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Abstrakt

Diplomova prace popisuje systém pro automatickou detekci tlacitek z fotografie obrazovky.
Systém je vyuzit spolecné s robotickou rukou a kamerou, aby detekoval tlacitka na obra-
zovce vestavénych zarizeni. Po detekci tlacitek na obrazovce algoritmus vyda prikaz robo-
tickému rameni, aby klikl na pozici detekovaného tlacitka. Systematickym proklikdvanim
vSech tlacitek algoritmus vytvori naviga¢ni mapu, ve které jsou vidét vsechny obrazovky
daného zarizeni. U kazdé obrazovky jsou ulozeny pozice detekovanych tlacitek a cil na jakou
obrazovku odkazuji.

Abstract

Diploma thesis describes a system for automatic detection of buttons from a screen photo.
The system is used together with a robotic arm and a camera to detect buttons on the scre-
ens of embedded devices. After detecting buttons on the screen, the algorithm commands
the robotic arm to click on the position of the detected button. The algorithm creates
a navigation map in which all screens of the device are visible by systematically clicking
through all buttons on all screens. For each screen, the positions of the detected buttons
and the destination to which the screen points are stored.
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Kapitola 1

Uvod

P1i vyvoji aplikaci je podstatnou soucasti i jeji testovani. Diky nému je mozné predejit pro-
blémlim v redlném provozu aplikace. Testovani vsak miize byt casové i finanéné narocné.
Projevuje se to hlavné u aplikaci, které neumoznuji automatické testovani. Jedna se napri-
klad o vestavénd zafizeni, kterd je nutné manualné testovat. Vétsina vestavénych zarizeni
totiz neposkytuje rozhrani, které by umoznovalo s timto zarizenim pracovat pomoci prikazu
(softwarove).

Neustaly rozvoj novych technologii se projevil i v oblasti testovani. Pro zarizeni s doty-
kovou obrazovkou byl vyvinut systém, ktery umozni automatizaci jejich testovani. Existujici
systém se v soucasné dobé sklada z robotického ramene a kamery, kterd snimé obrazovku
testovaného zafizeni. Robotické rameno se stylusem klika na dotykovy displej zafizeni na
zadané elementy. Ocekavané chovani aplikace se nasledné ovéri pomoci kamery, ktera snima
obrazovku zarizeni. Vyuzitim umélé inteligence a zpracovanim obrazu se nasledné ovéri, ze
aplikace pracuje, jak se predpokladalo.

Nevyhodou tohoto systému je vSsak potfeba manualné definovat a nasnimat obrazovky
grafického rozhrani nového zafizeni a zaznacit pozice tlacitek na jednotlivych obrazovkéach.
Cilem této prace je tento krok zautomatizovat. Navrzeny systém analyzuje snimky pori-
zené kamerou, lokalizuje tlac¢itka na snimku obrazovky a nasledné zada prikaz robotickému
rameni, aby klikl na jedno z nalezenych tlacitek. Na nové zobrazené obrazovce tyto kroky
zopakuje. Vysledkem algoritmu tedy budou ziskané snimky ze vSech obrazovek, na které
se lze v zarizeni proklikat. Ke kazdé obrazovce budou uloZeny pozice vsech tlacitek, které
se na ni nachézi a na jakou obrazovku dané tlac¢itko odkazuje. Na zdkladé ziskanych dat
algoritmus vytvori ,navigaéni mapu* (orientovany graf) zkoumaného zafizeni.

V prvni ¢asti prace jsou uvedeny teoretické informace o vyuzivanych algoritmech a o
principu jejich fungovani. V kapitole 2 jsou popsany nékteré algoritmy, které 1ze pouzit pro
zjisténi, zda se jedna o jiz analyzované snimky obrazovky. Kapitola 3 popisuje zptsoby, jak
detekovat a lokalizovat tlacitka na snimku obrazovky. Kapitola 4 uvadi nékteré z pouzi-
vanych algoritmt pro prohledavani stavového prostoru. Jeden z nich bude nasledné vyuzit
pro systematické proklikdvani grafického rozhrani a hledani novych obrazovek (stavi). V
kapitole 5 jsou popsany vlastnosti rozsiteni pro internetovy prohlize¢ Google Chrome a jak
se pro tento prohlizec¢ vyviji rozsifeni.

V druhé ¢ésti prace je popsan samotny navrh (6) a implementace (7) popisovaného
algoritmu spoleéné s dosazenymi vysledky.



Kapitola 2

Podobnost fotografii

Tato kapitola popisuje metody, které lze vyuzit pro urceni podobnosti dvou fotografii.
Nejsou zde uvedeny vsSechny metody, ale pouze metody, které byly vyuzity v mé praci.
Metody lze rozdélit do dvou skupin. Metody SIFT a SURF jsou zalozeny na vyhledani
deskriptor na prvnim snimku a nalezeni jejich korespondujicich deskriptori na druhém
snimku. Na zakladé nalezeného mnozstvi korespondujicich deskriptori a jejich vzajemnych
vzdélenosti je uréena podobnost mezi témito snimky. Déale lze tyto metody pouzit pro
detekci a lokalizaci objektt nebo pri vytvareni panoramatickych fotografii z nékolika fotek.
Do druhé skupiny patii metody SSIM a PSNR. Vysledkem téchto metod je primo pomér
udavajici podobnost fotografii. Tyto metriky jsou vypocitany operacemi mezi fotografiemi,
tedy napriiklad s¢itanim nebo od¢itanim jednotlivych pixeli na fotografii, na které byli
aplikovany razné filtry. Tento typ metod se nejcastéji pouziva pro porovnani komprimacnich
metod fotografii.

2.1 Metoda scale invariant feature transform

Metoda Scale Invariant Feature Transform (SIFT) slouzi pro nalezeni vyznacnych bodu a
vypoctu deskriptorti. Drive publikované metody pro vypocet deskriptort nezvladali praco-
vat s klicCovymi body v raznych méritkach. Tento nedostatek zvladla vyresit pravé metoda
SIFT. Kazdy z nalezenych vyznacénych bodi je invariantni vici zméné velikosti, rotaci,
translaci a je ¢astecné invariantni proti zméné jasu.

SIFT vyuziva specificky typ obrazové pyramidy. Obrazova pyramida je zptsob reprezen-
tace fotografie v rtiznych rozlisenich. Skldda se z nékolika vrstev, kde kazda vrstva pyramidy
odpovida jednomu rozliSeni fotografie. Pyramida je vytvorena tak, ze je fotografie opako-
vané rozostfena a zmensena. Metoda SIFT vyuziva pro rozostieni gaussuv filtr a jednotlivé
vrstvy pyramidy pocita jako rozdily dvou rizné rozostienych fotografii. Timto vypoctem se
ziska rozdil takzvanych Difference of Gaussians, ze kterych se skladd pyramida pro metodu
SIFT.

Lokalizace klicovych bodu spoc¢iva v porovnani kazdého pixelu fotografie s osmi pixely
z jeho okoli. Jestlize ma porovnavany pixel nejvyssi nebo nejnizsi hodnotu, porovna se
s pixely ve vyssi a nizsi vrstvé pyramidy. Jestlize i v téchto drovnich je miniméalni nebo
maximalni hodnota, je tento bod povazovan za klicovy. Deskriptor pro konkrétni klicovy
bod se vypocita z okoli bodu, na zakladé histogramu orientovanych gradienti.

Kazda fotografie je popsana nékolika deskriptory. U fotografie o velikosti 512x512 pixeli
je nalezeno priblizné 1000 deskriptort. Porovnavani deskriptorti ze dvou rtznych fotografii



a hleddni odpovidajicich deskriptori je komplikované, jelikoz je kazdy reprezentovan vice
rozmérnym vektorem. SIFT k tomuto problému vyuziva prohledavaci metodu best-bin-first.
Jednd se o aproximacni algoritmus, ktery hleda pfedem dany pocet nejpodobnéjsich bodi
ve vice rozmérném prostoru. Je zalozen na prohledavaci metodé k-d tree, ktera umoznuje
popisovani bodi v k-rozmérném prostoru. Metoda SIFT prifadi deskriptorim pro veétsi
meéritka dvojnasobnou vahu nez deskriptorim z vrstev pyramidy s mensim méritkem. Diky
tomu je prohleddvani jesté efektivnéjsi.[7]

2.2 Metoda speeded-up robust features

Speeded-Up Robust Features, zkracené SURF, je také metoda pro nalezeni vyznacnych
bodt a vypoctu deskriptort fotografie. Metoda je invarianti vici rotaci a zméné velikosti.
Detekce vyznacénych boda je zaloZena na vyuziti Hessovy matice a integralniho obrazu. In-
tegralni obraz je specificky zptisob reprezentace obrazu. Hodnota kazdého pixelu je rovna
souCtu hodnot vsech predchozich pixeli ve vertikdlnim a horizontalnim sméru k bodu se
soufadnicemi (0,0), ktery se nachézi v levém hornim rohu. Vyuzitim této reprezentace do-
chazi k velkému snizeni doby vypoctu, jelikoz je potfeba pouze tii operaci pro vypocitani
souctu intenzit pixeld uvnitt libovolné velkého obdélniku na fotografii. SniZeni ¢asu vypoctu
je nejvice patrné pri pocitani s konvoluc¢nimi filtry velkych rozmeéri.

Hessova matice je vyuzita z divodu velké presnosti. SURF detekuje body na mistech,
kde dosahuje hodnota determinantu svého maxima. Hodnota determinantu je vyuzita i pro
urceni méritka. Hessova matice mé tvar

Lyy(x,0) Lagy(z,0)

H(z,0) = Lay(z,0)  Lyy(z,0)

(2.1)

kde x je dany bod, o je méfitko, L, (x,0) je konvoluce druhé derivace Gausovy funkce
(%«22 nad obrazem I v bodé x a obdobné pro Lgy(x,0) a Lyy(x,0). Druhé derivace Gausovy
funkce jsou néasledné ofezany a diskretizovany, ¢imz se zrychli vypocet. Diskretizace a ore-
zani se vsak projevi v horsich vysledcich u obrazu, ktery je rotovan po lichych nésobcich 7.
Tento jev se projevuje u vSech detektoru zaloZenych na Hessové matici.

Hledéni korespondujicich vyzna¢nych bodd na dvou rozdilnych fotografiich je obtizné,
jelikoz neni zaruceno, ze jsou objekty a jejich priznaky foceny ve stejném méritku. Z tohoto
divodu je nutné pracovat s vice métitky. Vétsina metod pracuje s obrazovymi pyramidami
(jako napriklad metoda Scale Invariant Feature Transform viz 2.1). Diky vyuziti integralniho
obrazu neni nutné opakované aplikovat filtry na predchozi vypocitanou vrstvu, ale staci
primo aplikovat takzvany box filter o pottebné velikosti.

Vypocet deskriptoru je rozdélen do dvou fazi. V prvni fazi se vypocita orientace vy-
znacnych bodd. Smér je odvozen z hodnoty odezvy Haarovych vinek z horizontalniho a
vertikalntho sméru kruhového okoli bodu. Velikost kruhového okoli je zévisld na deteko-
vaném meéritku. Vypocitané odezvy Haarovych vinek jsou reprezentovany jako body, kde
soutadnice x odpovidé odezvé z horizontalniho sméru a souradnice y vertikdlnimu sméru. Z
téchto bodu je nasledné vypocitan dominantni smér daného vyzna¢ného bodu. Ve druhé fazi
se kolem vyznac¢ného bodu vytvori ¢tverec natoceny dle vypocitaného dominantniho sméru
a o velikosti zjisténého méritka. Ctverec se rozdéli na 4x4 mensich étvercii. Pro kazdy z nich
se vypocitaji odezvy Haarovych vinek v obou smérech (smér se vztahuje k natoceni ¢tverce)
a odezvy s absolutnimi hodnotami. Kazda podoblast je popsana ¢tyfrozmérnym vektorem.
Vysledny deskriptor kazdého vyznac¢ného bodu je tedy popsan vektorem o velikosti 64. Hod-



noty z Hessovy matice, které byly jiz diive vypocitany pri lokalizaci deskriptor, se vyuziji
i pro nalezeni korespondujicich vyznaénych bodi. [2]

2.3 Metrika vychazejici z poméru maximalni hodnoty sig-

nalu a Sumu

Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) udavd pomér mezi maximalni hodnotou signalu a Sumu.
PSNR se vyjadiuje

m—1n—1
1 . .
MSE = >N G §) - K (i)
m xn < X
=0 j=0 (22)
MAX?

PSNR =10 * log; ASE
kde I je originalni fotografie o rozméru m x n, K je zaSumeény obraz (porovnévany obraz),
M AX7 je maximalni mozna hodnota pixelu ve fotografii I. Pfi pocitani M SE barevného
obrazku se vypocita M SE nad jednotlivymi kandly pixelu, které jsou nasledné zpraméro-
vany.

7 rovnice vyplyva, ze v pripadé porovnani dvou identickych fotografii bude hodnota
M SFE rovna nule. V tomto pripadé by bylo PSN R nedefinované. Tato metrika bere v potaz
pouze numerické porovnavani a nebere v potaz strukturdlni informace ve fotografii.[8]

2.4 Index strukturalni podobnosti

Index strukturalni podobnosti je v angli¢tiné zndmy pod pojmem Structural SIMilarity
index (SSIM). Pomoci néj lze vypocitat objektivni ohodnoceni kvality dvou fotografii, kde
je jedna fotografie referen¢ni (neupraveny originil) a druhd fotografie je zkomprimovana
nebo upravena metodami pro zpracovani obrazu.

SSIM lze vyuzit pro dynamickou kalibraci obrazu pii streamovani nebo pro porovnani
kvality kompresnich metod.

Metrika SSIM se pii porovnavani kvality zaméfuje na podobné véci jako clovék. Na
rozdil od metod MME nebo PSNR, se ve vypo¢tu mimo jiné zameéiuje na strukturalni
informace v obraze a tyto informace porovnava s druhou fotografii. Dalsi slozky, které jsou
pri vypoctu podobnosti pouzity, jsou kontrast a jas.

Na fotografii se nejdiive vypocita hodnota u, na zakladé vzorce 2.3. Hodnota pu, repre-
zentuje prumeérnou droven jasu fotografie . Tato hodnota je nasledné odec¢tena od kazdého
pixelu a vypocita se kontrast fotografie dle vzorce 2.4. Strukturalni informace je nasledné
reprezentovana hodnotou s,, ktera se vypocita na zakladé vzorce 2.5.

| N
Ho = 5 sz (2.3)
i=1
1 XN 1/2
i=1
sp= 2 E2 (2.5)



Stejné operace se provedou i u druhé fotografie a jednotlivé hodnoty jasu, kontrastu
a strukturalnich informaci se aplikuji podle vzorce 2.6, kde C7 a Cs jsou konstanty pro
zamezeni nestabilnich vysledkt v pifpadech, kdy se p2 + uf/ nebo o2 + 05 blizi nule. Postup

porovnavani je nazorné vidét na obrazku 2.1. [15]

N
Oxy = ! E (1’1 - ,UJ;B) * (yz - My)
N —1¢4
=1
(2luafﬂy + Cl) * (20-{[:!] + 02)
SSIM (z,y) = — Wy 5 Iy
(2 + p2 4+ C1) * (02 + 02 + Ca)
Signal Luminance ) N
'gnal x Measurement
Contrast
Measurement Luminance
Comparison
Lumi Contrgst | Combination
Signal y uminance Comparison
Measurement 'y
Structure
Contrast Comparison

Measurement

Obréazek 2.1: Schéma vypocétu metriky SSIM dvou fotografii'

!Obrézek byl prevzat z [15].

Similarity
Measure



Kapitola 3

Detekce tlacitek pomoci neuronové
sité

Pro detekci a lokalizaci objektl se nejcastéji pouzivaji neuronové sité. Neuronové sité umoz-
nuji lepsi zobecnéni naucenych vzoru a diky tomu dosahuji lepsich vysledki. Nové navrzené
metody a modely neuronovych siti se testuji na obecnych datasetech. Mezi nejpouzivanéjsi
datasety patii COCO' a Pascal VOC?. Jako hlavni metrika pro uréeni presnosti sité se
pouziva mean average precision (mAP). Tato metrika udava prumérnou hodnotu AP pro jed-
notlivé tridy v datasetu. Urcuje, jak presné sit urcila pozici objektu a také v kolika pripadech
sit objekt vibec nedetekovala.

V této sekci jsou popsany zakladni informace o pouzivanych modelech a jejich principu
fungovani. Jsou zde uvedeny i zakladni modely neuronovych siti, ze kterych vychazi vétsina
noveéjsich architektur. Je zde popséan i jeden z nejnovéjsich modelt od vyzkumnikt z Google
— EfficientDet. Pro detekci tlacitek lze pouzit i metody zalozené na deskriptorech jakou
jsou napiiklad SIFT a SURF, které jsou jiz popsany v sekci 2. Vypocitané deskriptory se
naptiklad pouziji jako vstup do natrénovaného modelu, ktery urcéi pravdépodobné pozice
hledanych objekt.

3.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou inspirovany nervovou soustavou zivych organismu, které se skladaji ze
vzajemné propojenych nervovych bunék. Tyto nervové bunky se nazyvaji neurony. Exis-
tuje nékolik modeld umélého neuronu. Obecné lze model neuronu zapsat rovnici 3.1, ktera
spociva v sec¢teni vSech vstupnich hodnot x; vyndsobenych jejich prislusnymi vahami w;.
Nésledné je k souctu pricten 6 prah neuronu a vysledna hodnota je pouzita jako parametr
aktivacni funkce f(z), kterd urc¢i vystupni hodnotu y. Modely se lisi vyuzitim odlisnych
aktivacnich funkci. Nejcastéji se pouziva sigmoidalni, skokové, hyperbolicka nebo radiilni
aktivacni funkce.

N
y=FO_(wixz:)+0) (3.1)

i=1
Shlukovanim neuront do vrstev a jejich propojovanim mezi vrstvami se vytvareji kom-
plexnéjsi modely, které se nazyvaji umeélé neuronové sité. Typicky lze takové sité rozdélit na

"http://cocodataset.org/
2http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/vVoC/
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vstupni, skrytou a vystupni ¢ast. Vstupni a vystupni ¢ast je reprezentovana jednou vrstvou
neuront. Skryta ¢ast mize obsahovat nékolik vrstev. U pocatecnich vrstev lze pozorovat
shluky neuront, jejichz funkce se podoba hranovym detektorim urcitého sméru. Data z
dalsich vrstev skryté ¢asti neuronové sité vsak byvaji pro ¢lovéka neinterpretovatelné.

Umeélé neuronové sité pracuji na principu dopfedného sireni informaci. Neurontim ve
vstupni vrstvé se predaji vstupni data. Podle rovnice 3.1 se vypocitaji vystupni hodnoty
vSech neuronu z této vrstvy. Tato data dale postupuji do nésledujici vrstvy, ve které se
tento proces opakuje, dokud data neprojdou vSemi vrstvami sité. Jednotlivé vrstvy neuronu
jsou mezi sebou propojeny tak, ze kazdy neuron z jedné vrstvy je spojen se vSemi neurony
nasledujici vrstvy. Tyto propojeni lze chapat jako synapse spojujici neurony v mozku. Kazdé
spojeni mezi neurony mé vlastni vahu, kterd se upravuje pti uceni neuronové siteé.

Neuronové sité se trénuji na datasetu. Dataset je mnozina dvojic vstupnich dat a oce-
kavanych vysledki. Dataset by mél byt rozdélen do dvou ¢asti — trénovaci a testovaci Cast.
Neuronova sif je ucena na trénovaci ¢asti datasetu a po kazdém cyklu uceni se zkontroluje
jejl tspésnost na testovaci Casti datasetu. Timto zplsobem se zvétsi schopnost generali-
zace a zamezi se pretrénovani sité. Pretrénovani sité znamena, ze sif dosahuje perfektnich
vysledku na trénovacim datasetu, ale u vstupi, se kterymi se nesetkala, mé Spatné vysledky.

P1i uceni neuronové sité je na vstupni vrstvu priveden jeden ze vstupt z trénovaci ¢asti
datasetu. Sit vypocitd vystupni hodnotu, kterd je porovnana s ocekavanym vysledkem.
Jestlize se vysledky neshoduji, jsou pomoci metody backpropagation upraveny vahy mezi
jednotlivymi neurony tak, aby pro dany podnét sit produkovala pozadovany vysledek. Vahy
neuront jsou upravovany pouze v urcitém meéritku.

3.2 Perceptron

Perceptron je zakladni reprezentace neuronu. Byl vymyslen v roce 1957 Frankem Rosenblat-
tem. Pomoci tohoto modelu, kde je pouzit jeden neuron, lze vytesit pouze linedarné separa-
bilni problémy. Schéma modelu je znédzornéno na obrazku 3.1. Proménné zo az x,, repre-
zentuji vstupni hodnoty pro neuron, w; az w, jsou vahy pro konkrétni vstup, y je vystupni
hodnota perceptronu a f(z) je sigmoidalni aktivacni funkce. Pfi uéeni perceptronu jsou
upravovany jednotlivé vahy wi az w, tak, aby vystup perceptronu y byl roven pozadova-
nému vystupu. Chovani perceptronu lze zapsat rovnici 3.1, kterd spociva v secteni vsech
vstupnich hodnot vynasobenych jejich prislusnymi vihami. Nasledné je pouzit vazeny soucet
jako parametr aktivacéni funkce, kterd uréi vystupni hodnotu y. [16]
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Obrazek 3.1: Model perceptronu



3.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové vrstvy byly také inspiroviny mozkem zivoc¢ichu, konkrétné propoje-
nim neuronil ve zrakové kiife mozku. Na zdkladé vyzkumu v této oblasti v roce 1980 vydal
Kunihiko Fukushima ¢lanek|[3], ve kterém predstavil model pojmenovany neocognitron. Mo-
del se sklada ze dvou raznych typ bunék usporadanych do vrstev — C-bunky a S-bunky.
Vzajemné propojeni jednotlivych vrstev neocognitronu je znazornéno na obrazku 3.2. S-
bunky slouzi pro extrakci priznaku, jako jsou napriklad hrany nebo rohy objekta v urcitém
smeéru. Ve vyssich vrstvach se extrahuji rozsahlejsi priznaky. C-burky slouzi pro korekci po-
zic. C-bunky ziskaji priznaky z predchozich S-bunék, a i kdyz bude ptiznak na rozdilnych
pozicich (z rozdilnych vystuptu S-bunék), vystup C-bunky bude i tak stejné aktivni. Kazda
vrstva je jesté rozdélena do dvojdimenzionalnich podvrstev.
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Obrézek 3.2: Schéma propojeni vrstev v neocognitronu’
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7 modelu neocognitron pozdéji vznikly konvoluéni neuronové sité, které jsou dnes nej-
pouzivanéjsi pri praci s obrazem. Tento typ sité obsahuje alespon jednu konvoluéni vrstvu.
Kazdy neuron z této vrstvy bere vstup pouze z malého okoli predchozi vrstvy. Stejné jako u
neocognitronu se v prvnich vrstvich neuronové sité extrahuji zdkladni priznaky hran nebo
rohi na malych oblastech. Nésledné se ziskand data podvzorkuji a postupuji do dalsich
konvoluénich vrstev. Dalsi konvolu¢ni vrstvy berou v potaz vétsi oblasti fotografie a pracuji
nad priznaky z vétsich oblasti a jsou schopny reprezentovat komplexnéjsi informace.

3.4 Architektura neuronové sité Region-based Convolutional
Network

Chovani sité Region-based Convolutional Network (R-CNN) lIze rozdélit do tii ¢asti.
V prvni ¢asti sité se vygeneruji mozné oblasti, na kterych by se mohl vyskytovat néktery
z hledanych objektti. Sit vygeneruje priblizné 2000 regioni na zadané fotografii. Jednotlivé
regiony se transformuji do ¢tvercového tvaru. Ve druhé c¢asti se pomoci konvoluc¢nich neu-
ronovych siti vyextrahuji priznaky dané oblasti o predem specifikované velikosti. Ve tfeti
casti se pomoci metody podpurnych vektort ur¢i odpovidajici trida objektu v nalezeném

30brazek byl pievzat z [3]
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regionu, pripadné se rozhodne, Ze se v dané oblasti zadny z hledanych objekti nenachazi.
Jeji schéma je vidét na obrazku 3.3.

warped region

tvmonitor? no. |

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 3.3: Schéma procesu detekce objekttt v neuronové siti R-CNN*

Tato sif dosahuje dobrych vysledku pfi lokalizaci a urceni t¥idy objektu. Jeji velkou
nevyhodou je jeji nizka rychlost pfi uceni i pti predikei pozice. [5]

Stejnym autorem byla v roce 2015 predstavena architektura Fast Region-based Con-
volutional Network (Fast R-CNN), kterd tento nedostatek vylepsuje. V modelu Fast
R-CNN je fotografie privedena na vstup konvoluc¢nich siti, ktery vytvori mapu ptiznaki.
Nésledné je pro kazdy navrh regionu extrahovan vektor priznakiu o predem dané velikosti.
Ziskané vektory priznaku se predaji plné propojenym vrstvam. Tyto vrstvy pomoci funkce

softmax urc¢i tiidu objektu a ohranic¢ujici box. Presné schéma fungovani sité lze vidét na

obrazku 3.4.
= Outputs: beX
= Deep softmax regressor
ConvNet m—

Rol == FC
pooling
layer

| Rol feature
feature map vector

For each Rol

Obrézek 3.4: Architektura neuronové sité Fast R-CNN®

Jak vyplyva z predchoziho odstavce, hlavni rozdil oproti ptivodni verzi R-CNN je zména
poradi pri extrakci priznaku. V této siti se nejprve provede extrakce priznaku pro celou
fotografii. Takto vypocitané ptiznaky se pak analyzuji v urcitych oblastech. Diky tomuto
zpusobu sit dosahuje mnohonédsobné rychlejsiho trénovani i predikei. [4]

Nejnovéjsi architektura nese oznaceni Faster R-CNN. V této verzi byl vylepsen zptisob
navrhu kandidatnich oblasti. Pfedchozi modely R-CNN pouzivali k tomuto ucelu selektivni
vyhledavaci algoritmus. V modelu Faster R-CNN je misto néj pouzita specidlni plné propo-
jend konvolu¢ni neuronové sit — region proposal network (RPN). Sit RPN pracuje hlavné

4Obrézek byl pievzat z [5].
®Obrézek byl prevzat z [4].
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na grafické karté a umoznuje sdileni vah pro celou fotografii. Diky vyuziti této sité se né-
kolikanasobné snizil ¢as potfebny pro detekci moznych pozic.

Faster R-CNN vyuziva dva moduly. Prvni modul obsahuje plné propojenou neuronovou
sit pro navrhovani moznych oblasti (RPN). Region proposal network funguje na principu
posuvného okna. Aplikuje se na vyextrahovanou mapu pifznaki z konvoluénich vrstev. Cést
obrazu pod posuvnym oknem je predidna dvéma plné propojenym konvolu¢nim vrstvam pro
klasifikaci a predikci boxu. Vystupem RPN sité je sada pravdépodobnych obdélnikovych
regionu, na kterych se vyskytuje objekt, a hodnota urcujici, ze je v dané oblasti opravdu
jeden z hledanych objektt. Schéma tohoto modulu je vidét na obrazku 3.5. Druhy modul
obsahuje upravenou sit Fast R-CNN, kterd je popsana difve v této sekci. Uprava spocivé
pouze v prijimaném vstupu, jelikoz v této verzi jsou na vstup predény jiz navrzené regiony.
Konvolucni vrstvy pro extrakci mapy priznaka jsou pro oba moduly spole¢né, ale moduly
jsou trénovany oddélené.

‘ 2k scores | I 4k coordinates | <4m= k anchor boxes

cls layer ‘ t reg layer .

| 256-d \
t intermediate layer

sliding window

conv feature map

Obrézek 3.5: Architektura sité Region proposal network (RPN) pouzité v neuronové siti
Faster R-CNN pro nalezeni pravdépodobnych pozic hledanych objekti’

Sit Faster R-CNN je trénovana pomoci specifického trénovaciho algoritmu, ktery umoz-
nuje trénovani spolec¢nych konvolucnich vrstev oddélené. Algoritmus se skladé ze 4 kroku. V
prvnim kroku je natrénovana samotna RPN sit. Ve druhém kroku se natrénuje druhy modul
— sit Fast R-CNN, ktera vyuziva navrh regiont ze sité RPN z prvniho kroku algoritmu. V
dalsim kroku se dotrénuje RPN sit s jiz pozménénymi konvoluénimi vrstvami, které se jiz
nemeéni. Posledni krok algoritmu spoc¢iva v dotrénovani sité v druhém modulu.

3.5 Architektura neuronové sité You Only Look Once

You only look once, zkracené YOLO, vyuzivd jedinou konvolu¢ni neuronovou sit, kterd
vyhleda a zaroven klasifikuje vsechny druhy objektt na fotografii. YOLO analyzuje fotografii
jako celek na rozdil od techniky posuvného okna nebo technikam zalozenych na regionalnich
navrzich. Timto zptusobem nedochazi k chybam u pozadi, jelikoz nahlizi na obraz ve vétsim
kontextu a bere v potaz priznaky z celého obrazku. Sit YOLO dokéze 1épe generalizovat z
naucenych dat. Pri testovani, kde sit byla natrénovana na fotografiich a nasledné testovana

60Obrazek byl prevzat z [12].
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na uméleckych dilech, dosdhlo YOLO podstatné lepsich vysledkd nez R-CNN. Nevyhodou
této sité je vSak mensi presnost v lokalizaci objektu. Nejvice se nepiesnosti projevuji u
malych objekti, které jsou blizko u sebe. Déle sit YOLO $patné detekuje objekty, u kterych
se zméni pomér stran.

Sit YOLO rozdéli vstupni fotografii do mrizky. Kazda bunka mrfizky odhadne nékolik
ohranicujicich boxi a pro kazdy z nich i skére udavajici, jestli se v boxech vyskytuje néktery
z objektu a také jak je pravdépodobné presny predikovany box. Kazdé bunka z miizky
obsahuje pét predikci — z,y, w, h, c. Souradnice x, y reprezentuji stfed ohranic¢ujicich boxt,
w a h urcuji sitku a vysku boxu a ¢ uréuje, jak moc si je sit jista predikci, Ze se v navrzeném
boxu skutec¢né vyskytuje objekt.

Architektura sité YOLO je inspirovana architekturou GooglLeNet, ktera se vyuziva pro
klasifikaci obrazkt. Vstupni obrazek nejprve projde pres 24 konvolucnich vrstev, po kterych
nasleduji dvé plné propojené vrstvy, nasledné pak redukéni a konvoluéni vrstva. Celé schéma
je znazornéno na obrazku 3.6. Konvoluéni vrstvy vyextrahuji priznaky z fotografie. Tyto
priznaky se pak vyuziji v plné propojenych vrstvach pro urceni pravdépodobnych mist, na
kterych se nachdzi hledané objekty. [9]
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Obrazek 3.6: Architektura neuronové sité YOLO”

V roce 2016 byla navrzena vylepsend sit pojmenovand YOLOv2 a systém YOLO9000,
ktery zvlada detekovat pres 9000 riznych objektti v redlném case. Autofi se snazili zacho-
vat stejnou hloubku sité jako u pivodniho modelu YOLO, aby se zachovala velké rychlost
pri predikci. V zakladni verzi sité také zménili rozliseni vstupni fotografie z puvodnich
448x448 na 416x416. Sit byla vylepsena pridanim davkové normalizace pro vSechny konvo-
luéni vrstvy, pouzitim vétsiho rozliseni klasifikdtoru (zvétSeni na 448x448 oproti pivodnim
224x224). Déle byly odstranény plné propojené vrstvy a misto nich se pro predikei ohrani-
¢ujicich boxt vyuzivaji takzvané anchor boxes. Diky tomu se zvysil pocet predikci boxt z
ptivodnich 98 na vice nez 1000 ohranicujicich boxt na fotografii. YOLOv2 pfinasi podstatné
vylepseni ptivodniho modelu a vylepsuje jeho pfesnost. [10]

Dalsi verze sité byla predstavena v roce 2018. Model YOLOv3 pfinasi pouze mensi
vylepseni oproti modelu YOLOv2. Objekty jsou predikovany na zakladé binarni k¥izové
entropie (binary cross-entropy loss) oproti ptuvodni funkci softmax. Tato zména umoziuje
lépe urcit t¥idu u objektt, které mohou spadat i do jinych t¥id (napiiklad t¥ida clovék

"Obrézek byl prevzat z [9].
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a muz). Zména také nastala u ¢ésti sité obstardvajici extrakei pfiznaka. Pridalo se sem
nékolik novych vrstev. Sit YOLOv3 tedy obsahuje celkem 53 konvolu¢nich vrstev. Diky
tomu dosahuje sit jesté vétsi presnosti na ukor snizeni rychlosti predikce. [11]

3.6 Architektura neuronové sité Single Shot MultiBox De-
tector

Single shot multiBox detector vyuziva hluboké neuronové sité. SSD sit pracuje s vychozimi
ohranicujicimi ramecky, na kterych by se mohl vyskytovat néktery z hledanych objekti,
pro ruzné poméry stran a ruznd meéritka priznakovych map. Oproti jinym architekturam
tedy vyuziva vychozi pozice ramecki, mensi konvoluéni filtry. SSD dosahuje pomérné velké
presnosti i na vstupech s mensim rozliSenim. Napfiklad na datasetu VOC2007 dosahuje
podobné uspésnosti jako architektury uvedené v této kapitole. Sit dosahuje vyssi rychlosti
detekovani. Toho je dosazeno tim, ze SSD nepotfebuje ¢ast pro vypocet pravdépodobnych
mist, ve kterych by mohl byt néktery z hledanych objektu, jelikoz jsou tyto pozice predem
definované. Diky tomu je jednodussi jeji natrénovani.

SSD je zalozen na dopfednych konvolu¢nich neuronovych sitich. Pro vSechny vychozi
ohranicujici rdmecky se vypocita skére urcujici, jestli se v ném nachézi dany objekt. Vypocet
se provede pro kazdy z hledanych objektu. Déale se vypocita iprava vychozi pozice ramecku,
tak aby se dosahlo lepsiho skore, tedy aby box 1épe odpovidal pozici objektu. Dale jsou
vypocitané hodnoty zkombinované s vysledky z vice velikostnich map priznaku, aby byla
zajisténa detekce objektu ruznych velikosti. Nésledné je aplikovana funkce pro potlaceni
ne-maxim (non-maximum suppression).

Zaklad sité tvori architektura VGG-16. Dalsi ¢ast sité se stard o vice velikostni mapu
rysu, konvolucéni detektory a predem definované ohranicujici boxy. Presné schéma struktury
SSD je vidét na obrazku 3.7.[6]
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Obrazek 3.7: Architektura neuronové sité Single shot multibox detector®

3.7 Architektura neuronové sité RefineDet

RefineDet se snazi zkombinovat vyhody jedno fazové detekce (Single Shot MultiBox Detec-
tor) jako je efektivita a rychlost a vyhody dvoufazové detekce pro dosahovani vétsi presnosti
(R-CNN, YOLO). RefineDet se sklad4 ze dvou vzajemné propojenych moduli. V prvni ¢asti

80brézek byl prevzat z [6].
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(anchor refinement module) se redukuji nalezend mista, kterd neobsahuji zddné z hledanych
objekti. To zpusobi, Zze se nemusi prohledavat a analyzovat zbyte¢né dalsi mista navic. U
spravné nalezenych mist se upravi poloha boxu a jeho velikost, aby druhy modul (object
detection module) mél lepsi vychozi data a produkoval lepsi pozice a velikosti ohranicuji-
cich boxti. Druhy modul urci, o jakou tfidu objektu se presné jednd. Moduly jsou propojeny
pomoci propojovaciho bloku (transfer connection block), ktery slouzi k prenosu pfiznaku z
anchor refinement module do object detection module. Dalsi funkci tohoto bloku je zpraco-
vani priznakt ve vétsim kontextu diky vazbé mezi priznakovymi mapami rtiznych velikosti.
Pro jejich zpracovani v daném propojovacim bloku je nutné nejprve sjednotit jejich veli-
kost. To je docileno vyuzitim dekonvolu¢nich operatort. Déle je propojovaci blok tvoren
konvoluénimi bloky a rektifikovanou linearni jednotkou. Presné schéma tohoto bloku je
znazornéno na obrazku 3.8. [17]

Anchor Refinement Module

el
@
|
a
@
[-R
=]
3
-
o
@
@

PUE LUOJEIYISSE|D
Aleuig Joyouy

/ Refined ! Refined / Refined { Refined
{ Anchors ! { Anchors | { Anchors ’ i Anchors

¥ H H H
N Transfer Transfer H Transfer Transfer
e Connection - Connection Connection . Connection
& Block Block X Block ; Block
N

5507 uo|ssalbay

0oQ
=2
w @
22
T
BE
o
20
2 9
2@
Qn

Obrazek 3.8: Architektura neuronové sité RefineDet”

3.8 Architektura neuronové sité EfficientDet

EfficientDet byl vyvinut ve vyzkumném tymu Google Brain. Sit dosdhla zatim nejlepsich
vysledkti v datasetu COCO. Hlavni myslenkou této architektury je efektivné pracovat s
vice dimenzionalnimi pfiznakovymi mapami v rizném méritku. EfficientDet vychazi z kla-
sifika¢ni sité EfficienNet[13], kterd byla vyvinuta stejnou skupinou. Tato sit je vyuzita pro
extrakci priznaka. Priznaky jsou nasledné zpracovany nové navrzenou siti BiFPN. Sif Bi-
FPN pracuje s péti drovnémi priznakt. Jednotlivé drovné jsou v rizném meéritku. Jsou
opakované spojovany vyuzitim metody top-down feature fusion a bottom-up feature fusion.
Upravené priznaky jsou nasledné predany siti pro predikci ohranicujiciho boxu objektu a
siti, kterd urci, o jaky objekt se jedna. Architektura této sité je vidét na obrazku 3.9. [14]

9Obrazek byl pievzat z [17].
100brazek byl prevzat z [14].
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Kapitola 4

Prohledavani stavového prostoru

Tato kapitola shrnuje poznatky o metodach prohledavajici stavovy prostor. Vzhledem k
omezenému rozsahu prace zde nejsou uvedeny vsechny metody prohledédvani stavového pro-
storu, ale pouze metody souvisejici s touto diplomovou praci.

4.1 Zakladni pojmy stavového prostoru

Stavovy prostor se definuje jako dvojice (S,0), kde S je mnozina stavi, O je mnozina
operatort. Uloha, kterd se v daném stavovém prostoru m4 fesit, se pak definuje jako dvojice
(s0, G), kde sp oznacuje poc¢atecni stav, ktery patii do mnoziny stavii, a G oznacuje mnozinu
koncovych stavi. Mezi jednotlivymi stavy lze prechézet aplikovanim urcitych operatoru. V
kazdém stavu je ale pouze uréitd podmnozina operéatori, které lze v daném stavu vyuzit.
Cilem ulohy daného stavového prostoru je nalézt nejidealnéjsi cestu do nékterého koncového
stavu z mnoziny G.

Stavovy prostor lze reprezentovat nékolika zpiisoby. Nejcastéji se pro zobrazeni pouziva
orientovany graf nebo strom. Uzly v grafu predstavuji jednotlivé stavy ve stavovém prostoru
a hrany jsou pak aplikovatelné operatory mezi jednotlivymi uzly (stavy). Uloha pak fesi
problém nalezeni nejefektivnéjsiho prichodu grafem od pocateéniho uzlu ke koncovému
uzlu. V pripadé stromové reprezentace stavového prostoru je pocatecni uzel koren stromu.

K prozkoumani stavového prostoru lze vyuzit klasické metody prohledavani stavového
prostoru. Hlavni rozdil mezi témito metodami je, ze pri prozkoumavani stavového prostoru
zname pouze pocatecéni stav a na zakladé postupného aplikovani operatoru na zménu stavu
se ziskavaji a objevuji nové stavy stavového prostoru.

Metody prohleddavani stavového prostoru znaji cely stavovy prostor. Lze je rozdélit do
t1 kategorii — slepé, informované a metody lokalniho prohledavani. Slepé metody nemaji
zadné dodatecné informace o stavovém prostoru, které by umoznily lepsi a efektivnéjsi
naplanovani pruchodu prostorem. 7 tohoto divodu byvaji tyto metody pomalejsi, jelikoz
pouze systematicky prohledavaji stavovy prostor. Jednotlivé slepé metody se mezi sebou
lisi hlavné poradim prochézeni jednotlivych uzld, jelikoz zadné dalsi data, které by mohly
vyuzit pro planovani, nemaji. Informované metody maji navic heuristickou funkci, ktera
umoznuje ohodnotit jednotliva spojeni mezi uzly. Diky tomu metody ziskaji dalsi informaci,
na zakladé které mohou vybrat nejvhodnéjsi operator, ktery budou aplikovat. Metody lo-
kalntho prohledavani analyzuji pouze okoli aktualniho stavu. Tento typ metod se vyuziva
predevsim v optimalizacnich tlohéach.
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Jednotlivé metody prohledavani stavového prostoru se posuzuji na zakladé nékolika
kritérii. Jednim z kritérii je casova slozitost dané metody, kterd vypovidd o poc¢tu kroku
potfebnych pro nalezeni idedlni cesty. Déale se posuzuje prostorova slozitost, tedy pamét
potfebnd pro vypocet cesty. Dalsim kritériem je kvalita ziskaného feseni. Zde se posuzuje
napriklad iplnost metody nebo optimalnost feseni. Metoda je tiplné jestlize nalezne alespon
jedno z existujicich feseni. Metoda je optimalni prave tehdy, kdyz metoda najde feseni, které
je nejlepsi (naptiklad se jedna o nejkratsi nebo nejrychlejsi cestu). Kazda optimélni metoda
musi tedy byt i uplna.

Diplomova prace se zaméruje na exploraci vSech dosazitelnych obrazovek, o kterych
robot nemé zadné dodatecné informace, proto zde budou popsany hlavné nékteré nein-
formované metody. Stavy v tomto pripadé odpovidaji vS§em obrazovkam a operatory jsou
reprezentovany tlacitky na jednotlivych obrazovkach. Resenou tlohou je pak nalezeni viech
stavi (obrazovek) pomoci aplikovani operdtoru (klikdnim na dostupné tlacitka na obra-
zovee). Tato kapitola popisuje principy nejpouzivanéjsich neinformovanych metod, jako jsou
prohledavani do sitky, prohledéavani do hloubky, prohledévani do hloubky s omezenim a ite-
rativni prohledavani do hloubky. [16]

4.2 Prohledavani do sirky

Metoda prohledavani do sitky, zkracené BFS z anglického pojmenovani breadth-first search,
1945 némecky informatik Konrad Zuse. Jak jiz nazev napovidé, metoda spociva v postup-
ném prohledévéni stavového prostoru do §iiky, tedy po jednotlivych trovnich. Uroveti stavu
je ddna nejmensim moznym poctem potiebnych kroku, které je nutné vykonat, od pocatec-
niho uzlu. Algoritmus se snazi nejdiive prozkoumat vSechny stavy na stejné tirovni. Jestlize
algoritmus nenalezne cilovy stav, zacne prohledavat dalsi iroven. Takto se postupuje az do
stavu, kdy algoritmus prohledd vsechny stavy, nebo dokud nenalezne cilovy stav. Postup
prohledavani stavového prostoru touto metodou je znazornén na obrazku 4.1.

Obréazek 4.1: Znézornéni prichodu grafem stavového prostoru pomoci metody prohledavani

do sitky (hodnoty v jednotlivych stavech reprezentuji poradi, ve kterém jsou tyto stavy
analyzovany)'
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P1i implementaci metody BFS se vyuziva datova struktura FIFO fronta, jelikoz jeji zpti-
sob pridavani a odebirani prvka presné odpovida pozadovanym vlastnostem této metody.
Algoritmus této metody zacina inicializaci fronty OPEN, ve které budou ulozeny jesté ne-
zpracované stavy, a prida do ni pocatecni uzel. Dale vytvori seznam CLOSE, ktery bude
obsahovat jiz zpracované stavy. Algoritmus nasledné vybere prvni prvek z fronty OPEN a
zacne s jeho zpracovanim. Zkontroluje, jestli se nejednda o koncovy stav. Pokud ano, ukon¢i
algoritmus a vrati cestu z pocatecniho stavu k nalezenému koncovému stavu. V opacném
pripadé vygeneruje vsechny dosazitelné stavy z tohoto stavu, které nejsou ve fronté OPEN
ani v seznamu CLOSE. Generovani novych stavi probihd aplikovanim vSech dostupnych
operatoru pro tento stav. Vygenerované stavy ptrida do fronty OPEN a aktualné zpracova-
vany stav prida do seznamu CLOSE. Algoritmus néasledné pokracuje opét vybranim prvniho
prvku z fronty OPEN, porovnani s koncovym stavem a generovanim dalsich stavi. Algorit-
mus konci v pripadé, ze je fronta OPEN prazdna nebo dosidhne pozadovaného koncového
stavu.

Vy$e popsany algoritmus popisuje upravenou metodu prohleddvani do sitky s pridanim
seznamu CLOSE. BFS se v praxi pouziva pouze s touto modifikaci, jelikoz diky ni nedo-
chazi ke zbytecnému generovani jiz zpracovanych stavi. Diky této tipravé se snizi casova i
prostorova slozitost.

Metoda BFS je optimalni i iplna. Vsechny vygenerované uzly museji byt ulozeny v pa-
méti, a proto je pamétova slozitost stejnd jako casova slozitost. Pri stromové reprezentaci
stavového prostoru a pouzitim modifikace se seznamem CLOSE odpovidé ¢asova slozitost
Op Fs(bd>, kde b odpovidd maximalnimu poc¢tu bezprostiednich nasledniki vSech vygenero-
vanych uzlu (tzv. faktor vétveni) a symbol d je hloubka stromu, ve které se nachdzi koncovy
stav. Obecné ji lze zapsat jako Oprs(|V| + |E]), kde V jsou vSechny vygenerované stavy a
E jsou vSechny aplikovatelné operace na stavech z mnoziny V. [16]

4.3 Prohledavani do hloubky

Metoda prohledavani do hloubky, anglicky depth-first search (DFS), pracuje na principu
backtrackingu. Metoda nejprve prohledava stavovy prostor az ke koncovému stavu. Pri jeho
dosazeni dojde k navraceni k pfedchozimu stavu, jehoz ostatni vygenerované stavy nebyly
zatim prozkoumdny. U takového stavu se vybere jeden z dosud neprozkoumanych stavi a
zacCne se analyzovat tato ¢ast stavového prostoru. Na obrazku 4.2 je graficky znazornén pri-
béh priicchodu stavovym prostorem pomoci metody DFS. Tato metoda mé ale problémy pii
prohledévani nekonecného stavového prostoru. Tento problém resi dalsi metody, které jsou
postavené na této metodé jako napriklad prohledavani do hloubky s omezenim nebo prohle-
davani do omezené hloubky s postupnym zanorovanim, které budou popsany v nasledujicich
podkapitolach.

Typ metod, které jsou zalozené na backtrackingu, vyuzivaji datovou strukturu zasobnik.
Algoritmus metody prohledavani do hloubky se pouziva hlavné v modifikované verzi, ktera
snizuje prostorovou i ¢asovou slozitost. Modifikovana verze algoritmu nejprve inicializuje
zésobnik OPEN a pridd do néj pocatecéni stav. Po dokonceni inicializace, algoritmus zac¢ne
se samotnym prohledéavanim stavového prostoru. Vybere stav z vrcholu zasobniku OPEN,
zkontroluje, jestli je tento stav koncovy, pfipadné zastavi analyzu stavového prostoru a vrati

!Obrézek byl pfevzat z https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Breadth-first-tree.svg (posledni
aktualizace 29. bfezna 2008 13:08 [cit. 11. 5. 2020]).

2Obrazek byl pfevzat z https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Depth-first-tree.svg (posledni
aktualizace 29. bfezna 2008 11:38 [cit. 11. 5. 2020]).
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Obréazek 4.2: Znazornéni prichodu grafem stavového prostoru pomoci metody prohledavani
do hloubky (hodnoty v jednotlivych stavech reprezentuji poradi, ve kterém jsou tyto stavy
analyzovany)”

cestu z pocatecniho stavu k nalezenému koncovému stavu. V opa¢ném piipadé vygeneruje
pomoci aplikovatelnych operatori vSechny dosazitelné stavy z vybraného stavu. Vygenero-
vané stavy se zkontroluji, zda jiz nejsou ulozeny v zasobniku OPEN nebo zda se nejedna o
predky vybraného uzlu. Stavy, které splnuji predchézejici podminky, jsou nasledné umistény
do zasobniku OPEN. Algoritmus déle opakované vybira dalsi stavy z vrcholu zasobniku,
které analyzuje a rozgenerovava, dokud zasobnik nebude prazdny nebo algoritmus nenalezne
hledany koncovy stav.

Rozdil oproti zékladni verzi je v poslednim kroku algoritmu. V pivodni verzi se pridavaji
do zasobniku OPEN vsechny vygenerované stavy bez kontroly, zda je nové vygenerovany
stav jiz v zasobniku OPEN nebo se nejedna o predky nového stavu.

Modifikovand metoda prohledavani do hloubky je Uplna, ale neni optimalni. Puvodni
verze neni ani optimalni ani prostorova, coz je dalsim divodem proc¢ se puvodni verze ne-
pouziva. Modifikovand metoda dosahuje stejné casové naroc¢nosti jako metoda prohledavani
do sitky — tedy Op Fg(bm/ 5), kde b je maximalni pocet bezprostiednich nasledniki viech vy-
generovanych stavii a m odpovidda maximalnimu poc¢tu moznych stavi. Prostorova slozitost
se lisi od ¢asové a odpovidd Oppg(m). [16]

4.4 Prohledavani do hloubky s omezenim

Prohledévani do hloubky s omezenim, neboli depth-limited search (DLS), vychézi z metody
prohledavani do hloubky popsané v pfedchozi podkapitole. Vyhodou této metody je, ze ji
lze pouzit i pro prohledavani nekonecného stavového prostoru, jelikoz prohledava stavovy
prostor pouze do predem definované hloubky. Po jejim dosazeni metoda pokracuje v dalsi
casti stavového prostoru nebo pripadné ukonci prohledavani. Tento zptisob vSsak ma i svoje
nevyhody. V pripadé, ze se zvoli maximélni hloubka prohleddvani mensi nez hloubka, ve
které se nachazi koncovy stav, tato metoda nenalezne hledany stav. Tento problém Tesi
metoda prohledavani stavového prostoru do omezené hloubky s postupnym zanorovinim
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popsand v nasledujici sekci (4.5). Postup prohledavani pomoci metody DLS je znézornén
na obrazku 4.3.

Obrazek 4.3: Znéazornéni pruchodu grafem stavového prostoru pomoci metody prohledé-
vani do hloubky s omezenim s nastavenou hloubka prohledédvani do 3. drovné (hodnoty v
jednotlivych stavech reprezentuji poradi, ve kterém jsou tyto stavy analyzovany)

Algoritmus funguje témér stejné jako u metody prohledavani do sitky. Také pouziva
zasobnik, do kterého se pri inicializaci vlozi pocateéni stav. Vybere z néj vrchol, u kte-
rého zkontroluje, zda neni koncovym stavem, pripadné rozgeneruje dosazitelné stavy, které
nasledné analyzuje. Rozdil oproti metodé DFS se projevuje u rozhodovani, které uzly se
rozgeneruji. Jestlize je aktudlné zpracovavany stav v hloubce, ktera je vétsi nez predem ur-
¢ena maximalni hloubka, tak se pro tento stav dale negeneruji jeho naslednici. V této c¢asti
stavového prostoru skonci prohledavani a pokracuje se analyzou dalstho stavu z vrcholu
zasobniku. Pri generovani dosazitelnych stavl se opét kontroluje, zda se jiz nevyskytuji v
zasobniku stavil nebo se nejednd o predky aktualniho stavu, aby se dosahlo lepsi ¢asové i
prostorové slozitosti.

Prohledavani do hloubky s omezenim neni Uplné ani optiméalni. Tyto vlastnosti jsou
ve které se vyskytuje koncovy stav. Prostorova slozitost této metody je Oprs(b* 1), kde 1
predstavuje maximaln{ prohleddvanou hloubku stromu a b je faktor vétveni. Casova slozitost
pak odpovidd Oprs(bl). [16]

4.5 Prohledavani do omezené hloubky s postupnym zanoro-
vanim

Metoda prohleddavani do omezené hloubky s postupnym zanorovanim, v angli¢tiné znama
pod nazvem iterative deepening depth-first search (zkrécené IDS), vylepsuje metodu DLS,
ktera je popsand v predchozi sekci (4.4). Konkrétné opravuje jeji nevyhodu s nutnosti zvolit
maximalni prohleddvanou hloubku. Ve vétsiné pripada neni predem znamo, v jaké hloubce
se nachazi hledany stav.

Prohleddvani do omezené hloubky s postupnym zanorovanim vyuziva algoritmu prohle-
dévani do hloubky s omezenim. Algoritmus inicializuje maximé&lni hloubku prohleddvani na
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hodnotu 1 a zavold algoritmus DLS. V pripadé, ze algoritmus v dané hloubce nenalezne
koncovy stav, preda fizeni zpét algoritmu IDS. Ten inkrementuje maximélni povolenou
hloubku prohledavani a opét zavola algoritmus DLS pro danou hloubku. Jestlize algoritmus
DLS skonéi aspésné, algoritmus IDS vrati nalezenou cestu algoritmem DLS. Takto algorit-
mus inkrementuje hloubku, dokud jedno z volani DLS nenalezne hledany koncovy stav nebo
dokud nebudou expandovany a zanalyzovany vsSechny stavy celého stavového prostoru.

Metoda prohledavani do omezené hloubky s postupnym zanotrovanim dosahuje prosto-
rové slozitosti Orpg (b * d) a Gasové slozitosti Orps(b?), kde d reprezentuje hloubku kon-
cového stavu a b predstavuje faktor vétveni. Dale tato metoda spliiuje kritéria dplnosti i
optimalnosti. [16]
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Kapitola 5

v

Rozsireni pro internetovy prohlizec
Google Chrome

vvvvv

Chrome. Umoznuji modifikovat uzivatelské rozhrani a webové stranky. Diky tomu muze
rozsiteni napriklad kontrolovat gramatiku pfi psani na webu, blokovat reklamy, usnadnit
pristup k emailovému klientu a mnoho dalsiho. Vydané aplikace lze stdhnout na webové
strance chrome web store', kde je k dispozici popis daného rozsfieni, hodnoceni od uzivateltl
a pocet stahnuti.

Google chrome rozsiteni jsou udalostmi fizené programy. Udalosti jsou vyvolany ma-
nualné uzivatelem pii praci s webovou strankou nebo prohlizecem. Rozsiteni se sklada z
nékolika typt soubori. Kazdé rozsifeni musi obsahovat soubor manifest. json, ve kterém
je specifikovano jméno rozsiteni, popis, verze, opravnéni a cesty k JavaScript souborim s
logikou aplikace. Polozky manifest wversion, name, version jsou povinné.

Hlavni logika miniaplikace se programuje pomoci jazyka JavaScript. Rozsifeni ma tii
typy skriptt — background script, content script a popup script. Background skript bézi na
pozadi a monitoruje udédlosti prohlizece. Na zakladé téchto udalosti pak provadi definovanou
¢innost. Content skript je vlozen do stranky a je spoustén v ramci jejiho kontextu. Skript
muze ¢ist data z této stranky a ménit je vyuzitim standardu DOM (Document Object
Model). Je proveden hned pii vlozeni skriptu a nemuze uchovdvat perzistentni informace,
jelikoz pri znovu nacteni stranky je do ni opét vlozen puvodni skript. Popup skript se
provede po kliknuti na ikonu rozsiteni v naviga¢nim panelu prohlizece. Vzhled vyskakovaciho
okna se upravuje pomoci HTML a CSS.

Jednotlivé soubory rozsiteni mezi sebou komunikuji pomoci zprav nebo ukladanim pro-
ménnych v rdmci lozisté prohlizece Google chrome. Zpiisob komunikace je znazornén na
obrazku 5.1.[1]

"https://chrome.google.com/webstore
2Obrazek byl pievzat z [1].

23


https://chrome.google.com/webstore

Obréazek 5.1: Obecné schéma zplsobu predavani zprav mezi skripty v rozsiteni pro interne-
tovy prohlize¢ Google Chrome”
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Kapitola 6
Navrh reseni

V této kapitole je uveden popis samotného navrzeného systému. Nejprve je zde zhodnocen
aktualni stav Treseni robota pro testovani vestavénych zarizeni a jsou zde vytyceny zakladni
cile, kterymi se tato prace zabyva. Déle je zde popsan navrh algoritmd pro porovnani a
nalezeni vSech dostupnych obrazovek grafického rozhrani daného zarizeni, zpusob, jakym
bude systém detekovat a lokalizovat tlacitka z fotografie a také zptisob ziskani datasetu pro
trénovni neuronové site.

6.1 Analyza a koncepce systému

Aktuilni stav feseni

Pri testovani vestavénych zafizeni je nutné fyzicky klikat na tlacitka, jelikoz vétsina vyrobcu
neposkytuje rozhrani pro softwarovou komunikaci mezi vestavénym zafizenim a jinymi apli-
kacemi. Z tohoto divodu vyvinula spole¢nost Y-Soft feSeni pro automatizaci testovani ve-
stavénych zarizeni s dotykovym displejem. Spolecnost Y-Soft vytvorila robotické rameno se
stylusem, které umoznuje ovladat tento typ zarizeni. Nad robotickym ramenem je upevnéna
kamera, kterd poskytuje zpétnou vazbu tomuto systému. Na zakladé porovnani ocekava-
ného stavu (snimku displeje z databédze) a aktudlniho stavu (préavé zobrazend obrazovka na
displeji) se rozhodne, zda aplikace funguje spravné. Robotické rameno je vidét na obrézku
6.1.

Obrazek 6.1: Robotické rameno vyuzivané pro automatické testovani vestavénych zarizeni
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Spoleénost Y-Soft se zaméruje na vyvoj softwaru pro spravu tisku ( Y-Soft Safe@). Pri-
marné je tedy robot vyuzivan na testovani spravného fungovani novych aktualizaci tohoto
softwaru na rtznych typech tiskaren.

Tento systém vsSak vyzaduje pred prvnim pouzitim robota na neznamém zafizeni pro-
vést zdlouhavy proces inicializace pro dané zarizeni. Proces inicializace spoc¢iva v nasnimani
potfebnych obrazovek, které budou slouzit jako referencni stav, se kterym se budou porov-
névat obrazovky pri testovani. Na kazdé obrazovce se musi také zaznacit pozice jednotlivych
tlacitek.

Princip funkcionality navrhovaného systému

Cilem této prace je navrhnout a implementovat systém, ktery automaticky inicializuje nové
zalizeni, které se bude testovat. Systém tedy musi proklikat a analyzovat vSechny dosazi-
telné obrazovky grafického rozhrani daného zatizeni. Na kazdé obrazovce nédsledné detekuje
a lokalizuje tlacitka, které postupné proklika.

O daném zarizeni nebude mit systém zadné informace. Operator robota pouze ma-
nualné zkalibruje robotické rameno, aby spravné klikalo na dotykovou obrazovku, a zada
velikost obrazovky zarizeni. Vstupem algoritmu bude orezand nasnimand fotografie obra-
zovky zalizeni. Algoritmus lokalizuje tlac¢itka na dané fotografii a zad4 povel robotickému
ramenu, aby kliklo na vypocitanou pozici tlacitka. Systém nasledné zjisti, zda se zménila
obrazovka zafizeni, coz indikuje, ze se jednd o navigacni tlacitko. Urcéi také, jestli jiz da-
nou obrazovku analyzoval, a ulozi zavislost mezi stisknutym tlacitkem a nové zobrazenou
obrazovkou. Timto zpusobem se postupné proklikaji vSechna detekovand tlacitka na vsech
nalezenych obrazovkach.

Vysledkem algoritmu tedy budou ziskané snimky ze vSech obrazovek, na které se lze v
zarizeni proklikat. Ke kazdé obrazovce budou také ulozeny pozice vsech tlacitek, které se na
ni nachazi a informace, na jakou obrazovku dané tlacitko odkazuje. Na zakladé ziskanych
dat algoritmus vytvori ,naviga¢ni mapu® (orientovany graf) zkoumaného zatizeni.

»,2Navigaéni mapa“ bude nasledné slouzit pro inicializaci robotické ruky na novém zafi-
zeni, typicky na novém modelu tiskarny nebo na tiskarné od nového vyrobce. Diky vytvo-
fené ,navigacni mapé* bude proces inicializace rychlejsi a jednodussi, jelikoz nebude nutné
manualné oznacovat pozice tlacitek na konkrétnich obrazovkach a nastavovat jejich funkci
(co se stane po kliknuti). Diky vytvorené ,navigaéni mapé“ bude také mozné najit nejkratsi
cestu mezi iivodni a pozadovanou obrazovkou.

Navrh reseni systému

Navrhovany systém lze rozdélit do ¢tyf samostatnych ¢asti. Prvni ¢ast mé za kol detekci
a lokalizaci tlac¢itek na snimku obrazovky. Dalsi ¢ast se zabyva prubéznym uklddanim dat
naviga¢ni mapy. Pro tuto ¢ast jsou tedy implementovany skripty pro ukladéni a nacitani
prislusnych zédznamu vytvarené navigaéni mapy do/z databdze. V dalsi ¢4sti je implemen-
tovan algoritmus pro porovnavani dvou obrazovek, na zakladé kterého se rozhodne, zda se
jedna o stejnou obrazovku. Piipadné algoritmus dohledéd z databaze nejpodobnéjsi obra-
zovku. Posledni ¢ast se stard o samotnou analyzu grafického rozhrani vestavéného zarizeni.
V této ¢asti je implementovana hlavni logika celého systému, ktera komunikuje a #idi ostatni
casti systému. Takto rozdélené casti lze i samostatné testovat a analyzovat jejich tispésnost.
To umoznuje snizit dobu potiebnou na otestovani celého systému a zredukovat chyby pti
jeho kompletaci.
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Systém bude navic vyuzivat rozhrani pro ovladani robotického ramene a ziskdvani dat
z kamery. Rozhrani je dostupné v ramci baliku funkci robota, které s nim obstaravaji
komunikaci. Celkové propojeni a vzajemné zavislosti mezi jednotlivymi ¢astmi systému
jsou znazornény na obrazku 6.2.

Navrhovany systém Y-Soft
Malezeni stejné [, Prohledavani o .
obrazovky | stavového prostoru _‘\\ » Robotické rameno
DTB Detekce tladitek Kamera

Obréazek 6.2: Schéma rozdéleni navrhovaného systému spolecné se zaznacenou vzajemnou
komunikaci mezi jednotlivymi ¢dstmi systému a robotem spolec¢nosti Y-Soft

6.2 Vytvoreni datasetu

P1i tvorbé datasetu jsem se rozhodl vyuzit snimky obrazovek tiskaren, které mné poskytla
firma Y-Soft. Jednalo se celkem o 3185 snimki obrazovek z odlisnych modelt tiskaren od
ruznych vyrobcu. Ziskané snimky ale nebyly dostatecné obecné, jelikoz obsahovaly pouze
grafické rozhrani tiskaren. Z tohoto divodu jsem se rozhodl poridit jesté dalsi snimky, které
by obsahovaly grafické rozhrani i z dalSich zarizeni, abych mohl vytvorit obecnéjsi model,
pro lokalizaci tlacitek.

K poskytnutym snimktm jsem vytvoril anotace vSech tlacitek, které se na danych obra-
zovkach vyskytuji. Pro tento téel jsem vyuzil program Labellmg'. Jedna se o jednoduchy
anotacéni nastroj slouzici k oznacovani pozic na fotografii, na kterych se nachazi hledany ob-
jekt. Anotacni soubory jsem uklddal ve forméatu Pascal VOC. Priklady nékterych manudlné
anotovanych snimku obrazovek jsou vidét na obrazku 6.3

Aby bylo mozné pouzit vyvijeny systém pro libovolna zafizeni (nejenom tiskarny), do-
plnil jsem dataset o dalsi typy snimku s tlacitky. Ty jsem se rozhodl ziskat dolovanim dat z
internetovych stranek, jelikoz kazdé stranka obsahuje nékolik tlacitek s riaznym vzhledem.
Za timto ucéelem jsem tedy navrhl algoritmus, ktery vytvori snimek webové stranky a k
nému i anotac¢ni soubor s pozicemi tlacitek. Algoritmus je implementovan jako rozsireni
pro internetovy prohlize¢ Google chrome. Na zdkladé html kédu dané stranky se vyhledaji
vSechna tlacitka a pro kazdé z nich se vypocita jejich poloha vzhledem k oknu prohlizece,
ze kterého byl porizen snimek. U kazdého tlacitka se jesté urci, zda je mozné, aby ho neu-
ronova sif detekovala pouze na zakladé vzhledu. Zkontroluji se tedy nésledujici podminky;,
které jsem vymezil pro detekci rozpoznatelnosti. Zjistuje se, zda mé dany objekt (tlacitko)
viditelné ohraniceni nebo jestli se v daném objektu vyskytuje obrazek, ikona nebo pik-
togram. Dale se testuje, jestli se lisi pozadi daného html objektu a pozadi rodi¢ovského
objektu. Pozice nalezenych tlacitek, ktera splnuji alespon jednu z podminek viditelnosti,
se nasledné ulozi do souboru v anota¢nim formatu Pascal VOC. Jakmile je webova stranka
zpracovana, program automaticky simuluje kliknuti na jedno z nalezenych tlacéitek, které
odkazuji na webovou stranku ve stejné doméné, a pro nové nactenou stranku provede opét

!Labellmg je dostupny na webové strance https://github.com/tzutalin/labelIng
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analyzu webové stranky a ulozeni anota¢niho souboru. Takto program postupuju, az do té
doby, dokud neprojde celou strukturu webové stranky v dané doméné.

DD
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Obrazek 6.3: Priklady anotovanych snimkut obrazovek tiskdren pro trénovani neuronové sité
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6.3 Detekce stejnych obrazovek

Detekovani stejnych obrazovek je klicové pro to, aby robot zjistil, Ze se proklikal na obra-
zovku, kterou jiz nékdy zpracoval. Pro tento kol jsem se rozhodl pouzit jeden z algoritmu
popsanych v sekci 2. Problém je, ze velka ¢ast obrazovky bude vzdy stejnd, jelikoz bude
robot v jednom béhu pracovat pouze s jednim zatizenim. Vyrobci maji zpravidla obrazovky
velmi podobné, aby se zakaznici nemuseli uc¢it rozeznavat nové grafické rozhrani pti pre-
chodu na novéjsi typ zafizeni. Vyrobci koncipuji sva grafickd rozhrani tak, aby méla stejné
barevné schéma a stejné rozlozeni ovladacich prvki. Tento fakt komplikuje detekci, zda se
jedné o stejnou nebo rozdilnou obrazovku. Algoritmus musi spravné rozhodnout i na za-
kladé nepatrnych zmén na snimku obrazovky. Nepatrné zmény mohou byt napiiklad zména
slova nebo véty na obrazovce, zobrazeni malého vyskakovaciho nebo dialogového okna a
podobné. Pro lepsi rozpoznani téchto detailii jsem se rozhodl rozdélit fotografii na predem
dany pocet ¢asti. Kazdou z nich nésledné porovnat s korespondujici ¢asti z druhé foto-
grafie. Takto se vypocitd podobnost pro kazdou ¢ast. Vysledna hodnota podobnosti bude
nejmensi hodnota podobnosti z jednotlivych ¢asti. Zpasob rozdéleni fotografie je znazornén
na obrazku 6.4. Algoritmus bude slouzit i pro rozhodnuti, zda zarizeni zaznamenalo kliknuti
robotického ramene a rozliSeni typu tlacitka — akéni tlacitko nebo tlacitko klavesnice, které
prida na obrazovku navic jeden znak (zpusobi pouze malou zménu).

(a)

Obréazek 6.4: Navrzeny postup rozdéleni fotografie pro zjisténi nejmensi hodnoty podobnosti
jednotlivych oblasti (nejprve se pouzije rozdéleni fotografie zndzornéno v (a) a nasledné na
zékladé (b))

Vstupni parametr navrhovaného algoritmu bude snimek obrazovky, na které se robot
aktualné nachazi. Z databaze se nasledné nac¢tou snimky vsSech navstivenych obrazovek a
pro kazdou z nich se vypocita index podobnosti. Jestlize jeho hodnota prekroc¢i predem
urceny prah pro stejné snimky, robot jiz aktualni obrazovku navstivil. Algoritmus nésledné
ulozi do databéaze vazbu mezi tlacitkem, které odkazovalo na tuto obrazovku, a nalezenou
obrazovkou.

6.4 Detekce tlacitek

Pro samotnou detekci a lokalizaci tlacitek na snimku obrazovky jsem se rozhodl vyuzit
neuronové sité. Neuronové sité poskytuji dostatecnou schopnost generalizace natrénova-
nych dat, coz je optimalni v pripadé, kdyz bude sit detekovat tlacitka neznamych zarizeni.
Dalsim divodem je jednoduchd uprava a optimalizace natrénovaného modelu i po nasa-
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zeni systému do realného provozu. V pripadé, ze model viibec tlac¢itko nedetekuje nebo jej
Spatné lokalizuje, uzivatel manualné zaznaci pozici tlacitka a sit dotrénuje pro novy a dosud
neznamy vzhled tlacitka.

Pro detekci tlacitek na zakladé fotografie obrazovky zatim nejsou dostupné zadné vy-
sledky tspésnosti neuronovych siti. Rozhodl jsem se tedy vyzkouset a natrénovat modely
popsané v sekci 3.1. Tyto modely jsem zvolil, jelikoz dosahuji dobrych vysledku na obecnych
datasetech, kde je cilem detekovat rtizné druhy objektti na fotografii. Jedna se naptiklad o
datasety COCO nebo Pascal VOC. Vybrané neuronové sité jsem tedy natrénoval na mnou
vytvoreném datasetu z webovych stranek a nasledné sit dotrénoval na datasetu se snimky
obrazovek tiskaren, jelikoz bude vysledny systém testovan pravé na tiskarnach. Nésledné
porovnam vysledky natrénovanych modeli a nejlepsi z nich bude nasazen do systému. Ve
vysledcich budu hlavné porovnavat presnost predikovaného ohranic¢ujicitho boxu oproti re-
alné pozici tladitka a pomér nedetekovanych tlacitek. V tomto pripadé neni problém, kdyz
bude model detekovat tlacitka, které na snimku nejsou. Pri nasledné analyze kliknutim
na takto detekovanou pozici ,tlacitka®“, na které se redlné zadné tlacitko nevyskytuje, sys-
tém vyhodnoti jako neakéni, tedy tlacitko, které neslouzi pro navigaci mezi obrazovkami a
nebude tedy déle analyzovano.

6.5 Schéma databaze

Naviga¢ni mapa se ukladd do databaze. Presné schéma celé databaze a zavislosti jednotli-
vych tabulek jsou zndzornény na obrazku 6.5. Navrzena databéze se skldda z 6-ti tabulek.
Hlavni tabulka v sobé uklada vsechny vytvorené navigacni mapy. Obsahuje datum a cCas
vytvoreni mapy a jeji nazev. Tabulka uchovavajici data o nalezenych obrazovkach obsa-
huje nazev, ktery pii kontrole operator zméni na vice vypovidajici nazev, cestu k fotografii
obrazovky z kamery robota a pomocné atributy, které vyuziva algoritmus proklikavani ob-
razovek. Déale je v databazi tabulka s informacemi o nalezenych tlac¢itkach na jednotlivych
obrazovkach. Tabulka obsahuje opét vygenerovanou hodnotu atributu pro néazev tlacitka,
typ tlacitka a propojeni s obrazovkou, na kterou tlacitko odkazuje a také na které obra-
zovce se dané tlacitko nachézi. Typ tlacitka udava, zda se jednd o akéni tlacitko, které
odkazuje na nékterou obrazovku, nebo tlacitko, které zpusobi pouze zménu na dané obra-
zovce (napriklad tlacitko z kldvesnice, které do obrazovky navic doplni pouze jeden znak).
Pomocné atributy slouzi pro uchovani informaci, jestlize dané tlacitko/obrazovka byla jiz
plné zpracovana. Tlacitko se nastavi jako zpracované, kdyz odkazuje na jiz zpracovanou
obrazovku nebo pokud se jednd o neakéni typ tlacitka. Obrazovka se oznadi jako zpraco-
vand, pokud vsechna tlacitka, které se na ni nachézi, jsou oznacena jako zpracovana. Dalsi
pomocny atribut slouzi pro rozliseni, zda byla spravnost daného tlacitka nebo obrazovky
jiz zkontrolovana operatorem robota.

Dale jsou v databazi ulozeny prerekvizity pro urcitd tlacitka. Prerekvizitami se rozumi
kroky, které je nutné udélat pred samotnym kliknutim na konkrétni tlac¢itko. Tyto kroky
se vykonaji, aby se dané tlac¢itko stalo aktivni a mohl na néj robot kliknout. Typicky se
prerekvizity budou muset zadavat napriklad pro tlacitko Login, aby mohl robot proklikat
i ¢ast grafického rozhrani pro prihlasené uzivatele. Zaznamy do této tabulky musi doplnit
manualné operator robota. Muze se napriklad jednat o sérii kliknuti na tlac¢itka kldvesnice
pro zadani uzivatelského jména a hesla, které budou zadany pozicemi, na které méa robotické
rameno kliknout. Schéma tabulky jsem proto navrhl tak, ze obsahuje atributy — poradové
¢islo operace, souradnice, kam ma robot kliknout a vazbu na tlac¢itko, ke kterému se vaze
tato prerekvizita.
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Obréazek 6.5: Schéma navrzené databaze pro uklddani naviga¢ni mapy spole¢né s informa-

cemi o prubéhu vytvareni

6.6 Algoritmus pro proklikavani obrazovek

Po dohodé se zadavateli projektu jsem se rozhodl nevyuzit zddny z béznych algoritmu pro
prohledavani stavového prostoru popsanych v sekci 4, jelikoz zadny z nich nevyhovoval
pozadavkum pro tento projekt. Hlavnim argumentem byl fakt, Ze postupné proklikdvani
vSech tlacitek miize mit vliv na vzhled nékterych obrazovek. Potfizené snimky obrazovek by
pak mohly zptsobovat komplikace pri klasickém béhu robota, jelikoz by algoritmus ulozil
jinak vypadajici snimek obrazovky. P¥i porovnani aktudlni obrazovky na zafizeni a snimku
obrazovky z databaze by pak mohlo robotické rameno Spatné vyhodnotit tyto obrazovky,
¢imz by selhal béh testovani robotem. Z tohoto divodu jsem se rozhodl adaptovat algoritmus
pohledavani do hloubky na zadany problém.

Hlavni zména spoc¢iva v navraceni po nalezeni posledniho uzlu — v tomto pripadé obra-
zovka, na které uz nejsou zadna neproklikand tlacitka. V pripadé algoritmu pohledédvani do
hloubky by se navratilo na predchozi obrazovku a z ni by algoritmus pokracoval kliknutim
na dalsi tlacitko. Adaptovany algoritmus se po nalezeni posledniho uzlu navrati az na do-
movskou obrazovku, ze které znovu zacne proklikdvani na posledni zndmou obrazovku, na
které se vyskytuji jesté neproklikané tlacitka. Princip algoritmu je popsan na obrazku 6.6.
Navrzeny zpusob prochazeni stavového prostoru lépe odpovida zptisobu proklikdvani jed-
notlivych obrazovek pri bézném provozu robotického ramene, které vyuziva vystup tohoto
algoritmu.

6.7 Zobrazeni vysledkii

Déle jsem se rozhodl vytvorit webovou aplikaci, kterd umoznuji sledovat prubézny stav
vytvareni navigacni mapy. Po dokonceni generovani navigacni mapy bude aplikace slouzit
i pro jeji vizualizaci. Aplikace bude také slouzit pro ovlddani robota a algoritmu, napii-
klad umozni prepnout rezim robota z automatického médu na debugovaci, ve kterém lze
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Obréazek 6.6: Prichod grafem stavového prostoru pomoci navrzené metody probiha v po-
sloupnostiA B —+F—~>1—>A—-B—~>F—~J—>A—-B—>F—>A...

postupné krokovat klikani robotického ramene na jednotliva tlacitka a zobrazit detekované
tlaéitko ze ziskaného snimku obrazovky.

Pro tuto webovou aplikaci jsem navrhl jednoduchy a intuitivni vzhled. V levé ¢asti ob-
razovky se nachdzi vytvoreny graf navigaéni mapy. Jednotlivé uzly grafu jsou znazornény
miniaturou snimku obrazovky pro snazsi orientaci v grafu. U miniatury bude i vygenero-
vany nazev obrazovky, ktery bude mozné manudlné pripadné zménit operatorem robota.
Navaznost tlacitek je vyobrazena pouze orientovanymi hranami mezi obrazovkou, na které
se tlac¢itko nachazi, a obrazovkou, na kterou odkazuje. Webova aplikace také umozni zob-
razeni snimkt jednotlivych obrazovek. Kliknutim na néktery uzel se v pravé c¢asti zobrazi
snimek odpovidajici obrazovky v plné velikosti. Na tomto snimku budou znazornény i dete-
kovana tlacitka a informace na jakou obrazovku odkazuji. V pravé ¢asti obrazovky budou
zakladni tlacitka webové aplikace pro nastaveni rezimu robotického ramene — automaticky
a debugovaci méd. Dale zde bude moznost vybrat z databéze jiz dokonc¢enou navigacni
mapu a vizualizovat ji pomoci navrhované aplikace. Pfesny navrh designu webové aplikace
lze vidét na obrazku 6.7.
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Obrazek 6.7: Navrh designu webové aplikace pro zobrazeni vygenerované navigacni mapy
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Kapitola 7

Implementace

Hlavni c¢ast aplikace jsem implementoval v programovacim jazyku C#. Trénovani a testo-
vani modela pro detekci a lokalizaci tlacitek byly implementovany v programovacim jazyce
Python s vyuzitim knihovny Tensorflow a Keras.

7.1 Rozsireni pro Google chrome

Algoritmus popsany v sekci 6.2 jsem naimplementoval jako rozsiteni pro internetovy prohli-
ze¢ Google chrome. Rozsifeni jsem naprogramoval pomoci jazyka javascript. Chovani algo-
ritmu jsem rozdélil do dvou ¢asti — background a content. Tyto ¢asti odpovidaji klasickému
rozdéleni rozsiteni, které jsem popsal v sekci 5. Zamérné jsem vynechal skript obstaravajici
logiku vyskakovaciho okna, jelikoz rozsiteni funguje automaticky a samo proklikava webové
stranky. V nasledujicich kapitolach jsou podrobnéji popsany implementacni detaily soubort
s logikou aplikace. Ukéazka vygenerovanych snimki webovych stranek pomoci rozsiteni pro
Google Chrome lze vidét na obrazku 7.1.

Examples

to custom ¢
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Brand new components and templates to help folks quickly get started with Bootstrap and demonstrate best practices for adding onto the framework.
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Obrazek 7.1: Snimek webové stranky se zaznacenymi anotacemi vytvorenych pomoci mnou
implementovaného rozsireni pro Google Chrome
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Content skript

Content skript je vlozen pfimo do nactené stranky. Pii vlozeni skriptu se zanalyzuje html
struktura webové stranky a najdou se v ni vSechny elementy typu a, button, 1i a span.
Tyto typy elementi se nejCastéji pouzivaji jako odkazy. Nalezené elementy se postupné
prochézi a u kazdého z nich se rozhodne, zda je mozné jej detekovat softwarové (napiiklad
neuronovou siti). Zkoumaji se podminky definované v sekci 6.2. Zkontroluji se hodnoty
prislusnych atributt — borderWidth, backgroundColor. Piipadné se ovéri, zda néktery z
podelementii neobsahuje html element typu img, svg nebo i.

Dale je u potencionalniho elementu zkontrolovan CSS atribut cursor, jestli odpovida
ocekavané hodnoté pointer. U naviga¢nich menu na zacatku stranky se casto stava, ze
obsahuji rozbalovaci menu. Polozky v rozbalovacim menu se zobrazi az po najeti kurzoru
na urcity element. Aby algoritmus nedetekoval elementy, které sice jsou v html struktufe,
ale nejsou na snimku webové stranky zobrazeny, je pridédna kontrola viditelnosti. Algoritmus
tedy porovna atribut display u daného elementu a vsech rodicovskych elementti, aby ovéril
jeho viditelnost. V dalsim kroku je ovéfeno, zda element odkazuje na webovou stranku ve
stejné doméné a jestli neodkazuje na soubor ke stazeni.

V pripadé, ze element Gspésné projde vyse uvedenymi podminkami, vytvoii se kolem to-
hoto elementu ohranic¢ujici obdélnik, pomoci javascript funkce getBoundingClientRect ().
Vytvoreny obdélnik se zvétsi o nékolik pixeld, coz napomuze lepsimu trénovani. Nasledné
se do finalniho listu pripoji struktura s informacemi o ovéreném odkazu, tedy vypocitana
pozice ohranicujictho boxu a hodnota html atributu id daného elementu. V ptipadé, ze ele-
ment nemd nastaven atribut id, je mu vygenerovana nova unikatni hodnota id a vlozena
do html struktury webové stranky.

Po zpracovani vsech odkazii je list ulozen do tlozisté chrome.storage, ze kterého muze
¢ist data i background skript. Content skript informuje background skript, ze dokoncil
analyzu stranky, zaslanim notifika¢ni zpravy pomoci chrome API. Nésledné content skript
cekd na prijeti zpravy od background skriptu. Zprava obsahuje hodnotu id elementu, po-
moci kterého jej najde v html struktufe a simuluje na ném kliknuti, tedy presmérovani na
stranku, na kterou odkazuje.

Background skript

Background skript slouzi pro pofizovani a uklddani snimku obrazovek a ukladani deteko-
vanych odkazti ve forméatu PascalVOC. Staré se také o automatické prochazeni webu. Pii
automatickém prochéazeni webovych stranek je nutné mit prehled o jiz navstivenych a zpra-
covanych strankéach. K tomuto tcelu jsem implementoval pole, které uchovava URL adresy
navstivenych stranek, seznam detekovanych odkazt a informaci o tom, zda byla webova
stranka, na kterou odkazuje, jiz zpracovana.

Pomoci funkce chrome.tabs.captureVisibleTab() je vytvofen snimek viditelné ¢asti
webové stranky, ktery je preveden do formatu JPEG a ulozen do pocitace do slozky Downloads.
Protoze se vétsina navigacnich prvkia vyskytuje v horni ¢asti webové stranky, je zbytecéné
vytvaret snimek i zbytku stranky, jelikoz se v téchto ¢astech vyskytuji vétsinou texty nebo
obrazky.

Nésledné je vytvoren anotacni soubor k ziskanému snimku webové stranky, do kte-
rého skript vygeneruje ohranic¢ujici boxy, které vytvoril content skript, a metadata o tomto
snimku. Anotac¢ni soubor se také ulozi do slozky Downloads. Po dokonceni stahovani back-
ground skript informuje content skript, aby simuloval kliknuti na prvni odkaz z listu.
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V pripadé, ze byla webova stranka jiz analyzovana a v pocitaci je ulozen anota¢ni soubor
i snimek obrazovky, skript zasle ozndmeni content skriptu, aby simuloval kliknuti na dalsi
odkaz. Hodnota id odkazu se urci na zakladé pole jiz proklikanych odkazti dané webové
stranky. Jestlize byly analyzovany jiz vsechny odkazy na strance, je zaslana content skriptu
primo URL adresa stranky, na které jesté nebyly prozkoumany vsechny odkazy.

Manifest

V souboru manifest jsou ulozeny informace o tomto rozsiteni a povoleni, které potrebuje
pro spravné fungovani. Rozsifeni jsem pojmenoval Button dataset maker. Mezi potrebné
povoleni patii napiiklad storage pro ukladani pole odkazl, Downloads pro stahovani vy-
generovaného datasetu a snimku webové stranky, desktopCapture pro potfizeni snimku
stranky a tabs pro ziskani URL adresy analyzované stranky. Déle se zde nastavi seznam
URL adres, na kterych bude rozsireni aktivni — tedy bude vytvaret anotacni soubory a
snimky webu. Implementované rozsifeni jsem pouzil hlavné na webovych strankach nej-
pouzivanéjsich CSS knihoven, jako je napiiklad knihovna Bootstrap'.

7.2 Detekce stejnych obrazovek

Analyzoval jsem schopnost rozpoznat rozdilné obrazovky na ziskaném datasetu. Hlavné
jsem se soustredil na dataset obsahujici snimky obrazovek tiskaren, jelikoz u tohoto typu
bude nejkomplikovanéjsi rozlisit jednotlivé snimky obrazovek. Tento dataset jsem rozdélil
do kategorif na zdkladé vyrobci tiskdren. V dané kategorii mohou byt zastoupeny i snimky
obrazovek z riznych typu a verzi tiskaren.

Na zakladé vysledkt porovnani algoritmt podobnosti fotografii jsem se rozhodl pouzit
metriku Structural SIMilarity index. Tato metoda dokaze reflektovat i malé zmény na snim-
cich, coz se potvrdilo i pii testovani jednotlivych metod. Implementoval jsem tedy vypocet
metriky SSIM indexu v programovacim jazyku C# pro detekci jiz navstivenych obrazovek.
Vypocet je implementovany ve funkci GetSSIM v ramci hlavni tiidy programu Clicker.
Trida je podrobnéji popsana v sekci 7.5.

Metriku SSIM jsem implementoval na zakladé vzorci popsanych v kapitole 2.4. Pro
vypocty nad fotografiemi jsem vyuzil knihovnu OpenCuSharp, coz je knihovna umoznujici
pouzivat puvodni knihovnu OpenCV v programovacim jazyku C#. Hodnotu prahu urcujici,
zda se jednd o stejnou obrazovku, jsem zvolil 0,91 a hodnotu 0,97 pro urcéeni, zda robot
klikl na obrazovku (zda se stylus dotkl obrazovky a zafizeni to zaznamenalo). Z experi-
menti se ukdzalo, ze takto zvolené hodnoty poskytuji dostatecnou rezervu pro toleranci
sumu z kamery u stejnych snimki, ale jiz pfi zméné textu nékterych slov na obrazovce
dokaze detekovat, Ze se jedna o jinou obrazovku. Na obrazku 7.2 jsou znazornény vysledky
porovnani nékterych snimki na zédkladé implementované metriky SSIM. Hodnota MinSSIM
udava nejnizsi hodnotu SSIM rozdéleni obrazu na 16 mensich ¢asti.

"https://getbootstrap.com
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SSIM: 0.88, MinSSIM: 0.75

(a)

SSIM: 0.95, MinSSIM: 0.82

(b)

SSIM: 0.97, MinSSIM: 0.91

()

SSIM: 1.00, MinSSIM: 0.99
(d)

Obrazek 7.2: Porovndni snimki obrazovek tiskdren na zdkladé metriky SSIM (hodnota
SSIM je vypocitana z celé fotografii a hodnota MinSSIM je nejmensi z vypocitanych SSIM
jednotlivych ¢asti fotografie)

37



7.3 Detekce tlacditek

Detekovani tlacéitek je zajisténo pomoci neuronové sité. Nejprve jsem natrénoval vSechny
modely popsané v sekci 3.1 na mnou vytvorenych datasetech. Neuronové sité jsem trénoval
formou cross walidation. Dataset jsem tedy rozdélil na nékolik ¢asti. Jednu z nich jsem
viibec nezapojil do trénovani, jelikoz jsem chtél porovnat i vysledky modelti na datech, se
kterymi se dany model viibec nesetkal. Dalsi ¢ast jsem zvolil jako testovaci a zbylé ¢asti
jako trénovaci mnozinu. Tyto ¢asti jsem postupné ménil, diky cemuz se posilila schopnost
neuronové sité generalizovat naucend data a bylo snazsi ur¢it nejlepsi moment pro ukonceni
trénovani. Vysledky jednotlivych architektur jsou analyzovany v podsekci 7.3.

Prevod mezi pozadovanymi anotac¢nimi formaty

Jednotlivé tridy modela a jejich trénovaci algoritmy vyuzivaji rizné formaty anotacnich
soubort. Z tohoto divodu jsem musel doimplementovat i skripty pro prevod mezi témito
anotacnimi formaty. Skripty jsem implementoval v programovacim jazyce Python.

Mij vytvoreny dataset je ulozen v anota¢nim formatu Pascal VOC, ktery ma xml struk-
turu. Implementoval jsem tedy konvertory z tohoto formatu do anota¢niho forméatu darknet
pro modely z tfidy YOLO a dalsi formét pro model SSD na zdkladé definované syntaxe.

Faster R-CNN, SSD

Modely Faster R-CNN a SSD jsem natrénoval pomoci knihovny Tensorflow. Na strance
https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection, kte-
ra je spravovana vyzkumnym tymem Tensorflow, jsou k dispozici trénovaci algoritmy i s
nékolika implementovanymi architekturami model, mezi které patii naptiklad i architek-
tury Faster R-CNN a SSD.

YOLO, YOLOv2, YOLOv3

Modely ze tfidy YOLO jsou dostupné na webu https://pjreddie.com/darknet/yolo/.
Tento web spravuje autor publikaci o architekturach jednotlivych modelt YOLO. Poskytuje
zde také ke stazeni architektury téchto modeli spole¢né s algoritmy pro jejich natrénovani
a vypocet jejich predikci. Algoritmy jsou implementovany v programovacim jazyce C.

Algoritmy pro trénovani vSech verzi modeli YOLO vyuzivaji specificky anotacni for-
mat. Ke kazdé fotografii je vygenerovan specidlni soubor, ktery na kazdém radku obsahuje
specifikaci jednoho ohranic¢ujiciho boxu na dané fotografii. Box je specifikovan pomoci 5-ti
hodnot oddélenych mezerou ve formatu — ,,c x y w h“ Na prvnim misté je tiida objektu,
ktery je v daném ohranicujicim boxu. Hodnoty pozice a velikosti ohranic¢ujiciho boxu jsou
normalizovany do rozmezi od 0 do 1. Jsou tedy reprezentovany desetinnym ¢islem a jsou
vztazeny relativné k velikosti fotografie. Dvojice x, y reprezentuji stred ohranicujicitho boxu
a w, h udavaji sitku a vysku tohoto boxu.

RefineDet, EfficientDet

Autofi prace RefineDet[17] poskytly implementovanou architekturu tohoto modelu na svém
Github 4¢tu na https://github.com/sfzhangl5/RefineDet. Model je implementovan v
programovacim jazyce Python s vyuzitim frameworku Caffe.
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) ) tiskdrnami
trénovacim datasetu
Faster R-CNN 81,9 74,4 61,4
SSD 68,1 62,9 38,9
YOLOv3 79,8 71,5 54,6
RefineDet 82,6 71,3 57.3
EfficientDet 85,4 72,8 57.8

Tabulka 7.1: Dosazené vysledky zkoumanych neuronovych siti na datasetu obsahujici
snimky obrazovek rtznych modeli tiskaren.

Architektura modelu EfficientDet je také dostupna na webové strance Github na https:
//github.com/google/automl/tree/master/efficientdet. Model je implementovan v
programovacim jazyce Python.

Oba modely poskytuji také algoritmy pro natrénovani dané architektury na obecnych
datasetech COCO a Pascal VOC. Po mensich tpravach téchto algoritmi je mozné tyto
modely natrénovat i na vlastnim datasetu v anota¢nim formatu Pascal VOC.

Vysledky neuronovych siti

Cést datasetu, kterd nebyla vitbec pouzita pro trénovani neuronovych siti, byla zamérné
zvolena tak, aby obsahovala razné skupiny snimkd. V prvni skupiné snimkia byly snimky
obrazovek z tiskdrny od vyrobce, ktery byl zastoupen i v trénovaci casti datasetu, ale
konkrétni rada tiskarny v trénovaci casti nebyla. Dalsi skupinou byly snimky, na kterych
jsou tiskdrny od zcela nezndmého vyrobce tiskaren. V posledni skupiné jsou pak snimky
obrazovek z tiskaren, na kterych se neuronova sit ucila.

Kazdou z téchto kategorii jsem samostatné otestoval a vypocital pro ni vyslednou hod-
notu mAP, na zakladé které jsem tyto modely porovnaval. Vysledky jsou zobrazeny v ta-
bulce 7.1.

Ze ziskanych vysledkti vyplyva, Zze nejméné tspésnou neuronovou siti byl model SSD,
ktery na kazdém datasetu dosdhl nejhorsi tspésnosti o pomérné znacény rozdil. Ostatni
modely dosdhly podobné tspésnosti okolo 80mAP, 5. Na trénovaci ¢asti datasetu dosdhl
nejlepsi uspésnosti model EfficientDet. Na ostatnich ¢astech datasetu ji vsak prekonal model
Faster R-CNN. Jelikoz se tento systém bude vyuzivat pravé pro inicializaci novych typt
zalizeni, se kterymi se neuronova sit jesté nesetkala, rozhodl jsem se vyuzit v systému model
Faster R-CNN.

Nevyhodou tohoto modelu je vSak Cas potrfebny pro vypocet vysledku neuronové sité,
jelikoz je vétsi nez u ostatnich modeli. V tomto pripadé to vsak neni az takovy problém.
Ocekava se totiz, ze se systém bude spoustét pres noc, aby mohl robot proklikat vSechny
obrazovky a az dalsi den se zkontroluje vytvorena navigaéni mapa. Tento nedostatek navic
kompenzuje vétsi presnosti v detekci tlacitek, coz je pro implementovany systém podstat-
néjsi faktor. Detekované pozice tlacitek na snimcich obrazovky z testovaciho datasetu jsou
vidét na obrazku 7.3.
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Obrazek 7.3: Priklady snimkt obrazovek s detekovanymi tlac¢itky pomoci neuronové sité
Faster R-CNN

Implementace do systému

Na zakladé ziskanych vysledki jsem se rozhodl zakomponovat do systému neuronovou sit
Faster R-CNN. Natrénovany model jsem ptrevedl do univerzalniho formatu s nazvem pro-
tobuf (.pb). Pro vypocet vystupu neuronové sité v programovacim jazyce C# jsem vyuzil
framework TensorFlowSharp. Tento framework umoznuje pracovat s jiz vytvorenymi modely
v tomto programovacim jazyce. Primarné je uréen pouze na vypocet vystupu neuronovych
siti, ale umoznuje i jejich dodatecné dotrénovani.

Po nacteni natrénovaného modelu neuronové sité je prevedena vstupni fotografie z da-
tového typu Mat do formétu pozadovaného na vstupu neuronové sité na zakladé implemen-
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tovanych utilit. Pomoci funkce sessionRunner.AddInput () .Fetch() se provede vypocet
nad nactenym modelem a funkce vrati vystup sité.

Vystupem jsou detekované pozice v podobé pole. Prvni polozka obsahuje detekované
pozice. Pozice jsou uchovany ve formé [x1,y1,z2,y2], kde [z1,y1] jsou soufadnice levého
horniho rohu a [x9,y2] jsou soufadnice udévajici polohu pravého spodniho rohu tlacitka.
Pro kazdou nalezenou porzici je uvedena i t¥ida objektu (druhd polozka pole), ktery se na
dané pozici pravdépodobné nachdzi, a hodnota jak moc si je sit jista touto predikei (treti
polozka pole).

Algoritmus vybere jen pozice, které dosahly skére pravdépodobnosti vétsi nez 50%.
Tento vystup je nasledné preveden na pole tlacitek, které je tvoreno tridami ButtonModel.
Instancim jsou nastaveny vychozi hodnoty, jako jsou naptiklad stav, ktery je nastaven na
New, atribut Checked je nastaven na false a dalsi. Na zakladé vystupu sité jsou nastaveny
vypocitané pozice jednotlivych tlaéitek a kazdému z nich je pritazena obrazovka, na které
bylo tlacitko detekovano. Takto vytvorené pole je pak nasledné predano na dalsi zpracovani
a je pritazeno do ScreenModel obrazovky, pro kterou byla tato tlacitka detekovana.

7.4 Databaze

Databézi jsem implementoval na zakladé pristupu code first. Tento zptisob spociva ve vy-
tvoreni t¥id s atributy, které reprezentuji sloupce v databazi. Atributy se specidlnimi vlast-
nostmi, jako napriklad primarni nebo cizi kli¢, se oznaci specidlni anotaci. Pomoci knihovny
Entity framework se na zakladé vytvorenych tiid a jejich atributt vygeneruje migrace, ktera
se nasledné prevede na sekvenci SQL piikazt. Sekvence piikazi se néasledné provede nad
zvolenou databézi a vytvori se pozadované tabulky. Tabulky jsem ukladal do databazového
systému PostgreSQL.

Code first pristup také zjednodusSuje praci s nacitdnim dat z databédze. Diky tomu je
mozné nacist ulozend data z databaze piimo do vytvorenych tiid v programu a ihned je
pouzivat. Prevod mezi modely zajistuji mapovaci funkce, které upravi potfebné atributy
a pripadné je i pretypuji. Modely a mapovaci funkce jsem implementoval naptiklad pro
entitu reprezentujici vlastnosti obrazovky. V databazi je ulozena pouze cesta k fotografii
obrazovky. Diky implementovanému modelu a mapovaci funkci je mozné prevést nactenou
entitu z databaze primo do modelu, ktery jiz bude obsahovat fotografii snimku obrazovky.

Implementoval jsem tedy 6 t¥id na zakladé navrhu popsaného v sekci 6.5 s pozadovanymi
atributy. Vytvoril jsem model pro tabulku Screen, ktery je vyuzivan v programu pfi analyze
obrazovek. Pfi nacteni entity z databédze se prevede entita screen na korespondujici model.
Mapovaci funkce nacte obrazek na zakladé cesty k souboru z databaze a prevede jej do
datového typu Mat, jelikoz se v projektu pracuje s knihovnou OpenCV. V pripadé, zZe se
uklada model s fotografii obrazovky do databéaze, prevede se model na entitu. Pri prevadéni
pomoci mapovaci funkce se mimo jiné ulozi zachyceny snimek obrazovky do tlozisté pocitace
a do entity se misto snimku obrazovky ulozi pouze cesta k ulozenému snimku.

Dale jsem implementoval repozitare, které zajistuji komunikaci mezi databézi a vytvore-
nymi tiidami entit. Implementoval jsem tedy tiidy ClickPathRepository, ButtonReposi-
tory, ScreenRepository a GUIRepository. Kazdé z nich se stard o komunikaci mezi ko-
respondujici tabulkou. Obsahuji metody pro ulozeni dat do databaze, tpravu existujicich
zaznamu a nékolik vybérovych prikazi, jako jsou napriklad vybér vsech zdznamul z dané
tabulky nebo vybér zdznamu na zakladé identifika¢niho ¢isla.
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7.5 Prohledavani obrazovek vestavéného zarizeni

Logika proklikdvani je implementovana v programovacim jazyce C#. Je zakomponovana do
tTidy Clicker, kterd obsahuje mimo jiné i implementaci metriky SSIM na urceni podob-
nosti obrazovek popsané v sekci 7.2. Déle je zde implementovana hlavni logika algoritmu
proklikavani obrazovek vestavéného zatizeni vychézejici z algoritmu pohledavani do hloubky
s modifikaci popsanou v navrhové ¢asti v sekci 6.6.

Pro spusténi proklikdvani stavového prostoru vestavéného zarizeni se vyuzivaji me-
tody AutoStep nebo NextStep. Obé metody jsou témér stejné. Jediny rozdil je, ze funkce
NextStep po analyze aktudlni obrazovky skonéi a vrati aktudlni stav vygenerované mapy.
Tato funkce se tedy primarné vyuziva pro krokovani vytvoreného algoritmu a pripadné hle-
dani chyb v jeho logice. Naproti tomu funkce AutoStep automaticky analyzuje a proklikava
jednotlivé obrazovky, na kterych se zrovna nachdzi, dokud nezpracuje vSechny dosazitelné
obrazovky vestavéného zafizeni.

Implementovany algoritmus za¢ind vzdy z domovské obrazovky (home screen). Z tohoto
divodu je nutné v kazdé iteraci cyklu zajistit, aby se grafické rozhrani vestavéného zari-
zeni dostalo z jakékoli obrazovky na domovskou obrazovku. Vétsina vestavénych zarizeni
maji pro tuto funkci zabudované hardwarové tlacitko nebo je primo na obrazovce specidlni
tlaéitko, diky kterému se lze dostat na domovskou obrazovku. Toto tlac¢itko byva umisténo
vzdy na stejné pozici. Pristup k domovské obrazovce je uloZzen a musi byt pfedem zadéan do
tabulky s prerekvizitami v podobé posloupnosti akci, které je nutné provést. Typicky vsSak
byva potiebna pouze jedna akce — kliknuti na urcitou pozici.

Plné automaticky béh proklikdvani obsahuje hlavni cyklus, ktery je provadén, dokud
nejsou proklikany vsechny tlac¢itka na vsech nalezenych obrazovkach. Tento cyklus obsahuje
jesté jeden vnoreny cyklus, ktery je opakovan, dokud na aktudlni obrazovce stale existuji
tlacitka, kterd nemaji status Done. Zajistuje tedy, aby se algoritmus dostal na , koncovou*
obrazovku, na které se nachézi pouze tlacitka se stavem Done.

V kazdé iteraci vnofeného cyklu se vybere tlacitko z aktudlni obrazovky, které ma
nastaveny status na Analyzing. Jestlize na dané obrazovce jesté neni zadné analyzované
tlaéitko, vybere se prvni tlacitko ze seznamu dostupnych tlaéitek pro danou obrazovku a
nastavi se jeho status na Analyzing. Nésledovanim tlacitek se stavem Analyzing se robot
dostane az k obrazovce, kterd byla analyzovana v predchozim béhu. Po vybréni tlacitka
zasle algoritmus instrukce robotickému rameni, aby klikl na prislusnou pozici, na které se
nachdazi analyzované tlacitko. Toto tlacitko se také prida do seznamu ClickPath, aby mohl
byt po dokonceni vnitfniho cyklu analyzovan tento béh a upravil se stav u jednotlivych
tlacitek.

Po kliknuti na tlac¢itko se pomoci kamery ziskd aktualni snimek obrazovky. Na zdkladé
metriky SSIM se porovna se snimkem predchozi obrazovky a na zakladé toho se rozhodne,
zda se jedna o stejnou obrazovku. V takovém pripadeé se jedné o tlacitko, které zptisobi pouze
zménu na dané obrazovce (typicky psaci/klavesnicové tlac¢itko). V opacném piipadé se jedna
o tlacitko, které nékam odkazuje. Na zdkladé metriky SSIM se tedy porovnaji vSsechny dosud
nalezené snimky obrazovek a nalezne se obrazovka s nejvétsim SSIM skore, kterad je veétsi
nez predem definovana konstanta. Pokud SSIM skére neptesahuje definovanou konstantu,
vytvori se nova instance tfidy Screen. Instance se prida do naviga¢ni mapy a pomoci
neuronové sité se na ni detekuji tlac¢itka. Nasledné se stisknutému tlac¢itku nastavi vazba na
prislusnou obrazovku a jeho typ. Zkontroluje se, zda se algoritmus nedostal na obrazovku,
kterd se jiz nachazi v ClickPath a pokud ano, prestane se provadét zanoreny cyklus. Diky
tomu algoritmus detekuje smycky v grafickém rozhrani a nezacykli se. V opa¢ném ptipadé
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algoritmus iteruje v zanoreném cyklu, dokud se na aktualné zpracovavané obrazovce v dané
iteraci nachazi dosud nezpracovana tlacitka.

Po dokonceni vnoreného cyklu, algoritmus upravi stav stisknutych tlacitek v ClickPath
a obrazovek, na kterych se dané tlacitka vyskytuji. Seznam ClickPath je prochazen od
konce. Poslednimu tla¢itku je vzdy nastaven status na Done. U dalsich tlacitek v poradi se
tento stav nastavi pouze v pripadé, Zze maji ostatni tlacitka na obrazovce, na které dané
tlacitko odkazuje, nastaven stav Done. To znamend, ze vSechna tla¢itka na obrazovce byla
jiz. analyzovana a obrazovky, na které odkazuji, maji status Done. Proto jiz neni nutné tyto
obrazovky navstévovat a dale analyzovat.

Pomoci predem nactené posloupnosti akci se robotické rameno proklikd na domovskou
obrazovku a vyse popsany algoritmus, ktery se nachézi v hlavnim cyklu, se provede pro
vSechny dosud nezpracované obrazovky a tlacitka.

Komunikace s robotickym ramenem je zajisténa pomoci Nuget package Ysoft.RQA.Re-
moteControl. Robotické rameno je ovladano pomoci funkce TapCoordinates, které jsou
predany argumenty adresa robotického ramene a soutfadnice x,y, z, na které ma kliknout.
Souradnice jsou zadany v milimetrech od horniho rohu obrazovky. Vystupem neuronové
sité jsou normalizované souradnice do rozmezi od 0 do 1. Jsou tedy dany desetinnym ¢islem
vztazenym relativné k velikosti fotografie. Z toho duvodu je nutné nalezené pozice tlacitek
neuronovou siti jesté vyndasobit rozméry obrazovky vestavéného zarizeni. Rozméry obra-
zovky je nutné predem zadat pro spravnou funkcnost systému. Souradnice z je pri klikani
na displej nastavena na hodnotu 0, jelikoz se staci displeje pouze dotknout. Pti klikani na
hardwarové tlacitko se nastavi soufadnice z na zadpornou hodnotu, jelikoz je nutné ,pro-
kliknout* dané tlacitko.

Obraz z kamery je zprostiedkovan funkcemi z Nuget package Ysoft .RQA.Camera. Funkce
vraci pfimo snimek obrazovky. Je tedy zajisténa detekce obrazovky z fotografie a prislusné
oriznuti obrazu. Obrazovka je detekovana diky markertim, které jsou nalepeny na okraji
obrazovky (viz obrazek 7.4).

= v s
Prace yous card on e reader o enteryour credentals

|Ulemlm= 4 I

Password

~ Login

(a) Neupraveny pohled z kamery (b) Ofiznuty snimek (a) na zédkladé markeru okolo
displeje tiskarny

Obrazek 7.4: Ukézka snimka obrazovky tiskarny porizené kamerou
7.6 Zobrazeni vysledki

Webovou aplikaci pro zobrazeni vysledki jsem také implementoval v jazyce C#. Vyuzil
jsem k tomu frameworku DotVVM. Na frontendovou ¢ast webu jsem pouzil knihovnu Bo-
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otstrap”, ktera poskytuje responzibilitu a alespon zakladni tpravu vzhledu jednotlivych
HTML komponent. Déle jsem vyuzil javascript knihovnu Vis.js® pro zobrazeni grafu na-
vigacni mapy. Pro vytvoreni grafu navigac¢ni mapy jsem vyuzil dynamického navazani na
komponenty z backendové ¢dsti aplikace. To bylo nutné, jelikoz se graf naviga¢ni mapy vy-
tvari na zakladé dat, které se postupné méni tim, ze se dopliuji nové nalezené obrazovky.
Pro toto navazani jsem vyuzil javascriptového frameworku Knockout.js*.

Framework DotVVM je zalozen na konceptu MVVM — Model View ViewModel. Jak jiz
nazev napovida, lze jej rozdélit do tri ¢asti. Prvni ¢ast, pojmenované jako Model, obsahuje
popis dat a samotné data, se kterymi aplikace pracuje. V tomto pripadé tato ¢ast odpo-
vida implementovanym modeliim a entitdm popsanych v sekci 7.4. Dalsi ¢ast se jmenuje
View, kterd predstavuje frontendovou ¢ast aplikace — jeji vzhled. Frontendova ¢ast se ve
frameworku DotVVM implementuje pomoci jazyka DOThtml. Zajistuje spravné zobrazeni
a naformatovani dat, které jsou na ni navazany. Posledni ¢asti je ViewModel, ktery pro-
pojuje obé ¢asti dohromady. Urcuje, jakd data se maji na strance zobrazit, definuje funkce
jednotlivych tlacitek a tak dale. Tyto vlastnosti jsou zajistény pomoci takzvaného bindingu.
Zména hodnoty ve ViewModelu se hned projevi i zménou v ¢asti View nebo se kliknut{ na
tlac¢itko na webové strance prevede pomoci této technologie na volani navazané funkce.

Nové jsem tedy musel implementovat ¢asti View a ViewModel. Jelikoz se webova apli-
kace bude skladat pouze z jedné webové stranky, implementoval jsem pouze jedno View.
Dodrzoval jsem ndvrh webu popsany v sekci 6.7. Naviga¢ni mapa se tedy vygeneruje po-
moci knihovny Vis.js. V implementovaném konfigura¢nim skriptu je urcen vzhled uzld, hran
a typ grafu — Network. U vzhledu jsem hlavné upravil zobrazovani ndhledu obrazovky v
grafu a zobrazeni hran jako orientované. Déle jsem doimplementoval chovani pro kliknuti na
uzel pomoci javascript udédlosti OnClick, aby se zobrazily dodatecné informace o konkrétni
obrazovce spolec¢né s jeji fotografii a s detekovanymi tlacitky.

Viewmodel je navazan na t¥idu Clicker popsanou v sekci 7.5. Tlac¢itka jsou navazana
na metody NextStep a AutoStep, které pouze volaji stejnojmenné metody z tiidy Clicker.
Diky nim je ovladan algoritmus proklikavani. Dale ViewModel obsahuje atributy Nodes a
Edges v potifebném formétu pro framework Vis.js spoletné s metodami prevadéjicimi aktu-
alni stav naviga¢ni mapy z databéze (ptipadné tiidy Clicker) do podporovaného formétu
ve ViewModelu. Vysledny vzhled implementované webové aplikace je vidét na obrazku 7.5.

7.7 Testovani celkové funkcionality systému

P1i testovani celkové funkcionality jsem mél omezené moznosti vyuziti robotické ruky. Vét-
sina robott byla vyuzita na prioritnéjsi operace (testovani novych aktualizaci systému Y Soft
SafeQ). Déale v obdobi Covid-19 pracovala vétsina pracovniki z domova a vyuzivala roboty
na vzdalené ovladani tiskaren. Proto jsem v ramci diplomové prace provedl testovani kom-
pletniho systému pouze na 4 tiskarnach.

Kompletni systém byl testovan na tiskarnach Konica Minolta C3350i, Ricoh MP C3004,
Xerox AltaLink C8055, Sharp MX 3060N. Snimky obrazovek z modelti Konica Minolta
C3350i, Ricoh MP C3004, Sharp MX 3060N nebyly vyuzity k trénovani detektoru tlacitek,
ale pri trénovani byly vyuzity snimky obrazovek tiskaren od stejného vyrobce. Obrazovky
z tiskdrny Xerox AltaLink C8055 spadaly do ¢asti datasetu urceného pro trénovani.

Zhttps://getbootstrap.com/
https://visjs.org/
“https://knockoutjs.com/
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Obréazek 7.5: Vzhled webového rozhrani pro komunikaci s implementovanym systémem

Pii testovan{ jsem se primarné zaméfil na schopnost detekovat tlacitka. Uspésnost zvo-
lené neuronové sité je 74,4 mAP, 5 pro tiskarny od vyrobci, na kterych byla sit trénovana.
Podrobnéjsi vysledky detektoru jsou uvedeny v kapitole 7.3. Dale jsem posuzoval tGspés-
nost porovnavani jednotlivych obrazovek. Zvolend metrika SSIM se osvédéila a spravné
detekovala vsechny obrazovky. Jediny problém nastal u porovnani obrazovek s klavesnici.
Po kliknuti na tla¢itko kldvesnice s nevyraznym pismenem (napiiklad ,i“ nebo ,1“) byla
vypocitana hodnota SSIM mimo zvoleny interval a kliknuti nebylo zaznamenano. Priklad
porovnani tohoto typu obrazovek je vidét na obrazku 7.6. U tiskarny Konica Minolta C3350i
nastal jeSté problém u prihlasovaci obrazovky, jelikoz na ni byl animovany obrazek. Animace
znemoznila spravné urcit podobnost mezi obrazovkami, jelikoz zalezelo, v jakém momentu
systém poridil snimek obrazovky. Tato situace je vidét na obrazku 7.7 spolecné s vypocita-
nou hodnotou SSIM. V ramci testovani jsem tento problém vyftesil manualnim prihlasenim
a nasledné spusténim systému. VSechny tiskarny obsahovaly ptihlasovaci obrazovku. Bylo
zde tedy mozné otestovat i spravnou funkcionalitu manualné nastavenych prerekvizit pro
prihléseni.

Password

q w [ rT-r-‘ ¥ 1. i o p | & 9

C ERERE tfagfln |_ k I b | Tl a

1] z x ri v -.l;.l.ln ~H._ . Ly
e e o om

SSIM: 0.98, MinSSIM: 0.97

Obréazek 7.6: Porovnani snimku obrazovky po zadani pismene ,i* pomoci metriky SSIM
Grafické rozhrani tiskaren obsahovalo v prameéru 246 obrazovek. Do priméru nejsou

zapodcitany jazykové mutace jednotlivych obrazovek. Pred prvnim béhem byla systému pre-
dem nastavena pouze pozice tlacitka zajistujici navigaci na domaci obrazovku a instrukce
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SSIM: 0.95, MinSSIM: 0.70

Obréazek 7.7: Porovnani snimku obrazovky s animaci pomoci metriky SSIM

pro prihldseni do tiskarny. Pouze diky témto informacim dokazal systém odhalit v praméru
192 obrazovek. Zbylé obrazovky neodhalil, jelikoz nedetekoval tlacitka, kterd odkazovala na
obrazovky v daném podstromu naviga¢ni mapy. Tento pocet je vSak velmi ovlivnén tim, na
které obrazovce sit nedetekovala urcité tlacitko. V pripadé, ze sit nedetekovala tlacitko na
uvodni obrazovce, velka ¢ast grafického rozhrani nebyla prozkoumaéana.

Robotické rameno klika vzdy na stfed nalezené pozice tlacitka. Diky tomu nedochéazelo
ke $patnym kliknutim na tlac¢itko. Tedy v pripadé i méné presné detekce pozice tlacitka, se
robotické rameno trefi na tlacitko a systém muze dale pokracovat.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit systém, ktery postupné ulozi snimky vSech dosazitelnych
obrazovek, pozice tlacitek, které se na nich vyskytuji, a také na které obrazovky tato tla-
¢itka odkazuji. Na zakladé ziskanych dat nasledné vytvorit navigacni mapu grafického pro-
stredi vestavéného zarizeni. Naviga¢ni mapa slouzi k automatické inicializaci robota, ktery
automaticky testuje dané zarizeni. Tento cil byl splnén. Nejprve bylo nutné nastudovat li-
teraturu souvisejici s detekei a lokalizaci tlacitek z fotografie obrazovky. Ziskané informace
jsem vyuzil pri feSeni této prace. Nékteré metody a postupy jsem popsal v podkapitole
3.1. Algoritmus prohledavani obrazovek jsem popsal v podkapitole 6.6. Vychéazel jsem z
nastudované literatury prohledavani stavového prostoru popsané v kapitole 4.

Implementovany systém je slozen z nékolika funkénich komponent — detekce tlacitek,
algoritmus prohledavani obrazovek a detekce jiz analyzovanych obrazovek.

Komponenta pro automatickou detekci tlac¢itek vyuziva neuronovou sit, kterd urci, na
kterych pozicich se pravdépodobné tlac¢itka nachézi. Diky schopnosti generalizace u neuro-
novych siti je mozné, aby systém detekoval i tlacitka na snimcich, na kterych nebyl trénovan.
Dalsi vyhodou je jednoduché dodate¢né dotrénovani sité v pripadé, ze sit chybné detekovala
nékterd tlacitka. To je dulezité pro vyuziti systému v redlném prostredi a na rtznych zari-
zenich. Z natrénovanych neuronovych siti dosiahla nejlepsich vysledku architektura Faster
R-CNN. Piesné vysledky trénovanych siti jsou popsany v kapitole 7.3.

Neuronové sité jsem trénoval na ru¢né vytvoreném datasetu snimku tiskaren. Pro zlep-
seni schopnosti generalizace neuronovych siti jsem navic implementoval aplikaci, ktera au-
tomaticky rozsiti dataset o nové typy tlacitek, které ziskava z webovych stranek. Aplikace
na rozsiteni datasetu o nové typy tlacitek je implementovana jako rozsiteni do prohlizece
Google Chrome. Aplikace projde webové stranky v dané doméné. Na kazdé webové strance
poridi snimek obrazovky a z html struktury vytvori anotacni soubor se zaznacenymi pozi-
cemi tlacitek.

V budoucnu bude implementovany systém integrovan do baliku funkci robotického ra-
mene a do webového informac¢niho systému, pomoci kterého se kontroluje stav robota a
ovlada se robotické rameno. Diky tomu bude snadnéjsi spoustét mnou implementovany
systém pro pocatecni inicializaci robota. Integrace do webového systému také umozni vyu-
Zit jiz existujici funkce, které se pouzivaji pro Upravu atributt obrazovek a tlacitek.
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