazek
Zadni kamera 1
Databaze
Obrazek 4.3: Hlavni okno
Metoda POST
Cesta /api/recognize
Nazev | Popis Povinnost | Typ
Vstup image | Snimek Povinné string
hash Hash galerie | Povinné string
Nazev Popis T
Vystup P = - y y.p
artwork | Informace o umeéleckém dile | object | null
Tabulka 4.3: Pozadavek na rozpoznavani snimku
Nazev Popis Typ
id Unikatni identifika¢ni ¢islo dila | string
title Nazev dila string
description | Podrobnéjsi popis dila string
author Autor dila string
genre Zéanr dila string
year Rok vytvoreni integer

Tabulka 4.4: Popis objektu artwork
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(a) Mockup hlavni obrazovky apli-

kace
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(b) Mockup hlavni obrazovky apli-

kace s detailem dila

The Crucifixion
of St Julia

Hieronymus Bosch

ipsum

(¢) Mockup detailniho popisu dila
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4.2.6 Modul rozpoznavani

Jak uz bylo zminéno na vyhledavani podobného obrazku bude pouzity predem trénovany
model MobileNet, ale misto vystupni vrstvy, pro extrakce priznakt je nutné pridat vrstvu,
ktera spoji priznaky ze vnitinich vrstev do jednoho vektoru.

Pro zjisténi nejvic podobného obrazku na zdkladé vektoru priznaki je nutné pouzit je-
den z klasifika¢nich modeli. Nejjednodussi varianta k-nearest neighbours classifier, ktery
porovna vektor z kazdym vektorem z vlastniho seznamu a na zakladé vzdalenosti najde nej-
podobnéjsi obrazek. Problém algoritmu je v tom, Ze ¢asovd naro¢nost bude rist v zavislosti
s poctem obrazk v DB. Coz znamend, Ze v tomto piipadé bude 1épe pouzit jeden z modeli
Supervised Machine Learning, to znamenda algoritmus ktery nauci funkce mapovat vektor
priznakl na néjaky urcity vystup. Jeden z takovych algoritmi je Multiclass classification
Logistic Regression, ktery je rozsitenim Logistic Regression o vic tiid.

Klasifikdtor Logistic Regression dostane na vstup vektor priznaka a vrati ID nejvic
podobného obrazku. Pokud podobnost je vétsi néz 75%, modul pouZije ID na vyhleddvani
informace v databéaze.

4.3 Ukladani dat do DB

Obrazek 4.5 obsahuje ER diagram databaze. V ER poloha je zvlastni entitou a obsahuje
souradnice galerie, unikatni hash, radius (v metrech), ktery pro rychlost a jednoduchost
vypoctu server pouzije pro definovani hranice mista. Classifier - je cesta do natrénované
modele pro urcitou galerii.

Entita ArtWork obsahuje zakladni informace o uméni, unikatni ID, podle kterého modul
rozpoznavani bude vyhledavat umeélecké dilo v DB, nazev dila, autor, rok tvorby a zanr.

ArtWork Location

Id Hash
ml

Title » Longitude
Description Latitude
Authaor Radius
Year Classifier
Genre

Obrazek 4.5: ER diagram
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola se zaméfuje na vyslednou implementaci systému pro rozpozndvani umeéni.
Vétsina kapitoly pojednava o detailech implementace systému a problémi, které se objevili
béhem vyvoje. Na konci kapitoly bude uveden struény popis typického pripadu pouziti.
Systém je implementovany v jazyce Java a Python. Celé feseni muze byt rozdéleno na dvé
casti: server a Android aplikace.

5.1 Pouzité technologie

Jak uz bylo zminéno v sekce 3.2.2 pro vyvoj mobilni casti aplikace byl pouzity operacni
systém Android a jako programovaci jazyk byl pouzity Java v Android Studio s pouzitim
knihovny OpenCV verzi 3.4.3 na snimani a zpracovani snimkd. Minimélni Adnroid SDK
verze je 21, coz odpovida verzi Android 5.0 Lollipop, podle statistiky od Google to znamena,
7e v dnesni dobé& aplikace bude podporovat 88.9% procent Android zafizeni.

Server je implementovany s pomoci Django frameworku verze 1.11.17 v jazyce Python.
Django jako standardni databdzi pouziva SQLite, ktera je popularni a snadno pouzitelna
relacni databaze SQLite, kterd je vhodnd pro feSeni malych tloh, testovani. Ale pro pro-
dukéni server nejlip pouzit PostgreSQL. Django dovoli snadno zménit databazi, diky tomu,
ze ma vestavénou ORM (Objektové rela¢ni mapovani) vrstvu.

Pro praci s neuronovou siti byla pouzita knihovna Keras.

Pro zavedeni produkéni verze serverii bylo pouzité jednotné rozhrani pro izolaci aplikaci
do kontejnert - Docker. Jako webhosting byl vyuzity Amazon Elastic Compute Cloud.

5.2 Struktura Android aplikace

Podle architektury z 4, aplikace lze rozdélit na dvé zakladni komponenty: server a klient
(mobilni aplikace). A v teto sekce bude podrobnéjsi probrand struktura a implementac¢ni
detaily Android aplikace.

Digram tfid pro Android klienta vypada jako ukédzano na obrazku 5.1.

5.2.1 MainActivity

MainActivity je hlavni tfida aplikace a implementuje abstraktni tfidu PortraitCameraB-
ridgeViewBase.CvCameraViewListener2 kterd je popsana niz. Na zacatku jde inicializace
vsech OpenCV detektort a descriptorti béhem definovani BaseLoaderCallback objektu. Jak
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Obrézek 5.1: Diagram t¥id Android aplikace

uz bylo popsano v subsekce 4.2.1 pro extrakce priznaku a klicovych bodu byl pouzity algo-
ritmus ORB.

mLoaderCallback je objekt tiidy BaselLoaderCallback, ktery existuje pro manipu-
lace a inicializace komponenti které potfebuji OpenCV, a vold se po nahrani OpenCV
knihovny. Inicializace deskriptori ORB a povoleni kamery probéhne jenom kdyz status
nahrani knihovny bude LoaderCallbackInterface.SUCCESS.

V metodé onCreate probiha zacatecni nastavovani hodnot pro vnitini atributy vcetné
nastavovani proménnych pro praci s Android Layout View komponenty a posluchaci na
BottomSheetBehavior. BottomSheetBehavior je tfida se standardni podporni knihovny
Android SDK android.support.design, kterd je pouzita pro pridani aplikaci dolniho sli-
ding panelu.

onPanelStateChanged je metoda v posluchadi
BottomSheetBehavior.setBottomSheetCallback, kterd se vyvola kdyz se stav dolniho
sliding panelu zméni. A v pripadé pokud panel bude otevieny nebo uzivatel ho bude tdhnout,
posilani Zadosti na server se pozastavi (za to odpovidd proména enableRequest).
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Na konci metody onCreate se spousti aktivita BarcodeReaderActivity kterd je po-
psana taky niz. Hlavni cil teto aktivity vratit naskenovany hash kéd s QR obrazku nebo s
GPS. Hash kéd je unikatnim hashem lokace ve které se v dané dobé nachézi uzivatel.

onActivityResult je metoda kterda se vola kdyz aktivita spusténd pomoci metody
startActivityForResult, vrati néjaky vysledek. V tomto piipadé v teto metodé vysledek
aktivity BarcodeReaderActivity (hash kéd lokace) bude zapsany do atributu locationId.

PortraitCameraBridgeViewBase.CvCameraViewListener2 je interface ktery po-
pisuje metody pro poslouchani kamery. onCameraFrame je jedna z popsanych v interfacu
metod, a je zodpovédna za vytizovani obrazku z kamery. V téle metody probiha zahijeni
asynchronniho tukolu (tasku) pro dal$i predzpracovani a posilani obrazku na server a to
jenom v pripadé, ze uz zadny task ne bézi a posilani pozadavku je povoleno proménou
enableRequest.

onPause jak uz bylo zminéno v sekce 3.2.3, metoda se vola kdyz prechazi na pozadi a
v tomto pripadé se zavold disableView pro View OpenCV kamery, ktery vypne spojeni s
kamerou a pozastavi dodani snimki.

onResume metoda, kdyz aplikace prejde na popredi, zavola inicializace spojeni OpenCV
s kamerou.

5.2.2 ImageRecognizer

ImageRecognizer je tiida, kterd dédi tfidu AsyncTask kterd je zodpovédna za provedeni

asynchroniich ikoli. ImageRecognizer v daném piipadé rozhoduje a posila obrazek na

server pro rozpoznavani, pred tim provadi predzpracovani pomoci OpenCV funkci.
doInBackground je metoda, kterd bézi ve zvlastnim vlakné a provadi predzpracovani

snimku (imagePrepare), pak porovnd z predchozim odeslanym snimkem (calculateDiffference),

pokud predchozi snimek neexistuje tak ptipravi ho (imageKeypointPrepare), a kdyz odlis-

nost snimk je vétsi néz 25% tak odeslé pozadavek s novym snimkem na server (fileUpload).
imagePrepare je metoda kterad slouzi pro predzpracovani snimku. Metoda méni veli-

kost obrazku na 224x224 pixelii, pomoci OpenCV funkce resize z modulu Imgproc.

Pak pokud vzorovy obrazek pro porovnani neni prepraveny, zpracuje ho a zapise vzor-
kovy deskriptor do proménné descriptorsl. Pak spocita rozdil mezi vzorkovym obrazkem
a aktudlnim obrazkem (calculateDiffference).

Pokud rozdil je vétsi néz 25% metoda obnovi vzorkovy obrizek a poSle ho na server
pomoci metody fileUpload.

calculateDiffference je metoda kterd zodpovédéna za vypocet odlisnosti mezi snimky.
Vypocet probiha na zakladé distance mezi priznaky dvou snimki. Na zac¢atku naklonuje
ptvodni obrazek, pak aby odhalil vliv barvy zkonvertuje ho na monochromni obrazek. Spo-
¢ita klicové body pomoci metody detect objektu tfidy FeatureDetector a na jejich za-
kladé deskriptory pomoci metody compute tfidy DescriptorExtractor. Pak porovna typy
matic (Mat) vzorkovaciho a aktuélniho obréazku, pokud ndhodou ne shoduji tak se vrati pre-
dem definované velké cislo, jinak spocita vzdalenost, najde z poli vzdalenosti matchesList
nejmensi vzdalenost a vrati ji.

imageKeypointPrepare je metoda pro pripraveni a ulozeni priznaktl vzorkovaciho
snimku. Priprava probiha stejné jako na zacatku metody calculateDiffference z tim
rozdilem, ze samotny obrézek a jeho priznaky se ukladaji do rodi¢ovskych atributu.

fileUpload je metoda pro odesilani pozadavku se snimkem na server pro dalsi rozpo-
znavani. Metoda otevri spojeni ze serverem pomoci metody openConnection tridy URL. A
pak pomoci vytvoreni objektu t¥idy DataOutputStrem, kterd se zabyva zapisovanim dat
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do toku. Po nacteni odpovédi ze vstupniho toku, metoda namapuje JSON data do objektu
tfidy Response, kterd je popsand niz 5.2.5. Mapovani probiha pomoci knihovny Jackson.

onPostExecute metoda na rozdil od doInBackground bézi ve stejném Ul vldknu.
Hlavni cil metody je vysledek praci doInBackground zobrazit na obrazovku. V piipadé
pokud server vratil informace o rozpoznaném umeéni tak metoda dosadi jednotlivé atributy
objektu do textovych poli a pak zobrazi dolni sliding panel. Jinak pokud server vratil null,
metoda skryje sliding panel.

5.2.3 BarcodeReaderActivity

BarcodeReaderActivity je udélana na zaklade knihovny Android Barcode Reader, kterd
mé licenci Apache License 2.0, ma otevieny zdrojovy kdd a je zalozena na API
Google Mobile Vision.

Ttida BarcodeReaderActivity oproti pfikladu na oficidlni Github strance knihovny, ma
drobné odlisnosti. V metodé onCreate aktivita spusti zjisténi polohy podle GPS, pokud
modul je zapnuty na mobilu a je povoleny na pouziti.

Pokud GPS koordinaty byly zjisténi tak aktivita posle pozadavek na server, ktery je
popsany v sekce 4.1.2. Pokud lokace byla zjisténa a server vratil hash kéd, tak aktivita
dokonci praci a vrati rodicovské aktivité hash.

5.2.4 PortraitCameraView

PortraitCameraView a PortraitCameraBridgeViewBase jsou kopie tfid z knihovny
OpenCV JavaCameraView a CameraBridgeViewBase, ale s drobnymi odlisSnostmi. Hlavni
rozdil je v tom, Ze puvodni tiidy Spatné pracuji na vysku, proto nutna byla modifikace aby
snimek byl na celou obrazovku.

5.2.5 Response

Response je trida, cil které je reprezentovat odpovéd ze serveru. Jak uz bylo popsano diiv
5.2.2, pro mapovani odpovédi ze serveru byla pouzita knihovna Jackson, ktera pro spravnost
fungovani Response musi obsahovat anotace, které popisuji propojeni mezi atributy tridy

a JSON objektu.
ArtWork je staticka vnitini tiida kterd bude obsahovat mapovanou informaci o umeéni.

5.2.6 Snimky obrazovky

Okna uz byly zvlast podrobnéji popsané v kapitole 4.
e Okno 5.2a odpovidé aktivité BarcodeReaderActivity 5.2.3
e Okno 5.2b je hlavni okno které odpovidd MainActivity 5.2.1

e Na obrazku 5.2¢ zobrazeny dolni panel, ktery uzivatel mize protahnout nahoru prstem
a uvidét detailni popis uméni jako na dalsim obrazku 5.2d.

5.3 Backend

Server a cely systém rozpoznavani je napsany v jazyce Python, pomoci knihoven Keras,
OpenCV a frameworku Django. Kromé toho backend lze rozdélit na dvé ¢éasti: priprava
modeli (véetné dotrénovani a pretrénovani) a samotny server.
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Please, point the camera to art work

Art Recognition

Art Recognition

Please, turn on Geo-location or scan QR
code on the front door

(a) Uvodni okno skenovani QR kédu (b) Hlavni okno aplikace

E]fa, i T

(st

Girl with a Pearl Earring

Johannes Vermeer

1665 portrait

Girl with a Pearl Earring (Dutch: Meisje met de parel) is
an oil painting by Dutch Golden Age painter Johannes
Vermeer, dated c. 1665. Going by various names over
the centuries, it became known by its present title
towards the end of the 20th century after the large pearl
earring worn by the girl portrayed there. The work has
been in the collection of the Mauritshuis in The Hague
since 1902 and has been the subject of various literary
treatments. In 2006, the Dutch public selected it as the
most beautiful painting in the Netherlands.

Girl with a Pearl Earring

Johannes Vermeer

(c) Hlavni okno s detailem o uméni (d) Detailni popis dila
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5.3.1 Priprava modelt

Samotnou pripravu také lze rozdélit na dva kroky:

o Priiprava neuronové siti MobileNet pro dalsi extrakce priznakt obrazku. Cilem teto
Casti je zvétSeni pravdépodobnosti extrakce nutnych priznaki, coz zvétsi unikatnost
priznakovych vektoru.

o Trénovani klasifikatoru Logistic Regression na zakladé extrahovanych priznak z neu-
ronové siti.

5.3.2 Priprava MobileNet

Pouzita v aplikaci model MobileNet je zalozend na predem nauceném modelu s knihovny
Keras. Model byl vycvicen na datasetu ImageNet, ktery obsahuje vic néz 14 miliont ob-
razki.

MobileNet byl zménén pridanim na konec vrstvy Flatten, kterd musi slozit vic roz-
meérovy vystup predchozi vrstvy do jednoho vektoru. Tato vrstva mé ndzev custom. Kvuli
tomu, ze posledni musi mit vystupni tvar (2,), je nutné ji prevést do takového tvaru, coz
lze udélat priddnim na konec jesté jedné vrstvy Dense.

Dal model byl dotrénovan na fotkdch uméni z galerii a obrazcich dil které aplikace bude
rozpoznévat.

Po dotrénovani posledni vrstva Dense bude smazand kvili tomu, ze slouzila jenom pro
ucely spravného vycviceni. A vystup vrstvy custom bude pouzity jako vektor priznakt
vstupniho obrazku. Vysledny model méa tvar jako v tabulce 5.1 (jsou zobrazeni par prvnich
vrstev a vystupni).
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Vrstva (druh) Vystupni tvar
input_1 (InputLayer) (None, 224, 224, 3)
convl_pad (ZeroPadding2D (None, 225, 225, 3)
convl (Conv2D) (None, 112, 112, 32
convl_bn (BatchNormalization) (None, 112, 112, 32
convl relu (ReLU) (None, 112, 112, 32
conv_dw_1 (DepthwiseConv2D) (None, 112, 112, 32

(

(

(

(

(

(

None, 112, 112, 32

)

)

32)

)

conv_dw_1_bn (BatchNormalization) )
None, 112, 112, 32)
)

)

)

)

conv_dw_1_relu (ReLU)
conv_pw__1 (Conv2D)

None, 112, 112, 64
None, 112, 112, 64
None, 112, 112, 64
None, 113, 113, 64

conv_pw_1_bn (BatchNormalization)
conv_pw_1_relu (ReLU)
conv__pad_ 2 (ZeroPadding2D)

conv_dw_ 13 (DepthwiseConv2D)

(None, 7,7, 1024)
conv_dw_13_bn (BatchNormalization) | (None, 7, 7, 1024)
conv_dw_13_relu (ReLU) (None, 7, 7, 1024)
conv_pw_ 13 (Conv2D) (None, 7, 7, 1024)
conv_pw_13_bn (BatchNormalization) | (None, 7, 7, 1024)
conv_pw_13_relu (ReLU) (None, 7, 7, 1024)
(

custom (Flatten) None, 50176)

Tabulka 5.1: Vysledny tvar modelu pro extrakci priznaki

5.3.3 Priprava Logistic Regression

Béhem vyvoje pro mapovani unikatniho ID uméni na vektor priznakt byl pouzity Logistic
Regression model z open source knihovny scikit-learn, jako bylo popsano v sekce 4.2.6.

Modul vycviceni Logistic Regression dostane vysledek extrakce piiznakt z pfedchoziho
kroku, ktery je tiidény do zvlastnich unikatnich ID, které pak budou predstavovat ID
kli¢ v databédzi. Pak pomoci knihovny pickle natrénovany model je ulozeny do souboru s
piiponou .pickle.

5.4 Problémy

V teto sekce jsou popsané zajimavé problémy, které vyskytly béhem vyvoje aplikace a jejich
feseni. Vétsina problému vyskytla pfi napsani aplikace pro Android.

5.4.1 Snimkova frekvence

Bez zaddné modifikace OpenCV kamera mé snimkovou frekvence (FPS) 3-8 snimkt za vte-
finu, coz je relativné velice méalo proto bylo nutné toto ¢islo zvétsit. Existuje nékolik zpu-
sobti: opravit FPS parametry kamery, zmensit velikost obrazovky. Je nutné vyzkouset oba.

e Kamera v Android SDK podporuje nékolik parametrii, které mohou zvétsit rychlost
ptrehledu snimku, za prve je nutné nastavit paramter fast-fps-mode, ktery je podpo-
rovan nékterymi smartphony a dovoli zvétsit horni omezeni FPS. Pak je nutné zjistit
podporované kamerou FPS rozsahy, a nastavit nejvetsi.
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e Pro zmenseni rozliseni prehledu je nutné na zacatku zjistit seznam podporovanych
kamerou rozliseni, coz obycejné zahrnuje rozliSeni: 720x540, 720x720, 1280x720 atd.
7 uzivatelského pohledu nejlepsim rozliSenim bude prvni rozliSeni ze stranou vétsi néz
1000 pixelt.

Po téchto krocich se podafilo zvétsit FPS do 15-20 snimki/vtefina.

5.4.2 Zmizeni dolniho panelu

Béhem testovani aplikace bylo pozorovano, ze dolni panel se ne zobrazi. Po experimentech
bylo zjisténo, ze dolni panel se zobrazuje, ale pod platnem snimku. Vyzkum a vyhledani
podobnych problémt na webu, nevratilo zadné vysledky. Blizsi seznameni se zptisobem
vykreslovani snimku ukézalo, Zze metoda kterd na to pouzitd méni poradi v RenderNode,
coz zpusobi zobrazeni panel na pozadi.

Pro opraveni je nutné nastavit pro panel fixovani z-index ktery bude zobrazovat panel
vzdy nad kamerovym platnem.
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Kapitola 6

Vysledky

Tato kapitola popisuje testy, testovani vysledné aplikace, vysledky téchto testii a jejich
ohodnoceni. Hlavnim cilem testovani bude zjisténi klicovych parametri: rychlosti, presnosti
a pouzitelnosti s uzivatelského hlediska.

6.1 Navrh testovacich sad

Vzhledem k tomu, zZe testovani musi probihat na obrazcich, které budou co nejvic podobné
redlnému pouziti, proto bylo rozhodnuto pouzit 40 uméleckych dila, které byly vytisténé
a pak ofoceni pro dalsi testy. Jeden z divodl proc¢ je nutné ofotit je také to, ze dilo lze
pak otestovat na raznych pozadi a dozvédét zavislost priznakd na samotném obrazku bez
ohledu na polohu.

Dila byly vybrané rtizné od realismu do abstrakce. Dila obsahuji nejenom objekty real-
ného svéta, ale i amorfni obrazy.

American
Gothic

Amorpha

Gaint Saint
Lazare

Metamor-
phosis

Obréazek 6.1: Ukazka testovaciho datasetu
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6.2 Navrh testovani

Jak bylo zminéno nahote testovani bude probihat ve tfech rtiznych smérech: presnost, rych-
lost a pouzitelnost. Proto testovani taky je nutné rozdélit na tii ¢asti:

1. Presnost je taky dost komplexni pojem, proto aby ovérit vliv riznych faktortu je
nutné rozdélit toto testovani na dalsi podcasti:

e OtAaceni - testovani uhlu otdceni dila na plose, maximalni uhel bude 30° protoze
kvili tomu, ze ve svété uméni dilo pod vétsim uhlem mize znamenat Uplné
zvlastni praci.

e Naklonéni - testovani naklonéni kamery relativné plose.

e Osvétleni - testovani osvétleni dila. Uroven osvétleni bude v jednotka intenzity
osvétleni - lux. V galerii osvétleni muze lisit, ale ve vétsiné maximalni troven
osvétleni je 300 lux.[12]

2. Rychlost bude otestovana na dvou zdroji domacim pocitaci a produkénim serveru
na AWS.

3. Pouzitelnost bude otestovand na zaviené kontrolované skupiné uzivatelt ve tvaru

alfa-testovani.

6.3 Vysledky testai

Tato sekce je rozdélend na casti podle ndvrhu v predchozi.

6.3.1 Presnost

Prvnim bude otestovand presnost. Niz lze vidét vysledky testi otaceni ve sméru hodinovych
rucicek a proti. Diagramy ukazuji zavislost miru shody s uhlem otaceni. Uroven shody
pouzity pro sestaveni diagramu je primeérem udrovni pro urcity uhel.

Uroven shody v zavislosti s uhlem naklonéni

100 T 1 T T

80 -
X

= 1

2 60) |
S
<
wn
8=

g 40p -
S
=
D

201 o Otéaceni proti sméru hodinovych rucicek
—=— Otéaceni ve sméru hodinovych rucicek
0 | 1 | |

|
0 10 20 30 40 45
Uhel otaceni [°]

Dalsi diagram zobrazuje zavislost shody na uhlu naklonéni.
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Uroven shody v zavislosti s uhlem otaceni
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6.3.2 Rychlost

Testovani rychlosti probéhlo na pocitaci Lenovo ThinkPad, system Fedora 27, Intel Core
i7-6600U CPU, 2.60GHz, pamét 19.0 GiB. Béhem testovani nejpomalejsi souc¢astkou byla
extrakce priznaki, kterd byla v rozmezi 40ms - 100ms, nejrychlejsi byla model Logistic

Regression, ¢as které byl v rozmezi 1ms-4ms.
Instance na AWS méa CPU Intel Scalable 3.3GHz, pamét 1.0 GiB. Ve produkce rozpo-

znéavani je celkem pomalejsi rozmezi pro extrakce stalo 100ms - 200ms a Logistic Regression

je 3ms - 10ms.

6.3.3 Pouzitelnost

Testovani pouzitelnosti probihalo na malé skupiné lidi, zi¢astnilo se 4 osoby. Utastniky
dostali nékolik béznych, pro uzivatele aplikace, tikoly:
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1. Spustit aplikace a nacist QR kod

2. Rozpoznat dilo

Vv

Po splnéni tkolu, kazdy ucastnik dostal formular s nasledujicimi otazkami:

o Ohodnotite pochopitelnost aplikaci (1-5), kde 1 - viibec nepochopitelné.
o Ohodnotite samotné rozpoznavani (1-5)

o Ohodnotite rychlost odezvy (1-5)

o Pouzival/-a byste tuto aplikaci v galerii? (Ano/Ne)

o Vasi dalsi komentare a pozadavky.

Podle zpétné vazby: pochopitelnost - 4, rozpoznévani - 3.75, rychlost - 4.25. Vétsina
komentart byla o tom, Ze obcas aplikace nechce rozpoznavat dilo a to ze slide vlastnost
dolniho panelu musi byt néjak oznacend navic pro lepsi pochopitelnost. Ale v libovolném
piipadé 4 z 5 osob odpovédéli, ze by pouzivali aplikace ve skutec¢nych galerii.

6.4 Shrnuti

Celkem rozpoznavani na zakladé dotrénovaného MobileNet modelu a Logistic Regression
se ukézalo dobre. Aplikace ne jenom ne zavdzani na urcitém pozadi, ale i na objektech
redlného svéta. Test na osvétleni ukazal, ze aplikace mize v pohodé fungovat v béznych
galerii a ruzné testy uhlt to, Ze skoro s libovolné polohy pred obrazkem aplikace muze
naskenovat a rozpoznat dilo.

Samoziejmé aplikace neni ideadlni, béhem uzivatelského testu vyskytly néjaké chyby,
které uz byly popsané nahote, coz je nutné opravovat v dalsich verzich aplikace.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem diplomové prace bylo vytvorit aplikace, kterd by byla schopna na zikladé snimku
se zadni kamery rozpoznat umélecké dilo. Kromé samotné aplikace pro Android bylo také
implementovano server, hlavnim cilem kterého je nejenom ulozeni informace o umeéni, ale
rozpoznavani.

Béhem vyvoje podafilo naprogramovat fungujici systém pro rozpoznavani obrazi na
zékladé konvoluéni neuronové siti, s jednoduchym a pochopitelnym uzivatelskym rozhranim.
Aplikace byla otestovand na vytisténych uméleckych dilech, coz priblizuje testovani do
redliich produkénich podminek.

Testy ukézali jako silné stranky reseni tak odhalili chyby a zlepseni které budou prove-
dené v dalsich verzich aplikace. Kromé opravy chyb a uzivatelského rozhrani jsou spousta
napadu jak lze zlepsit aplikace a jaké funkce bylo by super pridat, jako naptiklad néjaké
zaCatky socidlni siti.

Pracovat nad timto projektem bylo zajimavé a je v planu pokracovat vyvoj, aspon do
prvni stabilni beta verze.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozeny CD obsahuje nasledujici polozky:
backend - Django server
application - Android aplikace
scripts - podporové skripty
master__thesis.pdf - text diplomové préace v elektronické podobé
video.mp4 - video k aplikaci
README - README soubor
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