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Abstrakt

Hlavnim cilem této prace bylo vytvorit aplikaci schopnou predpovédét nastavajici poc¢asi na
zékladé fotografie oblak s vyuzitim konvoluénich neuronovych siti. V této préaci jsou popsané
kategorie oblak a jejich odpovidajici predpovéd. Déle zde jsou vysledky experimenti s
ruznymi architekturami siti a datasetl s prihlédnutim na jejich Gspésnost v rozeznani typu
oblak. Nakonec je tu kratce popsana tvorba finalni aplikace a feSeni problémt, kterym jsem
celil pii jeji implementaci.

Abstract

The main purpose of this thesis is a creation of a simple mobile application that would
be able to give weather predictions based on a cloud photo through the usage of convolu-
tional neural networks. I have analyzed all types of clouds and joined them with weather
prediction. Then there are the results of experiments with different neural networks archi-
tectures and different datasets. In the end of this thesis I have described the creation of the
Android application as well as the problems I had to solve.
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Kapitola 1

Uvod

Kazdy se obcas podivame z okna a fikame si, jaké asi bude pocasi. Samoziejmé, vzdy si
milzeme na internetu vyhledat predpovéd, ale co kdyz nemame pristup k internetu, nebo co
kdyz chceme vyzkouSet néjaky alternativni pristup. Slyseli jsme rtzné pribéhy o vétSinou
starsich lidech, kteri dokézali predpovédét prichazejici dést podle pocitu. Tato prace se ale
bude zabyvat pristupem, ktery muze fungovat pro vsechny i bez nevsednich schopnosti.

Neni novinkou, ze oblaka ndm mnoho o pocasi feknou. Je to samoziejmé proto, ze
oblaka jsou prfimym dtsledkem pohybu vzduchu v atmosfére, jeho vlhkosti, tlaku, teplot v
ruznych vyskach... Oblaka nam ale nefikaji pouze o aktudlnim pocasi, s trochou vyzkumu
nam mohou dobre odhadnout i pocasi nastavajici. V této praci se budeme zabyvat prave
timto alternativnim pristupem.

Nejdriive si jednotliva oblaka rozdélime do kategorii podle jejich vzhledu a ke kazdé
kategorii si fekneme pravdépodobné nastavajici pocasi. Nasledné budeme ftesit klasifikaci
oblakt na zakladé jejich fotografii. K tomu pouzijeme pomérné novou a v poslednich letech
velmi oblibenou metodu nazyvajici se konvolu¢ni neuronové sité.

K nauceni neuronové sité budeme potiebovat dataset, velké mnozstvi fotek oblakii, které
jiz budou spravné klasifikovany. Jeden z bodu této prace se bude vytvarenim tohoto datasetu
zabyvat. Vzhledem k tomu, ze oblaka fadime do deseti kategorii, budeme potfebovat dataset
opravdu rozmérny, vzhledem k omezenému casu a prostredkiim na vypracovani této prace,
se budu snazit tvorbu tohoto datasetu optimalizovat.

Po tvorbé dostatecné velkého datasetu se mizeme pak zabyvat architekturou a samot-
nym ucenim neuronové sité. Existuje mnoho frameworkid a jazykt, ve kterém to muizeme
udélat, ja pouziji velmi oblibeny jazyk Python a stejné tak oblibeny framework pro hlu-
boké uceni zvany Tensorflow. Vysledkem tohoto uceni bude naucena neuronova sit schopna
kategorizovat oblak.

Tato sit je samozrejmé nepouzitelna pro laiky a sirokou verejnost, a proto dalsi velka a
konecnd ¢ast této prace bude vyvoj jednoduse pouzitelné aplikace na telefon. Tato aplikace
bude implementovdna pro systém Android v jazyce Java a jejim ti¢elem bude, aby ndm
rychle predpovédéla pocasi na zakladé fotografie oblaki.

Nakonec se budu zabyvat testovanim této aplikace, zejména testovanim uzivatelskym.
Pokusim se béhem toho zhodnotit spravnost rozeznavani oblaku a také zkontrolovat pravost
predpovédi podle typu oblak.



Kapitola 2

Neuronové sité

Umélé neuronové sité, které v pocitacich modelujeme, byly inspirovany biologickymi neu-
ronovymi sitémi v télech organismu 2.1, kde je jejich funkci cely organismus ovladat. Bio-
logické neurony prijimaji signaly, které vznikly riznymi vzruchy, signdly zpracuji a jejich
vysledkem je opét signal, vedouci k néjaké reakci. Pomahaji tedy organismu reagovat na
ruzné podnéty. Sité neuronu maji dilezitou schopnost se ucit diky meénicim se spojenim
mezi neurony.

V pocitacich se snazime tuto komplexni a slozitou funkci zjednodusit a vyuzit k vytvo-
feni podobné sité, kterd se bude skladat z neuroni, které budou mit urcitou funkci, a pak
parametrizovatelnych spojeni mezi nimi, aby se dand neuronova sit mohla ucit stejné jako
ta v télech organismii.

2.1 Neuron

2.1.1 Biologicky neuron

Uvedené informace jsou ¢astecné prevzaty z [13] a [2].

Biologicky neuron se sklada z dendridi, které jsou vstupem neuronu a tsti do téla, z kte-
rého déle vede axon. Spojeni mezi dvéma neurony, tedy axonu prvniho a dendridy druhého
nazyvame synapsi. Synapse mize mit riznou vahu a tim ovliviiuje velikost prenaseného
signalu. Vaha miuze byt budto posilujici nebo potlacujici.

Neurony si predavaji informace pomoci budto elektrickych, nebo chemickych signalt.
Vnitikem neuronu prochazi signal prevazneé jako slaby elektricky impuls, kdezto pres synapsi
se presouva diky chemickym podnéttm.

Vsechny popsané ¢asti neuronu muzeme vidét na obrazku 2.1.



dendridy

axonalni terminal

Obrézek 2.1: Vyobrazeni [2] pyramidového neuronu z nejcastéjsich neuronti. Na obrézku
vidime dva druhy dendridi, dlouhy axon a axonalni zakonceni které je vstupem synapse.

2.1.2 Umély neuron

Na zakladé biologického neuronu popsaného vyse byl vytvoren matematicky model graficky
vyobrazeny na obrizku 2.2.
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Obrazek 2.2: Matematicky model umélého neuronu [1].

Na obrazku 2.2 vidime:

neuron k,

e vstupni signal x1, xs...x,, také mizeme zapsat jako vektor &,
e synapse 1...m.

e vahy synapsi wgyy,,

e bias by slouzici k posunu aktivacni funkce,

e sumu » , kterd sc¢itd vazené vstupni signdly,

e aktivacni funkci ¢ pracujici se sumou a vytvarejici vystupni hodnotu neuronu.



Matematicky muzeme umeély neuron popsat nasledujicimi rovnicemi:

up = Zwkja:j (2.1)
j=1
a
yr = p(uk + bg) (2.2)

kde x1, 9, ..., T, jsou vstupni signaly, wgi, Wi, ...Wky jsou synaptické vahy neuronu k, uy
je suma vazenych vstupnich signalt, b, je bias, ¢ je aktivac¢ni funkce a y je vystup neuronu.

2.1.3 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce (zndmy taky jako prenosové) v neuronovych sitich slouzi kromé omezeni
vystupni hodnoty neuronu ke zruseni linearity vypoc¢tu. Pokud bychom ji neméli, funkce,
kterou bychom se snazili neuronovou siti aproximovat, by byla vzdy pouhd linearni regrese

vvvvvv

Zékladni druhy aktivacni funkce

Aktiva¢ni funkce délime do tfech zédkladnich skupin [13]:
Skokova funkce, znama taky jako Heavisidova funkce, se d& zapsat néasledovné:

1, prox >0
o(z) = (2.3)
0, prox <0

Model neuronu vyuzivajici tuto aktiva¢ni funkci nazyvame McCulloch-Pittstiv model
[13]. V tomto modelu je vystupni hodnota neutronu budto 1 nebo 0 v zavislosti na tom,
zdali je jeho vnitini hodnota nezaporna ¢i zapornda. Tato aktivacni funkce je vhodnda pro
binarni klasifikaci. V pripadé klasifikace do vice t¥id by byla tato aktivacni funkce nevhodna.

15y
;
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X
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Obrazek 2.3: Skokova funkce.
Castedné linearni funkce
Predpis funkce:
1, pro x > —%
p(r)=Sz+3, pro —F<az<j3 (2.4)
0, pro x < —%



Tuto funkci mizeme povazovat za linearni aproximaci jinych nelinearnich funkei jako
je napt. sigmoida [13]. Oproti predchozi skokové funkei uz dokéze klasifikovat do vice nez
dvou skupin diky svému oboru hodnot. Diky tomu ji mizZeme pouzit v nebinarni klasifikaci.
Nevyhoda této funkce je, ze jeji derivace na vsech defini¢nich oborech je konstantni, tedy
nezavislé na x. Diky tomu pri u¢eni nemtzeme pouzit zpétnou propagaci, protoze pii ném
se pouziva pravé derivace této funkce.

Y
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Obrézek 2.4: Céstecné linedrni funkee.

Sigmoida je jedna z nejcastéji pouzivanych aktivac¢nich funkci v konstrukci umélych
neuronovych siti. Je to striktné rostouci a spojita funkce ve tvaru S, kterd ma spojitou prvni
derivaci pro vSsechna x € R. Jako ptiklad sigmoidy uvedu specialni pripad logistické funkce,
avsak sigmoid je nekone¢né mnoho, je to tiida funkci spliujici diive uvedend pravidla.

1

o)==

(2.5)

-14

Obrazek 2.5: Funkce sigmoid.

Rectified Linear Unit (ReLU) Funkce ReLu je v posledni dobé nejpouzivanéjsi
nejoblibengjsi aktivacni funkce[3]. V praci Deep Sparse Rectifier Neural Networks (2011)
[30] bylo ukazéano, zZe je vhodnéjsi pro uc¢eni hlubokych neuronovych siti, nez diive zminované
funkce pattici do tfidy sigmoid. Jednim z diivodd je i ten fakt, ze jeji vypocet je jednodussi.
Jeji predpis je nésledujici:

+

o(z) =27 = maz(0,x) (2.6)
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Obrazek 2.6: ReLU.

2.2 Uceni

Uceni v umélé inteligenci je proces, ktery zlepsuje vysledné hodnoty urc¢itého mechanizmu.
Ve smyslu neuronovych siti pod pojmem uceni rozumime tpravy hodnoty vah jednotlivych
spojeni neurontu tak, aby se nam zvysila ispésnost vyhodnocovani touto siti dle ocekavanych
vysledk.

Uceni neuronovych siti mizeme rozdélit do trech kategorii: s ucitelem, bez ucitele a
posilované uceni.

2.2.1 Uceni s ucitelem

V tomto pripadé je potreba trénovaci mnozina vstupi a k nim ocekavané vystupy. Sit tyto
vstupy zpracuje, prevezme se jeji vysledek, porovna se s ocekdvanym vysledkem a pomoci
chybové funkce se vypocita chyba. Tu potom prevezme algoritmus uceni a upravi hodnoty
sité tak, aby se chyba snizila. Uceni s ucitelem se nejcastéji pouziva k regresi (odhadu)
nebo ke klasifikaci. Jako priklad regrese mtzeme uvést predpovéd pocasi a pro klasifikaci
tfeba rozezndvani pismen na zakladé jejich fotografie.

2.2.2 Uceni bez uditele

Pro uceni neuronové sité bez ucitele potrebujeme vstupni mnozinu prvki, kterd nemusi
byt nijak klasifikovana. Namisto zmény atributd na zakladé chyby se v tomto pripadé snazi
neuronova sit hledat ve vstupnich datech podobnosti a na zakladeé jich je klasifikovat tak, aby
na podobné vstupy odpovidala podobnymi vystupy. Uceni bez uéitele se pouziva zejména
na shlukovani.

2.2.3 Posilované uceni

Pfi tomto uceni se snazime vytvorit neuronovou sit, kterd dokéze spravné reagovat na
prostredi, které ji vytvari vstupy, které ovlivni prostredi, ve kterém se nachazi. To délame
tak, ze na zakladé jeji reakce (vystupu) vratime siti budto odménu nebo trest. Sit se potom
prizpisobuje tak, aby ziskala co nejvice odmén a naopak co nejméné trestii.



2.3 Architektura neuronovych siti

Neuronové sité mizeme délit do architektonickych kategorii podle ruznych kritérii: pocet
vrstev sité, typ propojeni neuront, vypocetni tlohy a podobné.

Vstupni vrstva Za vstupni vrstvu povazujeme pravé ty neurony, do kterych predavame
vstup neuronové sité, jako napriklad jednotlivé pixely obrazku.

Vystupni vrstva Analogicky pro vstupni vrstvu: za vystupni vrstvu povazujeme ty neu-
rony, ze kterych ¢teme hodnoty po vyhodnoceni neuronové sité a porovnavame je s oceka-
vanymi hodnotami.

Skryta vrstva Skryta vrstva, je takova vrstva, kterd neni vstupni ani vystupni. Aby tedy
takova vrstva existovala, sif musi mit alespon 3 vrstvy: vstupni, skrytou a vystupni.

Jedny z nejjednodussich neuronovych siti jsou sité jednovrstvé a dopredné. Takova sit se
skldda pouze ze vstupnich uzli a vystupni vrstvy neuronu [13]. Aby dan4 sit byla doptedna,
tak musi mit spojeni mezi neurony pouze ve sméru na vystup. Takovato jednoducha sit je
vyobrazena na obrazku 2.7.

Obréazek 2.7: Doprednda jednovrstva neuronova sit. Nachazi se zde pouze vstupni a vystupni
vrstva. Prevzato z [13].

Ti a vice vrstvé neuronové sité nazyvame hlubokymi neuronovymi sitémi. Musi
tedy obsahovat alespon jednu skrytou vrstvu 2.7.

Dalsim vyznamnym typem jsou rekurentni neuronové sité. Jsou to takové sité, kde je
alespon jeden vystup neuronu zapojen do né¢jakého neuronu ve vrstvé blizsi vstupni vrstve.
Jedné se tedy o opak dopfedné neuronové sité.

Dulezita je zejména tehdy, kdyz je potfeba si udrzovat néjaky zaznam o predchozich
vstupech. Tento typ siti se casto vyuziva pti rozpoznavani hlasu nebo rozpoznévani pisma
[4].

2.4 Zpétna propagace

Jednim ze zékladnich algoritmti pouzivanych pfi uceni neuronovych sitich s ucitelem je
zpétnd propagace (anglicky backpropagation) [26]. Tento algoritmus ndm dokaze vypoci-
tat vhodnou tpravu vahy pro kazdou synapsi v neuronové siti na zakladé vypoctu gradientu
ztratové funkce 2.4.1.



Obrazek 2.8: Dopfedna tfivrstva neuronova sit. Vrstvu neronti, kterd neni vystupni nazy-
vame skrytou - v tomto piipadé prvni vrstva neuront. Této siti fikame plné propojena,
protoze kazdy uzel v grafu m4 spojeni s kazdym uzlem v nasledujici vrstvé. Pievzato z [13].

2.4.1 Ztratova funkce

Ztratova funkce (anglicky loss function) je v neuronovych sitich dulezité méfidlo, podle
kterého urcujeme, jak moc spravné vysledky nam neuronova sit vraci. Jeji hodnota je vzdy
nezapornd a ¢im vyssi hodnotu ma, tim hir mame natrénovanou neuronovou sif. Pii tréno-
vani sité se snazime najit minimum této funkce [7]. Jednou z casto pouzivanych ztratovych
funkei je stiedni kvadratickd chyba (anglicky Mean Squared Error (MSE)), jinak také po-
uzivand k linearni regresi. Jeji predpis je:

1 <& . .
MSE = = "(y' — )2 2.7
P ) 27)
kde y® je odekdvand vystupni hodnota (vektor) neuronu, 4™ je skutetnd vystupni hodnota
(vektor), i je index prikladu z datasetu a n je pocet prikladi.

Kdyz nam sit vrati Spatny vysledek pro dany priklad, zajima nas, jaké vahy maji nejvétsi
dopad na aktudlni vysledek a tedy jaké vadhy méme zménit (Hebbianova teorie[24]). Na co
se tedy ptame, je jak moc ndm zména vahy zméni vysledek ztratové funkce. To si mizeme
vyjadrit jako parcidlni derivaci:

_ OF
Bwij

AFE (2.8)
kde F je ztratova funkce, w je j. vaha i. neuronu.

Pokud si chybovou funkei zapiseme jako E' = E(y), kde y je skutecna hodnota vystup-
niho neuronu. A pokud pro kazdy neuron j muzeme vypocitat jeho vystupni (ang. output)
hodnotu timto vzorcem|[26]:

0j = p(net;) = (> wijox) (2.9)
k—1

kde o je vystupni hodnota ptfedchoziho neuronu (v prvni vrstvé neuroni to bude xy,
tedy vstup), ¢ je aktivacni funkce neuronu a wy; je vaha synapse mezi neuronem k a j. Z
predchozich vzorcu si muzeme vsimnout zZe pro vypocet parcialni derivace AE bude potieba
vyuzit pravidlo pro derivovani vnofenych funkci, protoZze ¢ je vnofend do o; a o; je pak
vnofend do FE.



(Nésledujici vypocty jsou prevzaty z [26].) Pro vyjddfeni parcidlni derivace chybové
funkce F na zdkladé zmény védhy w;; pak ziskdvidme vzorec

oE 8£ doj Onet;
Ow;;  Doj Onet; Ow;;

(2.10)

kde vidime, Ze vysledek parcidlni derivace chybové funkce pro vahu w;; je zavisly na
vystupni hodnoté pravého neuronu net;, jeho hodnoté o; pred aplikaci aktivacni funkce a
také na F pravého neuronu.

Posledni derivaci si miizeme obecné vyjadrit jako

Onet; 0
8wij N Owij

n
0
@(E Wj0k) = T, Wid0i = 0i (2.11)
k—1 Wi

Ostatni derivace uz musime dopocitat vzdy v zavislosti na tom, jakou pouzijeme ak-

tivacni funkci a jaky vzorec pouzijeme pro vypocet chyby. Pro tento priklad pouziji jako
vzorec pro vypocet chyby E = %(t — )2, kde t je aktualni vystupni hodnota a y je hodnota

oCekdvanda. A jako aktivacni funkci pouziji dfive zminénou logistickou funkei p(z) = H%’
jejiz derivace je ¢(z)(1 — p(2)).
Ted uz si muzeme vyjadrit ostatni parcidlni derivace:
OE  )oj—t, pokud j je vystupn{ neuron (2.12)
doj ZleL(%%wjl)’ pokud j je vnitini neuron '
an 0
= net;) = p(net;)(1 — p(net; 2.13
s = G, Pnets) = plnet;) (1~ plrnet;) (213)
Po dosazeni parcidlnich derivaci do ptivodniho vzorce dostavame:
OF
AE = — = d;0; 2.14
8wij 77 ( )
kde
5. — (0j —tj)o;(1 —05), pokud j je vystupni neuron (2.15)
! (> ier wiid)oj(1 —o05), pokud j je vnitini neuron '

Vysledna hodnota se pouzije v optimaliza¢nim algoritmu 2.4.2 ke zjisténi vhodné tpravy
argumenti.

2.4.2 Optimaliza¢ni algoritmus

V kontextu umélych neuronovych siti je optimaliza¢ni algoritmus algoritmem, pouzity ke
zjisténi lokalniho minima chybové funkce. Snazime se upravit parametry sité tak, aby nam
vracely co nejmensi chybu, tedy co nejlepsi vysledek. Jednim z nejpouzivanéjsich z téchto
algoritmu je gradientni sestup (znamy taky jako slézéni z kopce). Jeho princip je takovy,
ze si vypocitame gradient pomoci zpétné propagace 2.4 a udéldme zmény parametru ve
sméru nejvetsiho sestupu. Velikost zmény zavisi na tom, jak nastavime parametr v - mira
uceni (anglicky learning rate). Vzorec pro gradientni sestup je an4+1 = an, — YAE(ay,) [5].
V nasi siti si to mizeme predstavit tak, ze a, je aktudlni hodnota vaha nebo bias, an41
je hodnota nasledujici a AFE je gradient vypocitany pomoci zpétné propagace. Protoze
nevime jak se funkce chovd, musime zvolit dostatecné malou miru uceni, protoze gradient
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urc¢uje jak funkce klesa/roste pouze v jednom daném bodé, a pokud bychom se posunuli
prilis, mohli bychom se posunout nespravnym smeérem - tedy ne k minimu. U gradientniho
sestupu je dulezité, ze nejdiive vypocitadme zménu argumentii pres cely dataset a az poté
upravime hodnotu parametru sité. Tato metoda ale muze byt velmi naro¢na na zdroje.
Proto se vytvorily i jisté modifikace. Jednou z nich je stochasticky gradientni sestup
u kterého ménime parametry neuronové sité po kazdém vzorku z datasetu. Dalsi znamou
variantou je maly davkovy gradientni sestup (anglicky Mini Batch Gradient Descent),
kde vzorky z datasetu ndhodné zamichdame, vytvorime z celého datasetu nékolik davek a
ménime hodnoty parametri po kazdé takovéto davce.

2.5 Hluboké neuronové sité

Jak je ukazano v praci When and Why Are Deep Networks Better than Shallow Ones?
[14] hluboké neuronové sité jsou lepsi pro aproximaci komplexnéjsich funkei. Sice muzeme
podobnou aproximaci vytvorit i pomoci jen jedné vrstvy neuront, ale vétsinou tato sit bude
mit mnohem vice parametru nez nékolikavrstvd, méné siroké sit.

Jednotlivé vrstvy ndm mutzou dobie abstrahovat komplexni problém a rozdélit ho na
mnoho primitivnich problému. Napriklad pii detekci objektii na obrazku nam prvni vrstva

vvvvv

jako tfeba krychle a dalsi vrstva uz muze detekovat jesté komplexnéjsi objekty.

2.5.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluc¢ni neuronové sité jsou poddruhem hlubokych neuronovych siti pouzivané zejména
v zpracovani zvuku a obrazu. Konvoluéni neuronové sité jsou navrzené tak, aby dobfe
rozpoznavaly vzory ve vstupnich signalech a aby byly nezavislé vici jejich posunu, zméné
velikosti nebo rotaci. V téchto sitich jsou dilezité néasledujici vlastnosti[13]:

o Extrakce vlastnosti. Sif extrahuje vlastnosti z obrazu lokalné bez ohledu na celko-
vou pozici v obrazu. Ta je méné dulezita, dokud je uchovana ptiblizné poloha vzhledem
k ostatnim vlastnostem v obrazu.

e Mapovani vlastnosti. Kazda z vypocetnich vrstev neuronové sité se sklada z né-
kolika aktiva¢nich vrstev (anglicky feature map) a pro kazdou tuto mapu ma vice
neuronu sdilené vahy synapse. Touto vlastnosti sité si zajistime invarianci viaci po-
sunu a redukci po¢tu parametru.

e Vzorkovani (supersampling). Kazda konvoluéni vrstva je ndsledovina vypocetni
vrstvou, kterd vykona lokalni zprimeérovani a vzorkovani tak, aby méla vyslednd mapa
vlastnosti mensi rozméry. Tato operace ma za vysledek, ze zmensi citlivosti sité na
rizné transformace objektu v obraze.

Konvoluc¢ni neuronova sit se typicky sklada ze ¢tyr druhti vrstev: plné propojené, konvoluénd,
ReLU a spojovaci (anglicky pooling).

Konvoluéni vrstva

Prvni vrstvou v konvoluénich neuronovych sitich je vzdy konvolucéni vrstva. Dle nazvu
pozname, ze se tu provadi konvoluce 2.5.1 vstupniho signélu.
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Konvoluce V matematice je konvoluce operace nad dvéma funkcemi. Muzeme si ji vyja-
diit jako (f*g)(z) = [%_ f(a a) da [6], kde f a g jsou vstupni funkce. Tento vzorec
plati pro spojité funkce J ehkoz se v poc1tac1ch signal vzorkuje a uklada se diskrétné, vzorec
je treba trochu upravit, vznikd nam:

f(a,y) * g(z,y) Z Z fle—i,y—4)g(i,5) (2.16)

i=—k j=—k

Tento vzorec se muze tézko predstavovat, ale jeho princip si miuzeme lehce zobrazit na
obréazku 2.9

PG
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Obrazek 2.9: Graficka ukazka vypoctu konvoluce na ¢ernobilém obrazku. Pavodni obraz se
reprezentuje do dvourozmérného pole v hodnotach 0-255, poté se prilozi konvolué¢ni maska
na vytvorené pole a vynasobime kazdou hodnotu z konvolu¢ni masky s hodnotou obrazu.
Vysledek secteme a ziskdvame tim vyslednou hodnotu pixelu [28].

Pokud takto aplikujeme konvoluéni masku na celém vstupu, vznikd nam tzv. aktivacni
vrstva, pokud pouzijeme vice filtrd, vznikd nam vice aktivac¢nich vrstev. Ve vétsiné archi-
tektur konvolucénich neuronovych siti jsou tyto vrstvy prevzorkovany spojovaci (pooling)
vrstvou 2.5.1.

Spojovaci (pooling) vrstva

Pooling vrstva je vétsinou po konvoluc¢ni vrstve. Jeji hlavni Gcel je zmensit vstupni signal
(u 2D tedy jeho z a y rozméry) pro dalsi konvoluéni vrstvu. Cinnost, kterou tato vrstva
vykonava, se nazyva prevzorkovani. S tim pfichézi i ztrata informaci, ale i to mtze byt v
neuronovych sitich zddouci, protoze to zejména snizuje vypocetni ndro¢nost dalsich vrstev
(zmenseni neuronové sité) a také to redukuje preuceni (over-fitting) - sit je schopna si
vstupni vzorky zapamatovat a negeneralizuje, poté funguje hiife nebo viibec na vzorcich,
ze kterych se neucila [9)].

Podobné jako v predchozim pripadé prikladame na vstupni signal jakousi miizku, ze
které vybirdme maximum a to nam vytvori prevzorkovany vystup.
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Obréazek 2.10: Na obrazku vidime graficky vyobrazené prevzorkovani pomoci max-poolingu.
Pro kazdou neprekryvajici se moznost vybereme z puvodniho signilu nejvétsi hod-
notu(pokud neni velikost okénka n-nasobkem velikosti vstupniho obrazu nebo signélu, mi-
zeme mit i variantu, kde bereme v potaz prekryvajici se moznosti). Prevzato z [27].

Je vice implementaci samotného prevzorkovani, ale v posledni dobé je nejoblibenéjsi
tzv. max-pooling, jak z nazvu vychazi, vybirame vzdy prvek s nejvétsi hodnotou. Mimo
to existuje jesté varianta, kterd vezme prumér z hodnot v okné. Max-pooling se vyuziva
diky lepsimu vykonu [19].

Aktivaéni vrstva

Aktivaéni vrstva se pouziva k zavedeni nelinearity do konvolu¢ni neuronové sité pomoci
nelinearnich aktivacnich funkci. Vétsinou se nachdazi vzdy za vrstvou konvolucni. Jak je
uvedeno vyse, existuje mnoho funkci které se daji pouzit, v praxi bylo ale ukdzano ze ReLU
podava velmi dobré vysledky v poméru vykon a zatizeni pocitace [18].

Plné propojena vrstva

Na konci kazdé konvolu¢ni neuronové sité se nachézi plné propojena neuronova sif, ktera

vvvvvv

nachdazeji, a jeji vystup je vystup celé konvolu¢ni neuronové sité [17].

Priklad konvoluéni neuronové sité

Jako ptiklad zndmé konvolu¢ni neuronové sité uvedu GoogleNet (také znamé jako Incep-
tion V1) od spolecnosti Google. V roce 2014 vyhrala prestizni soutéz ILSVRC a se svou
chybou pouze 6,67 % se velmi priblizila vykonu samotného ¢lovéka. Sit byla inspirovana
siti LeNet, ale byl u ni predélan tzv. inception modul. Tento modul je zalozeny na nékolika
velmi malych konvolucich, ktery drasticky snizi pocet parametru. Podafilo se vytvorit 22
vrstvou vyslednou sit se snizenim parametri z 60 milioni na pouhé 4 miliony [23].

13



Kapitola 3

Oblaky

3.1 Motivace

Casto se divaime na oblohu a pfemyslime nad tim, jaké by mohlo byt pocasi. Pomérné
intuitivné se muzeme podivat na ¢istou modrou oblohu a Fict, Ze v nésledujicich chvilich
bude hezké pocasi, nebo nebude prset. Horsi to ale je, pokud je obloha zatazend, nebo se na
ni nachazi oblaka pro nas neznamého typu. V tom pripadé uz muze pouze zkuSeny ¢lovék
nebo meteorolog odhadnout, jaké bude pocasi.

3.2 Druhy oblak

Svétova meteorologickd organizace déli oblaka na 10 zakladnich druhu [22]. Lisi se tvarem,
vyskou, podminkami, za kterych vznikaji apod. Mimo zékladnich 10 druhti se daji oblaky
délit do jednotlivych odrud, ale to nebudu brat v potaz, protoze to pro nas ucel predpovedi
pocasi neni podstatné.

U nésledujictho vypisu druht jsou obrazky prevzaty z [29] a popisy jsou inspirovany z
Atlasu Mraku [21].

3.2.1 Cirrus

Obrazek 3.1: Cirrus.
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Cirrus je oblak pripominajici lehké, tenké nitky, nebo prisvitnd vldkna, bez vznikajiciho
stinu [29]. Tato vldkna nebo nitky muzou byt pfimocaré, ale i zakfivené. Musi ale vytvaret
patrnou nehomogenni strukturu. Obcas tato vldkna konc¢i zaoblenymi hacky, které nam
pomuzou tento typ oblak jednoduse rozpoznat. Pokud se divime na oblohu blize k obzoru,
muze se nam zdat, ze se oblaka zdanlivé sbihaji a vznika oblak Cirrostratus, ale jedna se
jen o opticky klam. Tento oblak ma velmi svétlou, bilou barvu a pii zapadu nebo vychodu
slunce méni svoji od zluté pres rizovou az k ¢ervené. Na tomto oblaku muzeme pozorovat
halové jevy, ale vzhledem k tomu, Ze maji malou rozlohu, halové jevy vidime jako netiplné.

P1i rozpoznévani si musime dévat pozor na podobnost s oblaky Cirrocumulus, Cirrostra-
tus, Altocumulus a Altostratus. Cirrocumulus mé narozdil od Cirrusu mensi jednotlivé ¢asti,
u Cirru se jednotlivé vlakna muizou protahovat na nékolik procent prostorového thlu, ale
jednotlivé chuchvalce Cirrocumulu by mély mit pod 1 stupen prostorového thlu.

Cirrus se fadi mezi vysoké oblaky, vznikd v 8 - 13 km ve velmi nizkych teplotach a
skladd se z malych krystalkia vody [29]. Cirrus ¢asto vznika z Cirrocumuli, Altocumula
nebo nejvyssich ¢asti Cumulonimbii. Obcas taky muze vzniknout z Cirrostratu, ktery ma
riznou tloustku, a ¢asti s mensi tloustkou se vypafi. Zaoblené chomacky na konci Cirru
vznikaji nejc¢astéji na bezoblacné obloze.

Predpovéd - d4 se predpoklddat hezké pocasi, ale musime si dédvat pozor na vyskyt
oblak druhu Cirrostratus nebo Altostratus [11].

3.2.2 Cirrocumulus

Obrazek 3.2: Cirrocumulus.

Cirrocumulus pripominad drobounké vlocky nebo oblacky. Vlockovitd struktura oblaku je
vice nebo méné pravidelna [29]. Vlocky a oblacky se na obloze vyskytuji v mensich nebo
vétsich skupindch a jejich dilezita vlastnost je, ze stejné jako Cirrus nevytvareji vlastni stin.
Jednotlivé oblacky by nemély presahovat jeden stupen prostorového thlu. Cirrocumulus
se vétsinou vyskytuje jako rozsdhlé plochy slozené z mensich obla¢nych c¢asti, které maji
podobu zrn nebo vin. Tyto plochy muzou mit fasnaté okraje a tak nadm muzou pripominat
oblak Cirrus. U téchto oblak mtuzeme diky jejich velké prihlednosti jednoduse rozpoznat
polohu slunce, nebo meésice. Stejné jako u Cirru, i zde mtizeme pozorovat ¢astecné halové

jevy.
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Stejné jako ostatni oblaky v nejvyssi vrstveé se skladd vyhradné z ledovych krystalk,
ale mizeme v tomto oblaku obcasné najit i velmi ptrechlazené vodni kapicky, které rychle
prechazeji v ledové krystalky.

U rozpoznavani si opét musime davat pozor na oblaka podobného vzhledu jako Cirrus,
Cirrostratus a Altocumulus. Oproti Cirru a Cirrusratusu tu musi valné prevazovat malé,
témér pruhledné oblacky. Sice se tu obcasné miuze objevit i Cirrus, nebo vétsi jednolita
plocha podobné Cirrostratusu, pokud prevazuji oblacky, mtizeme tento oblak povazovat
za Cirrocumulus. Altocumulus je vzhledové velmi podobny zejména v oblackovém vzhledu
(jak napovidd Cumulus v ndzvu). Oproti Cirrocumulu se ale nachazi v nizsich vyskdch a
zpravidla vytvari vyrazny vlastni stin. Také jednotlivé oblacky jsou u Cirrocumulu dosti
mensi nez u Altocumulu.

Predpovéd - da se predpokladat pozvolny prichod srazek v nasledujicich 12 - 24 ho-
dindch, zejména pokud je doprovézen oblaky Cirrostratus a Altostratus [11].

3.2.3 Cirrostratus

Obréazek 3.3: Cirrostratus.

Cirrostratus se dé popsat jako oblak pfipominajici témér pruhledny bélavy zavojem, muze
ale nemusi mit zjevnou strukturu. Casto lze na ném pozorovat halové jevy. [29] Uvniti
Cirrostratu miizeme pozorovat jemné zebrovani, ne ale prilis vyrazné. Cirrostratus ma diky
své pomeérneé velké transparenci a malé tloustce velmi svétlou barvu a také diky tomu nevrha
vyrazny stin. Obcas je Cirrostratus tak tenky, ze je témér nepozorovatelny a pouze halové
jevy prozrazuji jeho existenci. Objekty na zemi pri zakrytém slunci Cirrostratem stale vrhaji
vyrazné stiny. Jeho kraje mizou mit vyraznou hranici, ale vétsinou je zdvoj ohranicen a
roztidsnén Cirry.

Cirrostratus stejné jako Cirrus a Cirrocumuls patii do nejvyssi vrstvy a vznika ve vysce
5 az 13 km [29]. Stejné tak se sklddd zejména z ledovych krystalek. Tento oblak mize
vzniknout tim, ze se rozsahlé vrstvy vzduchu zvedaji az do velkych vysek, casto také treba
spojenim Cirrit nebo ¢asti Cirrocumulta. Dalsi zptisob jeho vzniku je zmenseni tloustky
Altostratu nebo rozsitenim vysokych casti Cumulonimbu.

Pr1i identifikaci toho oblaku si musime davat opét pozor na nékolik vzhledové podob-
nych oblak: Cirrus, Cirrucomulus, Altocumulus, Altostratus a Stratus. Oproti Cirrusu m4
Cirrustratus mnohem vétsi horizontalni rozsah a mé vice homogenni strukturu. Oproti
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Altocumulu a Cirrocumulu se u Stratusu nevyskytuji zadné kupy, které jsou podstatou
Cumult. Velmi tézko se z fotografie rozeznava rozdil Altostratem, Stratem a Cirrostratem,
Cirrostratus muzeme poznat zejména podle mensi tloustky a tedy i svétlejsi barvy. Také
Casto méa oproti Altostratu a Stratu vldknitou strukturu.

Predpovéd - Muzou se objevit srazky v néasledujicich 12 - 24 hodinach, zejména kdyz
oblaka stoupaji [11].

3.2.4 Altocumulus

Obréazek 3.4: Altocumulus.

Altocumulus jsou oblaky pripominajici oblazky, bilé az sedé barvy majicich vlastni stin.
Jednotlivé oblazky byvaji oddélené, ale muzou i souviset a tak vytvaret objekty podobajici
se vlnam, které pfi spojeni miizou pripominat vceli plast nebo sit. Oblak tedy mizeme po-
vazovat za Altocumulus i pres to, ze nevidime oblohu, kvili spojeni jednotlivych oblazk.
Dulezité ale je, aby byly obldzky vyrazné, ve stfedu tmavsi nez u kraje diky jejich tloustce.
Jednotlivé plochy se miizou délit i bezobla¢nou ostfe ohrani¢enou oblasti. Velikost jednotli-
vych pravidelné usporadanych oblazkt je asi jeden az pét stupnu prostorového tihlu. Slunce
prosvita, jeho kotou¢ je nejasné ohrani¢eny a kolem se vytvaif maly kruh [29]. Casto je ale
Altocumulus rozdilné vysky, a proto v nékterych mistech mize byt slunce zcela zastinéno
a nékde muze prosvitat. Pokud z oblaku vypadavaji krystalky, miazou se tu vyskytovat i
nékteré halové jevy.

Tento typ oblak patii do stfedniho vyskového pasma a vznikd ve vysce 1,5 az 7 km,
sklad4 se z kapicek vody, avSak za nizkych teplot se muze skladat i z ledovych krystalu [29].
Oblak vznika na okraji kondenzujici rozsahlé vzduchové vrstvy, nebo také pti turbulenci
(nerovnomeérny, stfidavy pohyb vzduchu ve vertikdlnim sméru) nebo konvekci (usporadany
pohyb vzduchu ve vertikdlnim sméru).

Pri identifikaci si opét musime davat pozor na nékolik vzhledové podobnych oblak:
Cirrus, Cirrocumulus, Altostratus, Stratocumulus a Cumulus. Nékdy z Altocumulu vybi-
haji smérem dolt pruhy jako vlecka vldknité struktury (virga) a miazou ndm tim pfipominat
Cirrus. I v tomto pripadé ale musime oznacovat tento oblak za Altocumulus a to do té doby,
dokud nemd vldknitou strukturu a vyrazné svétlou barvu. Altocumulus je lehce rozezna-
telny od Cirrocumulu diky jeho mensi transparenci a i o¢ividné mensi vysce. Altocumulus si
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muzeme lehce splést s Altostratem, pokud ma4 ale oblak viditelnou balvanovitou strukturu,

povazujeme ho za Altocumulus. Stratocumulus mizeme od Altocumulu rozeznat tak, ze

zmérime velikost jednotlivych balvanii. V pfipadé, ze jsou mezi jednim a péti stupni prosto-

rového tthlu, povazujeme oblak za Altocumulus. Podobné to je i s Cumulusem. Malé oblaka

Cumulus také oproti Altocumulu nemaji vlaknité pruhy a celistvou vldknitou strukturu.
Predpovéd - stejna jako u Cirrocumulu 3.2.2.

3.2.5 Altostratus

Obrazek 3.5: Altostratus.

Popis vzhledu - Altostratus je vétsinou velmi rozmérny, horizontalné se muze tdhnout az
tisice kilometr a na vysku v fadek stovek metri. Na pohled to je Sedava nebo namodrald
obla¢nd plocha s vldknitou nebo Zddnou strukturou [29]. Plocha Altostratu muze byt po-
meérné tenka, a proto pres ni mizeme vidét Slunce jako pres matné sklo, vétsina plochy je
ale z pravidla tlustsi a slunce zcela zakryva tak, ze nejsme schopni jednoduse urcit polohu
slunce a objekty na zemi nevrhaji stin. Plocha je homogenni a nevyskytuji se na ni zadné
vyraznéjsi tvary. V nékterych pripadech mize Altostratus tvorit vice horizontalnich vrstev
oblak, které spolu na nékterych mistech souvisi. Z Altostratu muzou vypadédvat srazky,
které se projevuji jako pruhy pod zdkladnou oblaku (virga), a spodni vrstva oblaku pak
vypadd roztrhané.

Stejné jako Altocumulus, i oblak Altostratus patii do stfedniho vyskového pasma a na-
chazi se ve vysce 2 az 6 km. Sklada se jak z vodnich kapek, tak z krystal, obcasné i ze
snéhovych vlo¢ek[29]. V pocateénim vyvoji tohoto oblaku na obloze muzeme vidét nékolik
mensich a osamocenych Altostrati, vyskytujicich se pomérné nizko. Poté se zvySuje jejich
tloustka a sitka, které se postupné spojuji do vétsich utvari, az vznika jedna velka souvisla
vrstva. Mimo to muze vzniknout i zesilenim vrstvy Cirrostratu nebo naopak zeslabenim
vrstvy nimbostratu. Dal$im moznym zptisobem vzniké z Altocumulu, pokud z ného vypa-
dévaji ve vétsi mire ledové krystalky. Stejné jako Cirrostratus, i tento oblak muze vzniknout
rozsifenim stiedni nebo vrchni vrstvy Cumulonimbu.

Tento oblak je podobny nékolika dalsim: Cirrus, Cirrostratus, Altocumulus, Stratocu-
muls, nimbostratus a Stratus. Pri svém vzniku nebo rozpadu muzou jednotlivé plosky se
strukturou pripominat Cirrus, ale Cirrus ma oproti nim mnohem svétlejsi barvu a nevysky-
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tuje se ve vétsich horizontalnich plochach. Od Cirrostratu muzeme Altostratus rozpoznat
absenci halovych jevi, vice odstini do Sedé barvy diky vétsi vysce a také jen malo vidi-
telnym sluncem. Od Altocumulu a Stratocumulu miiZzeme Altostratus rozpoznat absenci
jakychkoliv kupovitych struktur a tudiz vétsi vzhledovou homogennosti. Od nimbostratu
se lisi 1épe prochézejicim svétlem a tudiz svétlejsi barvou, mimo to méa Altostratus méné
jednotvarnou strukturu. Altostratus a Stratus jsou témér identické, krom toho Ze Stratus
byva o mnoho svétlejsi proti slunci.
Predpovéd - predpoved podobnd jako u Cirrostratu 3.2.3.

3.2.6 Stratocumulus

Obrazek 3.6: Stratocumulus.

Oblaky druhu Stratocumulus maji Sedavy nebo bélavy vzhled s tmavymi misty. Oblak se
jako v jinych pripadech podobd valouniim, dlazdicim nebo oblazkim. Ve vétsiné piipadu
nemd zadné znamky vlaknité struktury. Stejné jako Altocumulus, jednotlivé balvany mu-
zou byt propojené nebo oddélené. Velikost balvanti presahuje pét stupni prostorového tihlu,
jsou tedy vyrazné vétsi nez u Altocumulu. Samotny tvar balvanu se ale vyrazné 1isi, né-
kdy se muze Stratocumulus skladat ze zdanlivé rovnobéznych valount, jindy se zase muze
vyskytovat jako jeden velky podlouhly valoun. Plochy Stratocumuli se mtizou vyskytovat
i ve vice vrstvach. Prisvitnost mtize byt rtiznorodd pravé v zavislosti na tvaru a velikosti

Stratocumulus se tadi do oblak nizkého patra a vyskytuje se do vysky 2 km. Vznika
vétsinou rozpadem jiného druhu oblaku diky turbulentnimu proudéni , vétsinou z oblaku
typu Cumulus. Skldda se z vodnich kapicek, které jsou obcasné doprovizeny destovymi
kapkami a ziidka i ledovymi krystalky a vlockami [29]. Stratocumulus muze vzniknout z
vétsich jednotlivych balvanu Altocumulu. Také ¢asto vznikd pod Altostratem nebo Nim-
bostratem, obcas také vznika rozpadem nimbostratu. Vznika také ze Stratu, budto jeho
zvySenim nebo zvlnénim bez zmény vysky. Mimo to vznika i rozsifenim stfedni nebo horni
partie Cumulonimbii nebo zplosténim Cumult.

Rozpoznani Stratocumulu byva slozité, je podobny nékolika dalsim: Cirrostratus, Al-
tocumulus, Altostratus, Nimbostratus, Stratus, Cumulus. Od Cirrostratu ho rozpozname
podle jeho tmavsi barvy, mensi transparenci a balvanovité strukture. Jak uz bylo feceno
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vyse, od Altocumulu ho muZeme rozeznat pomoci velikosti jednotlivych balvanu, Strato-
cumulus je ma i hodné pres pét stupni prostorového thlu. Od oblak typu Altostratus,
Nimbostratus a Stratus jej rozezname opét podle vyrazné balvanovité struktury a absence
vlaken. Od Cumulu ho rozezname pomoci jeho zplostélého tvaru. Vrch Cumulu méa tvar
kupole, ale Stratocumulus m4 spiSe rovny vrch.

Predpovéd - nastava pretrvavajici zatazenad obloha nebo jeji pomalé vyjastiovani [11].

3.2.7 Stratus

Obréazek 3.7: Stratus.

Stratus se vzhledové témér nelisi od mlhy [29], je to Sedd, az velmi tmava obla¢na vrstva
s pomérné jednotvarnou strukturou. Pokud pfes néj jde vidét Slunce, mé jasny obrys, na
rozdil od Altostratu. Casto ale Slunce i Mésic zcela zakrjva. Halové jevy se u ného krom
specidlnich pfipadl za velmi nizké teploty nevyskytuji.

Vseobecné se skldda z malych vodnich kapicek, pti nizsich teplotach se ale mize sklddat
i z ledovych cCastic. Je-1i velmi hutny, casto obsahuje vodni kapicky, které zptisobuji mrholeni
nebo v nizsich teplotiach ledové jehlicky nebo zrna.

Stratus vznika velmi nizko, ¢asto jen nékolik metr nad zemi ochlazenim nejspodnéjsi
Casti atmosféry. Nejcastéji vznikd z mlhy [29]. Roztrhany Stratus taky muze vzniknout
nasledkem turbulence ve spojeni s padanim srazek z Altostratu, Nimbostratu, Cumulonimbu
nebo Cumulu. V piimorskych oblastech ¢asto vznika mlhou vznikajici na mofti, kterd se diky
vétru priblizi ke biehu, kde diky zahrati zemského povrchu pevniny stoupé a stava se zni
oblak Stratus.

Pfi rozpoznavani si mizeme nejvice plést s ndsledujicimi oblaky: Altostratus, Nimbostra-
tus a Stratocumulus. Na rozdil od Altostratu, u kterého je slunce rozmazané na mnoho-
nasobné veétsi plochu, u Stratu je slunce tmavsi, ale zachovava si stejnou velikost. Oproti
Nimbostratu je Stratus skoro nerozeznatelny, jedinym vizualnim rozdilem je, ze Stratus ma
mnohem jednotvarnéji ohrani¢enou spodni hranu. Oproti Stratocumulu se Stratus odlisuje
absenci mensich obla¢nych, valounovitych ¢asti.

Predpovéd - Zadné vyrazné srazky, maximalné mrholeni nebo v nizsich teplotach lehké
snézeni, Stratus se pomalu vytrati nebo zistane zatazeno [11].
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3.2.8 Nimbostratus

Obrazek 3.8: Nimbostratus.

Nimbostratus muze horizontalné dosdhnout velikosti az tisice kilometri, vypada jako Seda
nebo namodraléd plocha. Je to typicky srdzkovy oblak, ze kterého vypadava trvanlivy dést
[29]. Vrstva oblak je vSude tak hustd, ze nemuzeme urcit polohu Slunce. Pod touto hus-
tou vrstvou se casto vyskytuji dalsi nizké roztrhané oblaky. Obcas lze pozorovat trhani
Nimbostratu na nékolik samostatnych vrstev, které se zase spojuji.

Tento oblak se sklada z vodnich kapicek a destovych kapek, za mensi teploty pak z
ledovych krystalii a snéhovych vlocek, nebo smési téchto kapalnych a pevnych ¢astic. Tyto
castice z tohoto oblaku vétsinou padaji ve formé desté, mrholeni nebo snézeni.

Skldda se jak z vodnich kapek, tak z krystalka [29]. Nimbostratus se fadi mezi oblaka
spodniho patra, mize mit ale i znatelny vertikalni rist a dosahovat az sttedniho patra. Co
se tyce jeho vzniku, tak se nejdiive oblaka sklddaji z mensich roztrhanych ¢asti az do jedné
velké jednolité plochy.

I tento oblak je velmi podobny nékolika dalsim: Altostratus, Altocumulus, Stratocu-
mulus, Stratus a Cumulonimbus. Lehce si ho spleteme s Altostratem, jedinym vyraznym
rozdilem je Nimbostratova tmavsi barva a neprostupnost slunce. Oproti Altocumulu a Stra-
tocumulu nem4 zretelné ohranicené ¢asti, nema zretelnou zakladnu ani balvanovitou struk-
turu. Stratus je vzhledové témér identicky, jen muze byt trochu svétlejsi. Hlavni rozdil je,
ze ze Stratu vétsinou nepadaji zadné srazky, maximéalné mrholeni nebo za nizsich teplot
snéhové zrnka. Pokud se nachazime piimo pod Comulonimbem, opét ho pouze vizualné
nedokazeme odlisit. Pokud padaji z oblak kroupy nebo slysime hifméni a vidime blesky,
jedné se konven¢né o Comulonimbus.

Predpovéd - velmi podobnd jak u Altostratus 3.2.5.
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3.2.9 Cumulus

Obréazek 3.9: Cumulus.

Oblaky typu Cumulus jsou velké, husté a osamocené oblacky, které maji tmavsi a vétsinou
vodorovné zaklady diky stinu, ktery vrhaji. Vrchni ¢ast je jasné ohranicena a jevi se jako
¢isté bila [29]. Jednotlivé Cumuly se od sebe lisi ruznym stupném vertikdlniho vyvoje.
Mohou mit jen malou vysku a malé oblé vrcholky. Mohou ale také mit velky vertikalni
rozsah a vrchni ¢ast rozdélenou do mnohych rostoucich vybézkt vizualné pripominajicich
kvétak. Casto se také tato oblaka vyskytuji s roztrhanymi oblaky, které se diky vzdusnému
pohybu rychle méni.

Cumulus vznika za vzestupnych proudi v atmosfére, které ve vétsi vysce (2-7 km nad po-
vrchem zemé) kondenzuje do vodnich kapicek [29]. Tyto proudy vzduchu nejcastéji vznikaji
diky zahtivani zemského povrchu slune¢nim zafenim. Mimo to mtizou Cumuly vzniknout z
Altocumuli nebo Stratocumuli nebo pfeménou Stratocumuli nebo Stratu.

Stejné jako u ostatnich oblak, i tento se lehce splete s nékterymi podobnymi oblaky:
Altocumulus, Stratocumulus a Cumulonimbus. Malé Cumuly ndm mohou pfipominat Alto-
cumuly nebo Stratocumuly, zvIasté pokud jsou od nés vzdéleny. Tato oblaka klasifikujeme
jako Cumuly, pokud jejich vrcholek stale pfipomind kopuli a jejich zédkladny se nespojily.
Protoze Cumulonimbus vznika z Cumulu, je tézké ho klasifikovat pouze z fotografie. Pokud
z ného neprsi nebo pokud neni zjevna vlaknitd struktura, povazujeme oblak za Cumulus.

Predpovéd - muzeme predpokladat ze bude hezké pocasi [11].
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3.2.10 Cumulonimbus

Obrézek 3.10: Cumulonimbus.

Cumulonimbus pripomina svym vzhledem Cumulus, ale je mnohem vyssi. Jeho horni ¢ast
pripomind tvarem kovadlinu [29]. Jeho vertikalni rozsah vétsinou protina vSechny vyskové
patra a kdezto jeho spodni ¢ast pripomina Cumulus, jeho vrchni ¢ast byva hladka, vlaknita
a témér vzdy zplostéla. Zakladna je diky jeho obrovské vysce a hustoté zejména velmi tmava
a muzou se tu vyskytovat dalsi roztrhané oblaky. Tyto jednotlivé Comulonimby se vyskytuji
budto samy, nebo také v fadé, tvorici vysokou zed. Pokud se nachizime piimo pod timto
oblakem, vidime pouze jeho spodni ¢éast, protoze vétsinou nabyva velkych horizontdlnich
rozmeért.

Jak uz bylo feeno, tento oblak roste do velkych vysek kolem 5 nebo az 20 km [29].
Sklads se z vodnich kapicek a ve vyssich ¢astech zejména z ledovych krystali. Casto ale
obsahuji i snéhové vlocky, zmrzly dést, krupky ¢i kroupy.

Cumulonimbus se postupné tvofi z horizontalné i vertikalné vyvinutych Cumult postup-
nym vertikalnim ristem. Stejné jako Cumulus i Cumulonimbus potfebuje ke svému vzniku
silné stoupavé proudy. Obcas se mohou vytvorit i z Altocumulu nebo Stratocumulu, jejichz
vrchni ¢asti maji vybézky ve tvaru vézi.

Tento oblak si muzeme vizualné splést pouze s oblaky typu Nimbostratus nebo Cumu-
lus. Jak uz bylo feceno, Cumulus rozezname zejména absenci srazek a absenci nejvyssich
¢asti Cumulonimbu - kovadlinovym vrchem. Nimbostratus a Cumulonimbus je jasné ro-
zeznatelny na delsi vzdélenost, pokud se ale nachazime primo pod danym oblakem, jsou
vizualné nerozeznatelné. Konvenéné mluvime o Cumulonimbu, pokud padaji kroupy nebo
se vyskytuji blesky.

Predpoveéd - V pripadé vyskytu oblak tohoto typu mizeme ocekavat dést, bourky a
obc¢asné i tornado [11].
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Tato kapitola se bude vénovat konecné implementaci vysledného koncového produktu - mo-
bilni aplikace predpovidajici pocasi. Nebudu se vénovat pouze implementaci této aplikaci,
ale také tvorbé jeji dulezité ¢asti, a to nau¢enym neuronovym sitim.

4.1 Vysokourovnovy navrh

Samotné fungovani vysledné aplikace bude vysledek nékolika dulezitych soucasti systému,
které jsou vyobrazené na nasledujicim diagramu:

Internet Aplikace pro Android

p4 NN
L )
\ /

T/9N
e &

Dataset Neuronova sit

Obréazek 4.1: Grafické znazornéni vysokotrovnové architektury

Na obréazku 4.1 vidime nékolik zasadnich véci: dataset se bude tvorit z volné dostupnych
zdroju na internetu, navic ho ale v budoucnu budou obohacovat fotografie uzivateli. Toto
jsem navrhl kvuli budoucimu zkvalitiiovani rozeznavani oblak. Dataset bude pouzit jako
vstup programu napsaného v Pythonu, jehoz vystup bude naucend neuronova sift. Ta se
pak vlozi a bude vyuzivat v cilové aplikaci.
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4.2 Kategorizace oblak pro dataset a samotny klasifikator

Nékteré druhy oblak maji jak podobny vzhled, tak i podobnou nebo i stejnou predpovéd.
Na zakladé prozkouméani téchto vlastnosti mizeme nékteré druhy oblak sloucit do jedné
kategorie, coz bude zejména vyhodné pii pripravé datasetu. Jednotlivé kategorie budou
mit vice vzorkd a kategorii bude méné. Z predchozich kapitol o jednotlivych kategorii a z
praktickych poznatkt pfi prvnim pokusu o tvorbu datasetu jsem dosel k nékolika zavéram.

e Musime vytvorit samostatnou kategorii pro ¢istou oblohu.

e Oblak typu Cumulonimbus se vyskytuje velmi ziidka a také je jeho identifikace velice
tézka, pokud neni ve spravném thlu. Proto tuto kategorii budeme ignorovat.

e Oblaka typu Stratus, Altostratus a Nimbostratus jsou na fotografiich na pohled iden-
tické. V realité mtzeme oblak rozeznat podle srazek, které z tohoto oblaku vychézeji,
na fotografii ndm ale tato informace chybi. Spojime proto tyto kategorie do jedné.

e Oblaka typu Cirrus, Cirrostratus, Altocumulus, Cirrocumulus, Stratocumulus a Cu-
mulus miizeme s trochou snahy z fotografie rozpoznat. Muzeme tedy kazdému tomuto
typu prifadit samostatnou kategorii.

Vznika nam tedy téchto 7 klasifika¢nich skupin:

Cista obloha

Pomérné casty jev pri hezkém pocasi je Cista obloha. V tomto pripadé nemame zadny oblak,
ktery bychom mohli kategorizovat a miizeme predpokladat hezké pocasi. Vzhledové se jedna
o jednolitou plochu v modrych odstinech.

Predpoveéd - mizeme odhadnout pretrvavajici hezké pocasi.

Cirrus

Velmi lehce rozeznatelny oblak. Na fotografii musi prevladat odstiny modré, jakozto oblohy
a mimo to tu vidime podélné bile kiivky tvorici svym tvarem jakousi vlnu, u konce casto
tvorici atvar pripominajici hacek.

Predpovéd - miizeme predpoklddat hezké pocasi, ale musime si davat pozor na vyskyt
oblak druhu Cirrostratus nebo Altostratus.

Cirrocumulus, Altocumulus

Cirrocumulus oblak bude mit podobné barevné spektrum jako Cirrus, narozdil od néj je ale
tvoren velmi malymi bélavymi oblacky ve velké vysce, které nepresahuji jeden prostorovy
stupeti. Casto se vyskytuje ve vétsich skupinach, které maji jasné viditelnou strukturu.
Altocumulus se skldda stejné jako Cirrocumulus z velkého mnozstvi mensich oblacki a v
méné Castych pripadech, kdyz je Altocumulus tenéi a v mensich oblackich, muze vypadat i
stejné jako Cirrocumulus. Vzhledem k tomu Ze sdileji stejnou predpovéd, muzeme je zaradit
do jedné kategorie.
Predpovéd - mizeme ocekavat pozvolny prichod srazek.
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Stratocumulus

Oproti Altocumulu se jednéd o horizontalné velmi vétsi oblaka, oproti nému se také sklada
z mensiho poc¢tu oblazklt a mize ndm pripominat Stratus.
Predpoveéd - Zadné srazky, oblaka se vyjasni nebo zustane zatazeno.

Cumulus

Oblak velmi podobny Stratocumulu, oproti nému se ale vyskytuje v mensim poctu, s vétsimi
mezerami mezi jednotlivymi balvany. Ma také svétlejsi barvu a vrchni ¢ast zaoblenou do
tvaru kopule.

Predpovéd - Bude pretrvavat hezké pocasi.

Cirrostratus

Fotografie tohoto oblaku jsou vétsinou svétle Sedo-modré s casto se vyskytujicim sluncem,
jez je trochu rozmazané.

Predpoveéd - Muzou se objevit srazky v nédsledujicich 12 - 24 hodinach, zejména kdyz
oblaka stoupaji [11].

Stratus, Altostratus a Nimbostratus

Fotografie vSech téchto oblakt vypadaji jako pomérné homogenni sedava plocha s obc¢asnou
nevyraznou strukturou.

Predpovéd - Ve vsech trech pripadech miizeme predpokladat neptiznivé pocasi, budto
stavajici nebo nadchazejici.

4.3 Tvorba datasetu

Vzhledem k tomu, Ze uz mame vytvorené jednotlivé tfidy, mizeme se pustit do tvorby
datasetu. Protoze chci, aby moje koncovd mobilni aplikace byla odolna, rozhodl jsem se
pridat jesté jednu extra tfidu a to ne-obloha, bude to reprezentovat fotografii, na které neni
obloha, nebo nezabirda dostatecné velkou cCast fotografie. Muze se jednat tieba o fotografii
oblohy, kde je na poloviné fotografie néjaka budova, ¢i strom. Takovato fotografie by nebyla
klasifikdtorem spravné vyhodnocena a mohla by poskytnout spatné vysledky.

Tvorba datasetu se skladéd ze sehnani velkého mnozstvi fotografii a jejich nasledné ano-
tace. V tomto pripadé jsem se jednotlivé fotografie rozhodl anotovat jednoduchym vlozenim
fotografie do prislusné tiidy dle typu oblak na fotografii.

Béhem samotného vyvoje aplikace a uceni neuronové sité jsem z duvodu popsanych
dale vyzkousSel nékolik rozdilnych zptsobu tvorby datasetu. V nésledujicich podkapitolach
je popisi a zhodnotim jejich Gspésnost.

4.3.1 Web scraping

Prvni technika, kterou jsem se rozhodl pouzit byl web scraping. V jazyce Python 3 jsem
implementoval jednoduchy skript, ktery do vyhledavace google.com zadal nazev oblaku jako
klicové slovo a poté stahl maximalni pocet vysledku. Tato technika se zdala byt celkem
uspésnd, ale po detailnéjsi analyze stazenych fotografii jsem zjistil, Zze jsem stdhl mnoho
duplikatti, mnoho fotografii s vodoznakem nebo s jinak narusenou fotografii. V mnoha
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pripadech oblak na fotografii neodpovidal klicovému slovu, podle kterého byl vyhledan.
Po manualni filtraci téchto chybnych fotografii mi zbylo primeérné asi jen 150 fotografii ke
kazdému typu oblak (ne tedy ke kazdé tiidé v datasetu). I presto se tento dataset ukazal jako
uziteny pri uceni neuronové sité k rozeznani fotografie oblohy oproti fotografie ¢ehokoliv
jiného, kde dosahovala asi 92% tsp&snosti.

4.3.2 Samostatné porizovani fotografii

Neuronovou sit naucenou na rozeznani fotografie oblohy oproti ¢emukoliv jinému jsem se
rozhodl vyzit na prototyp mé cilové aplikace, ktery by mi zaroven usnadnil vytvorit muj
vlastni dataset. Prototyp aplikace poskytoval uzivateli prostfedi velmi podobné typickému
fotoaparatu, kde se po vyfoceni fotografie fotka zanalyzovala, vypsala uzivateli s jakou
pravdépodobnosti je objekt na fotografii obloha a poté se zaslala do cloudového tlozisté s
priznakem, zdali to je obloha ¢i jiny objekt. Kazdych nékolik dni jsem pak tyto fotografie
manualné stahl a anotoval.

Pri anotaci jsem narazil na problém, ktery by pravdépodobné velmi ztizil uc¢eni neu-
ronové sité. Byly to fotografie, na kterych byl mimo oblohy i jiny objekt, vétsSinou néjaka
budova nebo strom. Na zakladé rady od Ing. Goldmanna jsem se pokusil vytvorit jednodu-
chy skript, ktery by tyto obrazky detekoval a orizl je. Hlavni myslenka spocivala v prevedeni
obrazku do HSV forméatu, u kterého bych vyfiltroval jen barvy vyskytujici se na obloze.

(a) Originalni fotografie (b) Po vyfiltrovani pixeli  (c) Po definovéni oblasti k ofezu

Obrézek 4.2: Otezavani fotografii s rusivymi objekty na fotografii

Prvni krok spocival v prichodu pres vSechny pixely a odstranéni téch, které nespadaly
do definovaného spektra barev. Vysledek mizeme vidét na obrazku 4.2b. Déle bylo potteba
definovani oblasti ofezu, to jsem uskutecnil priichodem obrazku ve sloupcich a fadcich ze
vSech stran. Pokud v daném radku nebo sloupci bylo vice jak polovina pixelti vyrazenych,
rozhodl jsem se tento fadek nebo sloupec vymazat cely, vzniks tak obrazek 4.2c.

Pri testovani tohoto prototypu jsem zjistil, Ze velmi ¢asto musim ménit rozsah pripust-
nych barev. Nepodafil se mi najit takovy, ktery by mohl byt pouzit u valné vétsiny fotografii.
Casto také tento algoritmus, pravé diky nevhodnému rozsahu barev, kazil i dobie poifzené
fotografie. Rozhodl jsem se proto tento prototyp zanechat a prizplisobil jsem aplikaci tak,
aby umoznovala uzivateli vytvorit dobrou fotografii pouze oblohy - toho jsem docilil pomoci
implementace priblizovani.

Mimo to se mi tato technika zpocatku zdala velmi ispésna, fotografie byly dobré kvality
a diky manudlni anotaci i kvalitné rozdélené do tiid. Po nékolika prvnich pokusech o nauceni
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klasifikatoru oblak, jsem zjistil, ze budu potiebovat alespon tisic fotografii ke kazdé kategorii
a na to byl tento zptisob zalostné pomaly. Béhem dvou mésicii se mi podafilo vytvorit celkove
asi 2500 fotografii, coz bylo mélo a se zbyvajicim ¢asem bych nebyl schopny udélat dostatek
dalsich snimk.

4.3.3 Google Street View API

Spolecnost Google v aktualni dobé provozuje sluzbu Google Street View', ktera uzivateli
poskytuje moznost si prohlédnout velké mnozstvi mist na mapé v podobé 360° panorama-
tickych snimk. Tato sluzba se nejcastéji vyuziva pfes prohlize¢ pro virtualni prochazku
mist. Google také poskytuje API? pro ziskani téch snimki za pomérné rozumnou cenu a ze
zacatku zcela zdarma.

Pro ziskéni jedné fotografie potfebujeme nékolik tdaju: API kli¢ (ziskan pri registraci),
souradnice odkud fotografii chceme, vertikalni a horizontalni thel fotoaparatu. Po nékolika
testech jsem nastavil pevné thly a poslednim problémem byly souradnice. Pro efektivnéjsi
anotaci jsem chtél, aby na sebe mély po sobé jdouci fotografie ndvaznost, nemohl jsem tedy
volit ndhodné soutadnice. Po kratsim zamysleni jsem se rozhodl v Google mapach vytvorit
trasu, kterou jsem konvertoval do formatu GPX pomoci volné dostupného online nastroje
mapstogpx.com [20] vytvoreného Sverrirem Sigmundarsonem. GPX [10] (GPS Exchange
Format) je formét pouzivany k serializaci tras nebo bodi globalniho pozi¢niho systému -
GPS. Jedna se o XML soubor obsahujici pro miij tcel nejpodstatnéjsi elementy - jednotlivé
body trasy.

Pomoci téchto nastroju a kratkého skriptu opét implementovaného v jazyce Python
3 jsem stahl nékolik desitek tisic fotek z tras zejména mezi velkymi mésty, protoze tam
vétsinou vedly dalnice, na kterych nic nestéalo ve vyhledu na oblohu. Po jejich stahnuti jsem
jesté musel ufiznout spodni ¢ast s Google logem, aby neposkozovalo fotografii oblohy. To
jsem udélal pomoci volné dostupného nastroje pro prikazovou radku ImageMagick [16].

Neékteré fotografie bylo velmi tézké anotovat diky jejich Spatné kvalité zptisobené napr.
Spatnym thlem svétla. Vzhledem k obrovskému mnozstvi dostupnych fotografif jsem je mohl
preskocCit a pouzit pouze ty v dobré kvalité.

"https://www.google.com/streetview/
’https://developers.google.com/maps/documentation/streetview/intro
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Obrézek 4.3: Fotografie oblaku typu Cirrus, ziskand pomoci Google Street View API.

Takto ziskané fotografie jsem opét manudlné anotoval a staly se tak findlnim datasetem
pouzitym pro uceni klasifikac¢nich siti.

4.4 'Tvorba a uceni neuronovych siti

Konvoluéni neuronové sité budou logickym jadrem vysledné aplikace. I pfes to, ze jejich
vyslednd podoba je v podstaté jednoducha - jen nékolik matic ¢isel, jejich tvorba a zajisténi
jejich funkénosti je netrividlni proces. Pro zjednoduseni tvorby potiebnych neuronovych siti
budu vyuzivat jazyk Python 3, framework Tensorflow a na Tensorflow postaveny framework
Keras. Naucené modely pak ulozim, transformuji je do prenositelného formatu a pouziji ve
vysledné aplikaci.

V nasi aplikaci budeme potfebovat dvé neuronové sité:

e Rozeznavani jakkoliv vypadajici oblohy k zajisténi vétsi spolehlivost funkénosti apli-
kace a navic odlehc¢enim dal$im neuronovym sitim se vstupy, které nedavaji smysl.
Udelem této neuronové sité tedy bude vyfiltrovani viech fotografii, na kterych nenf
porddnd fotografie oblohy zabirajici vétsinu plochy (asi 90 %).

o Klasifikace oblak do kategorii dle tiid datasetu - kone¢nd neuronova sit pouzita pro
predpoveéd pocasi.

Dalsi moznost je vytvorit sit pro kazdou klasifika¢ni t¥idu. To bude velmi vyhodné,
protoze v mnoha pripadech se na obloze nevyskytuje pouze jeden oblak. Tento navrh nam
déva moznost tento pripad detekovat a reagovat na tuto situaci jinak, s vétsim detailem.
Vzhledem k velké slozitosti anotace fotografii tuto moznost vynecham.
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4.4.1 Rozeznani fotografie oblohy

U architektury této sité jsem postupoval experimentalné. Zacal jsem s typickym navrhem
[15], kde se na zac¢atku vyskytuje nékolik konvoluénich vrstev, po kterych vzdy nasleduje
max-pooling a po nich nasleduje plné propojend vrstva s vystupnimi uzly.

Vstup této sité jsem nastavil na tenzor o velikosti 200 x 200 x 3, coz bylo experimentalné
ovéreno jako velikost fotografie, na které jde jesté jasné rozeznat, jaky typ oblaka se na ni
nachéazi. Vystup této sité ma pouze jeden uzel, ktery pokud se blizi jednicce, znaci, ze
povazuje vstup za oblohu, naopak pokud se blizi nule, povazuje vstup za néco jiného.

Prvni experiment

Jako vstup jsem pouzil prvni verzi datasetu - vyfiltrované obrazky ziskané pomoci web
scrapingu. Zkusil jsem pouzit nékolik obdobnych architektur, u kterych jsem ménil nékolik
parametru a vyzkousel vsechny permutace.

e Dimenze konvoluéni sité - pocet konvoluc¢nich filtrii v jednotlivych vrstvach.
e Pocet konvolu¢nich vrstev.

e Pocet plné propojenych vrstev.

Knihovna Keras postavena na frameworku TensorFlow nam poskytuje velmi pfijemny,
vysokouroviovy pristup k tvorbé architektury sité. Na nédsledujicim prikladu uvedu nékolik
nejzasadnéjsich volani této knihovny, které jsem vyuzil.

layer_size = 42

for _ in range(2):
model.add(Conv2D(layer_size, (3, 3), input_shape=X.shape[1:]))
model .add (Activation(’relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

model.add(Flatten())

for _ in range(dense_layer):
model.add (Dense(layer_size))
model.add(Activation(’relu’))

model .add (Dense (1))
model.add (Activation(’sigmoid’))

Vypis 4.1: Vytvoreni sekvenéniho modelu a nadefinovani jeho vrstev pro prvni verzi neuro-
nové sité na rozeznavani fotografie oblak.
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prvniho pokusu.

Kazdy testovany model byl sekvenéni a mél podobnou strukturu. Jednu a vice kon-
voluc¢ni sit spolecné s pooling vrstvou, poté variabilni pocet plné propojenych vrstev a
nakonec vystupni plné propojenou vrstvu s jednim neuronem. Jak je popsédno vyse, béhem
experimentovani jsem ménil pocet konvolu¢nich vrstev a jejich pocet konvolu¢nich filtri.

Po uceni jsem analyzoval vysledné grafy a zjistil jsem, Ze vSechny architektury sité
kterd méla 3 konvoluéni vrstvy a 32 konvoluénich filtrit pro kazdou vrstvu. Na jejim grafu
uceni mizeme vidét, ze se po asi deviti epochach tspésnost ustaluje kolem hodnoty 0,99 a
naddle se nezvysuje. Uspésnost epochy je pramérnd hodnota tsp&nosti pro kazdou dévku
(batch), kterou mizeme zadefinovat jako ot Sp?g;i ?g&éﬁzgﬁyﬁdﬁg(ﬁfﬁ v dévee |

Béhem testovani této sité se ukazalo, ze velice Spatné rozeznava za umeélého svétla a
vracela velké mnozstvi falesné pozitivnich hodnot. Béhem prirodniho svétla rozeznévala
pomérné dobfe, ale musel jsem manudlné nastavit hranici vysledné hodnoty, pti které po-
vazuji fotografii za fotografii oblak na 0,8. Oc¢ekaval jsem, Ze tato hodnota bude 0,5, ale pii
této hodnoté sif zhodnotila mnoho fotografii falesné pozitivneé.

Na obrazcich 4.5 mizeme vidét architekturu dvou testovanych siti. Na levé strané vidime
sit s dvéma konvolu¢nimi vrstvami a jejich dimenze je 32. V knihovné Keras se mluvi o
aktivacni funkci jednotlivych vrstev jako samostatné vrstvé, proto ma v grafu samostatny
uzel. Hned za kazdou konvoluéni vrstvou nasleduje spojovaci (pooling) vrstva 2.5.1 pro
prevzorkovani jejiho vystupu. Jako vystupni vrstva obou modeli je plné propojena vrstva s
jednim vystupnim neuronem, ktery diky jeho aktivaéni funkci sigmoid nabyva hodnot mezi
jednickou a nulou reprezentujici pravdépodobnost vyskytu oblohy na fotografii.
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Obrazek 4.5: Grafické porovnani architektury neuronovych siti.



Druhy experiment

Protoze jsem s funkénosti prvni verze nebyl spokojen, pokusil jsem se o nauceni neuronové
opét ruznou architekturu a k pouziti jsem opét vybral tu nejuspésnéjsi, i pres to, ze jejich
vysledna tspésnost byla dosti podobné. Jednalo se o sit s dvéma konvolu¢nimi vrstvami a
sitkou 32 uzlu.
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druhého pokusu.

I pres to, ze jeji hodnoty Gspésnosti nejsou prilis odlisné od prvniho pokusu, pri praktic-
kém testovani jsem si vsiml, ze sit rozhodovala s velkou jistotou - vétsinou vysledky blizici
se nule nebo naopak jedni¢ce. Mimo to se sif hif nechala oklamat riznymi objekty, které
oblohu jenom ptipominaly. Toto chovani dle mého nazoru je nasledkem lepsiho datasetu,
ktery primo odpovidal snimkiim porizenych v aplikaci.

Funkénost této verze sité jsem uznal jako vhodnou pro dany tcel a déle jsem ji neménil.

4.4.2 Rozeznani jednotlivych trid oblak

Cilova aplikace se pokusi o rozeznéani jednotlivé tiidy oblak az poté, co se rozhodne, Ze na
fotografii opravdu jsou oblaka. Tim kone¢né neuronové siti pomuzeme a zjednodusime jeji
préaci, stejné jako jeji uceni.
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Prvni experiment

Pri prvnim pokusu o vytvoreni této sité jsem pouzil stejnou strategii jako pri rozeznévani
fotografie oblohy. Zkousel jsem tedy na stejném datasetu ruzné architektury sité.

Neuronova sit se se svou uspésnosti ve vétsiné pripadech dostala jen malo nad hod-
notu danou plné ndhodnym chovanim. Pravdépodobné se naucila rozeznavat pouze nékteré
nejjednodussi pripady - pravdépodobné ¢istou oblohu.

Tento netspésny vysledek jsem dal za vinu datasetu. I jednotlivé obrazky ve stejné
kategorii byly casto velmi odlisné diky tomu, ze byly vyfoceny jinym fotoaparitem, za
jinych podminek a podobné. Mimo to mohly byt i upraveny, aby vypadaly 1épe. Mezi témito
odlisnymi vzorky sit pfi uceni nenasla zadnou nebo témér zadnou spojitost a jeji vysledna
funkce byla tedy spiSe nahodnéa. Dalsim divodem netispéchu mohl byt i velmi maly pocet
vzorkil.

Vzhledem k nizké tispésnosti jsem tuto sit dale neprozkoumaéval a rozhodl se upravit
dataset.

Druhy experiment

Pri druhém pokusu o nauceni neuronové sité jsem opét vyzkousel nékolik rozdilnych ar-
chitektur, u kterych jsem ménil parametry. Tentokrat jsem mél na vstupu vlastni dataset
obohaceny o snimky z Google Street View. Pocet snimki byl nevyrovnany, u nékterych
ttid dosahoval 2000 a u nékterych mél pouhych 500 snimkt. Aby byl dataset vyrovnany pfi
trénovani, rozhodl jsem se nasadit pevny pocet na 1000, coz znamenalo, ze u objemnéjsich
kategorii se ¢ast snimki nepouzila a u ostatnich se jeden snimek pouzil maximalné dvakrat.
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Obrazek 4.7: Graf tspésnosti siti s ruznymi architekturami, které jsou vypsany v pravém
hornim rohu ve formatu pocet konvoluénich vrstev X jejich dimenze (pocet konvoluénich
filtru).
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Obrazek 4.8: Graf validac¢ni ispésnosti jednotlivych siti.

Na obrazku 4.7 vidime prehled Gspésnosti uceni neuronovych siti s riznou architekturou.
Muzeme si vSimnout, ze Uspésnost siti roste pomeérné rychle az do asi patnacté epochy, po
které uz zistava na podobné hodnoté. Mizeme tedy o téchto modelech fict, Ze jejich vahy
konverguji.

Dale muzeme vidét nenadaly pokles tispésnosti u sité s dvéma konvolu¢nimi sitémi a
dimenzi 42. Muaze tomu byt diky malé velikosti davky (anglicky batch). Vzhledem k tomu,
ze se toto chovani vyskytlo pouze u jednoho modelu, nadéle jsem to neresil.

Posledni vyznamné véci, které si mizeme vSimnout je, ze vysledky pro vsechny modely
jsou priblizné stejné. Tomu tak ale neni v pripadé valida¢ni tispésnost viz. obrazek 4.7. Na
tomto grafu si mizeme vSimnout, Ze vrstvy se tfemi konvolu¢nimi vrstvami méli primérné
vySsi ispésnost asi 0 4 %, a proto jsem se rozhodl pouzit tuto sit.

Mimo to si na grafu valida¢ni Gspésnosti mizeme vsimnout, ze se hodnoty ustaluji po
uz asi deviti epochach. Vzhledem k tomu, ze tispésnost se ustaluje az po patnacti epochéch,
milize tu nastdvat lehké preuceni (overfitting).

Treti experiment

V tomto pokusu jsem experimentoval s navySenim dimenze konvoluc¢nich vrstev a epoch.
Mimo to jsem se rozhodl vyzkouSet augmentaci (rozsifeni) mého datasetu pomoci rotace
fotografie o 180 stupni. Nakonec jsem vyzkousel dat na vstup neuronové sité snimky pre-
vzorkované na ¢étverec o strané 300 pixelt (v minulych pripadech se snimky z datasetu
prevzorkovaly na ¢tverec o strané 200 pixeli).

P1i zapnuté augmentaci se pocet snimku pro epochu zdvojnasobil, neb obsahoval vzdy
origindl snimku a poté jeho otocenou kopii. Na obrazku 4.9 si mizeme vsSimnout, ze v
prvnich Sesti epochéch je sif s povolenou augmentaci vyrazné uspésnéjsi, nez sit ucené na
datasetu bez augmentace. Domnivam se, ze to je pravé kvili vétsimu mnozstvi snimki, na
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kterych byly trénovany béhem jedné epochy. Vzhledem k tomu, zZe se v dalsich epochach
dostavame k idedlnimu stavu sité - nase sit tedy konverguje, jeji ispésnost uz se nezveda a
po 25 epochéach kondi sité ve velmi podobnych hodnotéach.

1.0 |

Il Augmentace
Il Bez augmentace

0 3 6 9 12 15 18 21 24
Epocha

Obrazek 4.9: Porovnani tispésnosti pti jednoduché augmentaci.

Pouze velmi mald zména nastala i pri zméné vstupniho rozméru vzorku 4.10, opét ale
jen v nékolika epochéch a ve vysledku obé sité konvergovaly ke stejnym hodnotdm asi 0,97.
Na druhou stranu se timto zvétsenim vstupni vrstvy a tim i zvétSenim poctu konvoluci

vyrazné zveétsila narocnost uceni i velikost sité. Rozhodl jsem se tedy zustat u ptavodniho
rozliseni 200 x 200 pixela.
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Obrazek 4.10: Porovnani tspésnosti pfi zméné velikosti vstupniho snimku. Cervené jsou
vyznaceny grafy tspésnosti siti, kde byl vstup ¢tverec o strané 300 px, modie pak znaci sité
se vstupem o velikosti 200 px.

Po zhodnoceni vysledkd a porovnani tspésnosti s prihlédnutim k valida¢ni tspésnosti
jsem se rozhodl pro svoji findlni aplikaci pouzit sit naucenou ve dvaceti péti epochach
na augmentovaném datasetu se tiemi vrstvami konvolucnich vrstev o sifce 32 uzli, ktera
dosahovala priblizné 97% uspésnosti a 83% validacni ispésnosti.

Jeji architekturu mtzeme vidét na grafu 4.11. Za povsSimnuti stoji posledni vrstva se
sitkou 7 (jeden neuron pro kazdou kategorii). V této vrstvé jsem musel pouzit aktivacéni
funkci 2.1.3 softmaz [31], kterd ndm za vysledek da pravdépodobnost kazdé kategorie.
Zprvu jsem pouzival funkci sigmoid, ale ta po nékolika epochach zptsobovala nahodilé
chovani neuronové sité.
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Obrazek 4.11: Architektura finél

niho modelu vyuzitého v aplikaci.
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4.5 Aplikace pro Android

V této sekci struéné popisi tvorbu této aplikace. PTi jeji tvorbé jsem se nesnazil rovnou
vytvorit cilovy produkt, ale postupoval jsem s vyuzitim modifikované metodiky prototypo-
vani. V kazdé iteraci jsem nastavil ur¢itou nedokonalou verzi aplikace, tu jsem otestoval,
ziskal zpétnou vazbu od testovacich uzivatelil, na jejimz zakladé postavil plan pro dalsi
iteraci.

4.5.1 Graficky navrh

Rozhodl jsem, ze se aplikace bude skladat z pouze dvou riznych obrazovek - aktivit. Prvni
bude slouzit pro porizeni fotografie, druhéd pak pro jeji zobrazeni s jeji analyzou.
Dilezitym aspektem hlavni aktivity je zivy nahled fotografie. Sice existuji jednodussi
zpusoby jak poridit fotografii, napr. vyuzitim vestavéné aplikace fotoaparatu, ale vzhledem
k tomu, ze by uzivatel musel prepinat mezi dvéma aplikacemi, bylo by to Spatné feseni z
pohledu jednoduchosti a rychlosti pouziti aplikace, a proto jsem toto reseni zavrhl.

A ‘ . A i
Object on photo is
cirrus (98 %).
The weather should be

quite fair.

Back

(b) Aktivita pro analyzu a predstaveni jejich vy-

(a) Hlavni aktivita aplikace - fotoaparat. sledki wrivateli

Obrazek 4.12: Graficky navrh aplikace.

Nahled fotografie 4.12a bude zabirat cely rozsah obrazovky a ve spodni ¢asti bude tla-
¢itko na vytvoreni fotografie. Tento napad jsem prevzal z typické implementace aplikace
fotoaparatu na mobilnich zarizenich, a proto by mél byt pro hrubou vétsinu uzivatelt in-
tuitivni.

Pod zanalyzovanou fotografii se vypise rozeznany typ oblak a na jeho zdkladé predpoved
pocasi 4.12b. Typ oblak by se mohl zdat zbytecny, ale bude dobry pro verifikaci funkce
neuronové sité pro rozeznani typu oblak. Mimo to se miize uzivatel priucit nazvim rtznych
typu oblak.
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4.5.2 Implementacni navrh

Vytvotil jsem velmi jednoduchy navrh aplikace, ktery bude pokryvat veskerou potfebnou
funkcionalitu. Aplikace se bude skladat z celkove tii aktivit:

e Hlavni aktivita ndhledu a porizeni fotografie,
e aktivita pro analyzu fotografie,
e vedlejsi aktivita pro nastaveni.

V hlavni aktivité budu vyuzivat knihovnu android.hardware.camera?2 [8], pomoci které
budu promitat aktudlni pohled fotoaparidtu na objekt TextureView. Déle bude na hlavni
aktivité tlacitko pro porizeni fotografie, které uzivatele presune do aktivity pro analyzu fo-
tografie. Pokud nebude zapnuty rychly méd (rychlé odeslani fotografie na cloudové tlozisté
véetné analyzy), fotografie se vytvori jednoduchym ulozenim aktuélniho snimku promita-
ného na objekt TextureView a cesta k fotografii se preda jako argument pro néasledujici
aktivitu. Pokud bude zapnuty rychly méd, fotografie se pouze zanalyzuje a na pozadi posle
na cloudové uloziste.

V druhém kroku se obrazek zanalyzuje pomoci naucené neuronové sité a pomoci knihovny
TensorFlow prizpusobené pro android. Vysledek analyzy se vypiSe pod fotografii. Posled-
nim elementem na této aktivité bude tlacitko Back, které uzivatele presune zpét do hlavni
aktivity. Mimo to se obrazek po zpracovani zasle spole¢né s vysledky analyzy na cloudové
ulozisté pro obohacovani datasetu.

Pro rizné nastaveni bude jesté existovat treti aktivita. Implementace této aktivity bude
velmi jednoduchd, protoze bude dédit od tridy PreferenceActivity, kterd nam poskytne jed-
noduché rozhrani pro ukladani nebo nacitani konfigurace pretrvavajici i po vypnuti a za-
pnuti aplikace. Pro jednotlivé nastaveni pak budeme pristupovat pomoci metody Preferen-
ceManager.getDefaultSharedPreferences Uzivatelské rozhrané této aktivity se bude skladat
jen z jednoduchych prepinac¢t mezi stavy zapnuto a vypnuto.

4.5.3 Implementace aplikace

Svym prvnim prototypem jsem se snazil udélat tii zakladni véci: pripravit si aplikaci, do
které bude jednoduché zakomponovat vysledné neuronové sité, usnadnit si tvoreni mé druhé
verze datasetu a otestovat funkénost grafického navrhu.

Nahled fotografie

Pro zivy nahled fotografie a samotné zachyceni snimku jsem pouzil aktualni knihovnu pro
praci s fotoaparatem android.hardware.camera2 [8]. A pii psani kédu jsem se inspiroval
ukdzkou pouziti této knihovny [12].

Vytvoreni zivého ndhledu s pomoci android.hardware.camera2 se skladd z nékolika
krokii:

e vytvoreni a pripraveni TextureView objektu, slouzici jako platno, na které se promita
obraz,

o ziskani CameraManager objektu, ktery pouzijeme pro pristup k dostupné konfiguraci
kamery,
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e vybrani kamery, protoze vétsina mobilnich zafizeni ma vétsinou vice kamer, v tomto
prototypu jsem zvolil prvni dostupnou,

e zavolani CameraManager.openCamera metody s pripravenou funkci na zpétné volani
- pouzije se pro informovani o zméné stavu vyzadované kamery,

e pri Gspésném otevieni kamery vytvorime zadost o snimek pomoci volani metody Ca-
meraDevice.create CaptureRequest a nastavime mu jako jeho cil nasi pfipravenou tex-
turu.

Analyza fotografie

Dalsim dulezitym implementac¢nim tikolem bylo vyuziti naucené neuronové sité vytvorené
v Pythonu pomoci knihovny nad knihovnou TensorFlow zvanou Keras. Protoze aktudlné
neexistuje zadnd volné dostupna knihovna, ktera by ndm umoznila pouzit takto vytvoreny
model, musel jsem model prevést do tvaru, ktery by mohla vyuzit existujici knihovna pro
TensorFlow. Vyuzil jsem pro to volné dostupny skript od Amir Abdiho [25].

S takto pripravenou neuronovou sifi jsem mohl vyuzit knihovnu TensorFlow a tfidu
poskytujici operace s naucenym modelem - TensorFlowInferencelnterface. Tato tfida po-
skytuje prilis siroké moznosti, jeji pouziti je pro mij jednoduchy tucel pomérné slozité, a
proto jsem si vytvoril tfidu TensorflowImageClassifier, podle ndvrhové vzoru adaptér, ktera
toto rozhrani zjednodusuje. Tato tfida implementuje rozhrani ImageClassifier:

public interface ImageClassifier {
float[] classifyImage(String imagePath);
float[] classifyImage(Resources resources, int imgId);

3

Vypis 4.2: Jednoduché rozhrani poskytujici jednu pretizenou metodu classifylmage. Tato
metoda na vstupu prijima fotografii budto jako soubor specifikovany jeho cestou, nebo
jako jeho identifikacni ¢islo ve zdrojich. Tato metoda navraci pole ¢isel typu float, coz jsou
hodnoty vystupni vrstvy neuronu.
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Object on photo is 0.004 cloud

BACK

(a) Hlavni aktivita - fotoaparat. (b) Aktivita analyzy fotografie.

Obréazek 4.13: Aplikace v konecné fazi prvniho prototypu.

Vysledky testovani

Po samostatném testovani a opraveni nékolik mensich chyb jsem tuto aplikaci rozsitil mezi
mé zndmé a pozadal je o otestovani a zpétnou vazbu. Vysledkem bylo nékolik zasadnich
problémti:

sy

Pevné dany rozmér nahledu fotografie - tato vlastnost TeztureView objektu zapii¢inila
nezamyslené roztahovani nahledu, to se projevovalo zejména na zarizenich s velmi
vysokym displayem jako napr. Pixel 2 XL.

Spusténa aplikace na pozadi byla velmi niroéna a v kone¢ném dusledku rychle vy-
prazdnila baterii daného zarizeni.

Aktivita analyzy fotografie byla vzhledové neprivétiva.

Funkce prepinani do druhé aktivity zpomalovala vytvareni datasetu, uzivatel pak
ztracel cas vracenim se zpét do aktivity ndhledu fotografie.

Fotografie se musely c¢asto pred pridanim do datasetu ofezat, kvili nechténym objek-
tam

Rozeznévani oblohy nefungovalo dle oc¢ekavani, pokud na fotografii byla obloha, vy-
stupni hodnota se sice blizila ¢islu jedna (100 %), ale ¢asto i naprosto ndhodné jiné

objekty vykazovaly vysokych hodnot. Po otestovani jsem rozhodl, Ze za fotografii
oblak nebo oblohy se bude povazovat fotografie s vyslednou hodnotou nad 0,8.

Tyto problémy jsem vyftesil v druhém prototypu.

4.5.4 Upravena aplikace

Mimo opraveni chyb prvniho prototypu jsem se rozhodl udélat aplikaci vhodnéjsi pro rychlé
tvoreni datasetu. Vsiml jsem si, ze zejména pii chiizi by bylo vyhodnéjsi na fotografie pouzit
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fotoaparat na predni strané telefonu. Mimo to jsem musel vytvorit prepinac, pomoci kterého
by si uzivatel zvolil, jestli chce tvorit fotografie rychle - tedy jestli se nechce prepinat do
aktivity analyzy.

Prepinac na vybér fotoaparatu jsem vlozil do hlavni aktivity vedle tlacitka pro porizeni
fotografie, stejné jako to byva u vestavéné aplikace.

Pro prepinac na zménu rezimu do rychlého jsem vytvoril celou novou aktivitu nastaveni,
ktera by se mohla hodit v budoucich verzich aplikace. Jelikoz se fotografie analyzovala i v
tomto pripadé, abych mohl spravné nastavit priznak pred odeslanim na cloudové uloziste,
rozhodl jsem se uzivatele informovat o vysledku analyzy prostfednictvim tiidy Toast -
vytvori se maly informacni text, ktery po par vterinidch zmizi.

Object on photo is 0.00 % sky.

< L] a

(a) Hlavni aktivita - fotoaparat. (b) Aktivita analyzy fotografie.

Obréazek 4.14: Aplikace v konecné fazi druhého prototypu.

Na obrazku 4.14a si mizeme vSimnout nékolika drobnych zmén, kterymi jsem se poku-
sil priblizit vzhledu typické aplikace fotoaparat - napiiklad zménou barvou nebo tpravou
vzhledu hlavniho tla¢itka. V levém vrchnim rohu mtzeme vidét ikonu nastaveni.

I v aktivité analyzy fotografie 4.14b jsem zménil barvu, aby byla aktivita vzhledové pii-
vétivéjsi. Mimo to, diky preucené neuronové siti byly vysledky mnohem presnéjsi. Vétsinou
vice nez 98 % pro fotografii oblohy nebo jinak méné nez 1 % v pripadé fotografie jiného
objektu.

4.5.5 Aplikace s pridanym klasifikatorem oblak

V této verzi aplikace jsem vyladil nékolik dalsich méné vyznamnych chyb a zejména jsem
zakomponoval prvni funkéni verzi findlniho klasifikdtori oblak. Z testovacich davodu jsem
namisto nastavajictho pocasi vypisoval vystup z neuronové sité, tedy typy oblak a jejich
vyskyt na fotografii.
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56.95 % clear_sky
0.26 % cirrostratus

0.22 % cirrus

0.07 % cirrocumulus,altocumulus

0.04 % cumulus

0.00 % stratocumulus Object on photo is not a sky. (100.00 %
0.00 % altostratus,nimbostratus,stratus sure)

(a) Zanalyzova fotografie ¢isté oblohy. (b) Zanalyzova fotografie ne-oblaku.

Obrazek 4.15: Snimky obrazovky z testovani tfetiho prototypu aplikace.

P1i testovani jsem zjistil, ze sif nerozhoduje piilis s velkou pravdépodobnosti, vétsinou
rozhodla spravné, které kategorie oblak na fotografii nejsou, ale ty, které se tam vyskytovaly,
nemeély hodnoty blizici se jednicce, jak jsem ocekaval. Podobné chovani jsem pozoroval i pri
rozeznavani fotografie oblohy v prvnim prototypu. Vzhledem k tomu, ze se pii predpovédi
pocasi bude vzdy vybirat kategorie s maximalni hodnotou, bez ohledu na to o kolik je vétsi
oproti ostatnim, rozhodl jsem se tento problém ignorovat.

4.5.6 Finalni verze

V této findlni verzi jsem zakomponoval konecnou funkcionalitu - predpovéd pocasi. Také
pridal moznost v nastaveni zapnout ladici mod, ktery umoznuje uzivateli vidét vypis vsech
kategorii a jejich vyslednou hodnotu stejné jako v predchozi verzi 4.15a.

Mimo to jsem i zménil neuronovou sit ke klasifikaci oblak, jejiz architektura a uceni
je popsano v sekci 4.4.2. Béhem uzivatelského testovani jsem nezpozoroval zadnou vétsi
zménu proti predchozi verzi. Myslim, ze pro stejnou zménu, ktera nastala u posledni verze
sité rozeznavani oblohy, by bylo tfeba zkvalitnéni datasetu.

Funkénost této verze jsem otestoval na vice zarizenich, testoval jsem rozlozeni aktivity
analyzy fotografie pfi riznych rozlisSenich jak displaye, tak fotografie 4.16. VSechny byly
prijatelné.
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Expect no rain. The clouds are going to

It is going to remain rainy/overcast. stay or disperse.

It is going to remain rainy/overcast.

BACK

'e) O BACK

(a) Huawei P9 (b) Huawei P10 Lite (¢) Xiaomi Redmi Note 4

Obréazek 4.16: Snimky obrazovky aktivity analyzy fotografie findlni verze na rtznych zari-
zenich.

4.5.7 Diagram trid

Na obrazku 4.17 muzeme vidét implementovany diagram tiid. V horni ¢asti vidime roz-
hrani ImageClassifier, které je implementovano ve tiidé TensorflowImageClassifier, coz je
tzv. wrapper neboli adaptér, obalujici tiidu TensorFlowInferencelnterface. Tato samotna
tfida z knihovny tensorflow-android ma prilis slozité rozhrani a v tomto adaptéru jsem jeji
funkcionalitu zjednodusil na jediny ucel, ktery budu potiebovat - klasifikace.

Logicky jsem tuto tridu opét vyuzil pti vytvoreni adaptéru pro detektor oblak a jejich
klasifikaci. Vznikaji nam tedy dva dalsi adaptéry: CloudRecognizer a CloudClassifier. Ty
uz se daji nadale jednoduse vyuzivat v hlavnich aktivitach aplikace: MainActivity a Ana-
lyzePhotoActivity. V. MainActivity se vyuziva pouze kvuli rychlému médu, u kterého se
neprechazi do aktivity analyzy fotografie.

Za zminku jesté stoji tiida CloudsClassification, kterd je vysledkem metody getImageCloud-
sClassification. Nese v sobé vysledky analyzy a poskytuje jednoduché rozhrani pro jejich
dotazovani.
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Obrézek 4.17: Diagram tiid findlni aplikace. Vyobrazené jsou pouze klicové metody.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit aplikaci pro mobilni zafizeni pouzitelnou v redlném svéte,
ktera je schopna predpovédét nastavajici pocasi na zédkladé snimkt aktualnich oblak.

Béhem této prace jsem analyzoval jednotlivé kategorie oblak, popsal jsem jejich vzhled,
strukturu, podminky vzniku a predpokladané nastavajici pocasi. Vzhledem k velmi podob-
nému vzhledu nékolika kategorii jsem vytvoril mozné tridy oblak, kde do kazdé tiidy miize
nélezet vice kategorii.

Dale jsem v nékolika iteracich tvoril dataset. Musel jsem vyzkouset vice metod tvorby
datasetu, protoze nékteré byly nedostateéné kvalitni, nebo za dany cas nebyly schopny
poskytnout dostacujici pocet vzorkt. Vzhledem k velmi malé Cetnosti vyskytu a k tézké
klasifikaci oblaku typu Comulonimbus jsem musel tuto kategorii vynechat a brat ji jako
moznou nedetekovatelnou podmnozinu oblaku Cumulus.

Dataset jsem poté vyuzil pro uceni neuronovych siti, jejichz teoretické zaklady a prin-
cip jsem vysvétlil v prvni ¢asti prace. Na kazdém datasetu jsem experimentoval s riznymi
architekturami a porovnaval jejich uspésnost na zakladé riznych parametriu. Mimo neuro-
nové sité pro kategorizaci oblak jsem implementoval a naucil sit pro rozhodnuti, zda-li je na
fotografii obloha, nebo néjaky jiny objekt, zejména pro ulehcéeni prace klasifikatoru, stejné
tak ale i pro privétivéjsi reakci na uzivatelsky vstup.

Nakonec jsem implementoval aplikaci pro mobilni zafizeni s opera¢nim systémem An-
droid, ktera vyuzivala naucené neuronové sité. Pti jeji tvorbé jsem postupoval v jednotlivych
iteracich, ve kterych jsem ji vzdy testoval a na zdkladé testovani ménil. Vracel jsem se i
k tpravé datasetu a preuceni neuronovych siti. Pri testovani jedné z prvnich verzi jsem se
pokusil vyresit problém se snimky, na kterych velkou ¢ast plochy zabiral jiny objekt nez
obloha. Vzhledem k tomu, zZe se mi nepodarilo tento problém vyresit automatickym ofezem,
poskytl jsem uzivatelovi moznost fotoaparat priblizit a tim zlepsit snimek pro klasifikaci.

Protoze dataset byl jednim ze zakladnich kament pii tvorbé této prace, vytvoril jsem
spojeni mezi aplikaci a online lozistém, kam se fotografie vzdy po analyze posle s priznakem
vystupu analyzy. Tuto vlastnost jsem pak vyuzil pro tvorbu druhé iterace datasetu.

Vysledkem byla plné funkéni, jednoduse pouzitelnd aplikace, kterd velmi dobte dokazala
rozpoznat oblak a na zakladé toho s jistou pravdépodobnosti predpovédét pocasi. Vzhledem
k tomu, Ze nastavajici pocasi zavisi i na ruznych dalsich faktorech, které z jedné fotografie
oblak nevycCteme, musime brat predpovéd s nadhledem. Aplikace ndm ale muze dat o na-
stavajicim pocasi velmi dobrou predstavu, a to zejména v situacich, kdy nemame pristup k
internetu.
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Priloha A

Obsah pamétového média

Po otevreni pamétového média najdete tyto adresare:
src/ VsSechny soubory se zdrojovym kédem
doc/ Zdrojové kédy k této technické zprave, stejné jako jeji PDF verze

bin/ Konec¢n4 verze prelozené aplikace na Android
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