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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva automatickou detekci ovladacich prvkl osobnich vytaht
v digitalnim obraze pomoci metod pocitacového vidéni. V teoretické casti je provedena
reserSe metod zpracovani obrazu s navaznosti na rozpoznavani objekti v obraze a pri-
zkum predchozich feseni, které vede k probadani oblasti konvolu¢nich neuronovych siti. V
praktické casti je probrano vytvoreni datové sady obrazu ovladacich prvki vytahu, vybér,
uceni a vyhodnoceni modelii za pouziti TensorFlow Object Detection API 2 a implemen-
tace robustniho algoritmu vyuzivajicitho detektoru ovladacich prvka vytahu. Zavér prace
pojednava o vhodnosti modelu pro zadanou tlohu.

Abstract

This thesis deals with the automatic detection of elevator controls in personal elevators
through digital imaging using computer vision. The theoretical part of the thesis goes
through methods of image processing with regards to object detection in image and re-
search of previous solutions. This leads to investigation into the field of convolutional
neural networks. The practical part covers the creation of elevator controls image dataset,
selection, training and evaluation of the used models and the implementation of a robust
algorithm utilizing the detection of elevator controls. The conclussion of the work discus-
ses the suitability of the detection on given task.
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1 Uvod

Jiz od Sedeséatych let se zacalo experimentovat s poc¢itacovym vidénim na univerzitach za-
byvajicich se umélou inteligenci. Snaha o napodobeni lidského smyslu vidéni pro vytvoreni
vhledu o zpracovavaném obraze byla jednou z prvnich aplikaci pocitacového vidéni. Déle
se vyvoj tohoto odveétvi ubiral smérem vytvareni algoritmt vyhledavajicich hrany, odha-
dujici pohyb a extrahujicich prominentni rysy objekti v obraze. S nastupem grafickych
vypocetnich jednotek se tyto metody staly dostupnéjsimi.

Recentni prilom v poslednim desetileti u metod hlubokého strojového uceni dopomohl
k prominentnimu postaveni pocitacové vize v ramci technologii umélé inteligence. Pocita-
cova vize se stava soucasti kazdodenniho zivota, napriklad u chytrych telefont se uplatnuje
v jejich odemykani oblicejem vlastnika, v interpretaci a vylepseni pofrizenych fotografii ¢i
u prekladu cizojazyénych nazvi z obrazu. Vyctem dalsich uplatnéni pocitacového vidéni
je kontrola trody a zvitat v zemédélstvi, monitorovani dopravy a autonomni fizeni, sle-
dovani pohybti osob v obchodnich strediscich, diagnéza pacienta na zakladé rentgenového
snimku, kontrola produkti ve vyrobé ¢i interpretace okoli mobilniho robotu.

Prestoze navigace robott ve vnitinich prostorech je v recentni dobé tispésné probada-
nym tématem, robotické platformy nejsou bézné schopny pohybovat se autonomné skrze
vsechny podlazi budovy. Nejcastéji realizovana moznost presunu mezi podlazimi je vyuzi-
tim osobnich vytaht budovy. Pro automatizaci tohoto kroku je klicovym krokem schop-
nost autonomni obsluhy vytahového zatizeni, pricemz pri generalizaci této schopnosti na
neznama vytahova zarizeni nelze vyuzit predem naprogramovanych pokynt. Pro realizaci
zmeény podlazi robotu privolanim vytahu ze stanice nasledované stiskem zadaného podlazi
v kabiné je tedy stézejni tyto ovladaci prvky rozeznat.

Tato prace se zabyva automatickou detekei ovladacich prvki (napiiklad ovladaci volby
podlazi, ovladacu otevirdani kabinovych dveri apod.) vytahu v digitalnim obrazu. Préce
je soucasti vétsiho systému, jenz umozni robotické platformé autonomné obsluhovat vy-
tahové zatizeni a zménit podlazi v ramci budovy, a to bez nutnosti ipravy vytahového
zatrizeni. Realizace této diléi detekéni tlohy vyuziva metod pocitacového vidéni a umeélé
inteligence.

Cilem prace je implementovat a ovérit vhodnou metodu, kterda bude schopna tyto
ovladaci prvky vytahového prostiedi rozeznat z dodanych obrazovych dat. Jedna se tedy o
detekei instanci objekti, jejichz resersi se (spolecné s pruzkumem predchozich specifickych
reseni) zabyva tvodni ¢ast. Déle je nutné vytvorit dostateéné mohutnou mnozinu obrazi
ovladacich prvka vytaht a zvolit vhodnou metodu jejich detekce. Tuto zvolenou metodu
je poté potfeba implementovat a ovérit jeji funkcénost.

Vybrana metoda bude v budoucnu pouzita jako ¢ast systému autonomni obsluhy vyta-
hového zatizeni robotickou platformou, kde umozni detekci ovladach vytahovych zarizeni
z obrazu palubni kamery robotu.
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2.1 Zpracovani digitalniho obrazu

Tato kapitola resersni ¢asti se zabyva nejcastéjsimi typy zpracovani obrazu s ohledem na
detekci objektl. Konkrétné se jedna o praci s digitalnim obrazem, ktery je interpretovan
jako funkce a matice, filtrovani obrazu, principy segmentace obrazu a detekci charakteris-
tickych ryst v obraze.

2.1.1 Digitalni obraz jako funkce a matice

Obraz lze povazovat za funkci f(z,y), kde kazdy pixel ma pfifazeny soutadnice z,y a
intenzitu 0-255 (pro 24 bitovou hloubku obrazu, nejéastéjsi). Obraz muze mit jeden ¢i vice
barevnych kanald, konkrétné v praci byl zvazovan barevny prostor RGB, sestavajici ze tii
kandli (Cervend, zelend, modrd), kde jsou kazdému pixelu prifazeny pravé tii intenzity
pro kazdou z uvedenych barev. S obrazem tedy lze pracovat jako s matici, ktera obsahuje
stejny pocet serazenych prvki, jako je pocet pixel v obrazu, a kazdy prvek obsahuje tolik
¢lent1, kolik méa obraz barevnych kanalt.

Obrazek 2.1: Vzorovy digitalni obrazek pouzity déle v kapitole

2.1.2 Filtrovani obrazu

Filtrovani obrazu je dtlezity proces béhem jeho zpracovani, ktery se pouziva predevsim
pro odstranéni Sumu, odstranéni rozmazani, zviditelnéni hran a jim opacnych operaci.
Rozlisuji se dva typy algoritmi filtrovani, a to linearni a nelinearni.[1] V nasledujici tabulce
2.1 jsou znazornény nejcastéjsi algoritmy spolecné s jejich vyuzitim ve zpracovani obrazu.
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2 RESERSNI CAST 2.1 ZPRACOVANI DIGITALNIHO OBRAZU

Typ Pouziti Myslenka Ukazka

pouziti Gaussova filtru, dis-

. vyhlazovani
Gaussian %’ 1 21
obrazu I wr
krétné napriklad 1—16 2 4 2
1 21
vyhlazovani ob- | pixel vystupniho obrazu je me-
Median razu, zachovani | didnem svého okoli ve vstup-
hran nim obraze
vyhlazovani ob- (o .
. ., | filtrace se zvazenim prostorové
Bilateral razu, zachovani

i hodnotové blizkosti pixela
hran

zvyraznéni ob-

lasti s velkou vypocet druhé derivace

Laplacian | zménou  hod- obéazuLl pOouzwan kernel
nl(zt}l/, pixeli v 14 1
okoli 0 -1 0
, v odecteni vyhlazeného obrazu
Unsharp zvyraznéni hran Y
od originalniho
kombinovany gradient oblasti,
Sobel extrakce hran kc{ml())ma_cf kernellu 9 1
20 —2a|0 0 O
10 —1 -1 -2 -1

Tabulka 2.1: Piiklady filtrace digitdlniho obrazu

2.1.3 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu spoc¢iva v rozdéleni oblasti obrazu na jednotlivé ¢asti, nejcastéji podle
nespojitosti, ¢i naopak podobnosti v obraze, pri pfedem zvolenych kritériich.[2] V pripadé
rozdéleni dle nespojitosti je predpokladana hranice mezi ¢astmi obrazu dostateéné rozdilnd
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2 RESERSNI CAST 2.1 ZPRACOVANI DIGITALNIHO OBRAZU

od svého okoli a pozadi. V téchto pripadech je hlavni pouzivanou metodou segmentace
na zakladé hran (hledani bodu, primek, hran).

V piipadé rozdéleni dle podobnosti v obraze lze vyuZit préhovani! (napifklad dle inten-
zity zvolené barvy), rozristani regiont, shlukovani a superpixelii. Znazornéni jmenovanych
procest je nastinéno v tabulce 2.2.

Typ segmentace Myslenka
Detekee hran Extrakce hran a vyplnéni téchto
oblasti

Vybér vhodného prahu pro
binarizaci obrazu, zde metoda Otsu

Bindrni prahovani

Rozristani regionti o

Watershed zde pouzit gradient obrazu

Spojovani oblasti s podobnymi
vlastnostmi, vyuziti algoritmu
K-means

Clustering SLIC

Na zékladé reprezen-
tace obrazu grafem
Felzenszwalb

Reprezentace regiont obrazu
jako uzly a spojovani pomoci
podobnych hran mezi nimi

Tabulka 2.2: Segmentace digitdlniho obrazu

V recentni dobé se také rozmahd segmentace na zakladé hlubokého uceni, a to od nej-
jednodussich enkodért-dekodéru po plné propojené konvoluéni neuronové sité, rekurentni
neuronové sité, generativni sité a mnoho dalsich.[4] Ukdzka segmentace metodami hlubo-
kého uceni s nazvem pouzité metody je nastinéna v obrazku 2.2.

Ipfifazen! pravdivostni hodnoty pixelu na zakladé splnéné podminky
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2 RESERSNI CAST 2.1 ZPRACOVANI DIGITALNIHO OBRAZU

Obrézek 2.2: Segmentace digitdlniho obrazu neuronovou siti PSPNet|[3]

2.1.4 Extrakce charakteristickych rysii

Typickym dalsim krokem po segmentaci obrazu je extrakce charakteristickych rysiu, kterd
sestava z jejich detekce a popisu. Detekce ryst se zabyva vyhledavanim rysa v obraze,
regionu, ¢i hranici. Popis rysu poté pritazuje témto rysim kvantitativni znaky, jako je
naptiklad orientace a poloha. Je snaha ucinit tyto popisy invariantni vici rozmértm,
translaci, rotaci, osvétleni a perspektivé.

Nejcastéjsimi typy vyhledavanych ryst jsou hrany, rohy (body), blobs?, ridges® a tvary.
Neékteré detektory téchto vyhledavanych rysi jsou znédzornény v tabulce 2.3.

Pro popis téchto ryst je poté pouzivano algoritmt SIFT, SURF, ORB, kdy tyto al-
goritmy jsou podrobnéji ptiblizeny v ¢lanku Akalanky S. Perery uvedeném ve zdroji [5].
Metoda popisu rysi HOG (histogram orientovanych gradientt) je vizualizovana na ob-
razku 2.3.

Obréazek 2.3: Ukazka popisu rysi metodou HOG

2regiony obrazu odligujici se svymi vlastnostmi
3skupiny souslednjch bodft s obdobné odlisnymi vlastnostmi

14



2 RESERSNI CAST 2.1 ZPRACOVANI DIGITALNIHO OBRAZU

Typ extrahovanych rysa | Pouzita metoda Ukazka

Hrany Canny detektor hran

Rohy FAST - extrakce rysu testovanim
akcelerovaného segmentu

Blobs s pouzitim DoG - diference obrazii
zpracovanych gaussovym filtrem

Blobs extrakei lokalnich extrémt DoH
- determinant hessidnu obrazu

selektivni extrakci lokalnich extrému

T .
vary v Houghové prostoru - zde extrakce
kruznic
Tvary CCL - znaceni spojenych komponent

Tabulka 2.3: Extrakce charakteristickych ryst obrazu

15



2 RESERSNI CAST 2.2 ROZPOZNAVANI OBJEKTU V OBRAZE

2.2 Rozpoznavani objektti v obraze

Snaha o rozpoznani instanci sémantickych objektti z digitalniho obrazového vstupu je hlav-
nim cilem klasifikace objektti. Nejprobadanéjsi doménou této technologie je detekce do-
pravy, chodct a obli¢eju.[6]

V této kapitole jsou priblizeny mozné postupy k reseni problému klasifikace objekti
v digitalnim obraze. Tyto metody Ize délit nésledovné:

m Klasifikace na zakladé srovnavani se vzorem
m Klasifikace na zakladé optima statistické formulace

m Klasifikace na zakladé neuronovych siti

Prvni dvé jsou uzivany pro aplikace, u kterych je znama podstata objektu. Tato podstata
objektu se poté promita ve ziejmych a jednoznac¢nych charakteristickych rysech a prvcich
objektu, pro které clovék dokaze navrhnout klasifikator. Postup s neuronovymi sitémi je
méneé zavisly na znalosti podstaty objektu, jelikoz algoritmus se sam uc¢i vyuzivat vyznacné
charakteristické rysy a prvky objektu.[18]

Spolecnou charakteristikou téchto metod je jejich zaklad na parametrech, které musi
byt specifikovany nebo nauceny z piedlozenych vzori*. Tyto parametry nésledné reflektuji
specificky problém rozpoznavani objektt, ktery je aktudlné fesen. Vzory pouzité v téchto
metodach mohou byt:

m Oznacené — zname tiidu kazdého vzoru (napiiklad pfi rozpoznavéani jednotlivych
znaki A-Z, 0-9)

m Neoznacené - nezname tiidu kazdého vzoru (napiiklad pri hledani ¢arovych kodu
v obraze)

2.2.1 Kilasifikace na zakladé srovnani se vzorem

Hlavnim cilem tohoto druhu klasifikace je ucinit rysy objektt tak unikatnimi a jedno-
duse rozlisitelnymi, aby klasifikace samotna se stala jednoduchou tlohou (napriklad ¢teni
strojového textu znamého druhu pisma). Pti této klasifikaci vzoru se rozlisuje mezi kvan-
titativnimi vzory (vektorové vzory) a strukturdlnimi vzory (symboly usporddané ve formé
retézcl, stromi nebo grafi). Vektorové vzory jsou reprezentovany jako vektor:

xt = |11, 29, ... 2] (2.1)

kde kazdy element z; reprezentuje i-ty kvantitativni znak rysu a n je pocet popisi rysu.
Tyto vektorové vzory lze vytvorit vektorizaci celého obrazu, pomoci vektorizaci hranic
a regionu[18] ¢i urcenim vlastnosti bindrntho obrazu. Jako priklad pouzitelnych kvan-
titativnich znakt ryst lze uvést polohu v obraze, momenty, zaobleni hran, homogenitu
a excentricitu objektu.

Strukturalni vzory jsou méné pouzivanou alternativou vektorovych vzori. Jejich pou-
ziti je velmi vhodné u aplikaci, kde je dilezity tvar objektu. Samotné strukturalni vzory
jsou reprezentovany strukturalnimi rysy, naptiklad retézcem symboli reprezentujicich hra-
nici objektu, stromem popisujicim cely obraz sestavenym z dil¢ich popist ¢asti obrazu
¢i grafem popisujicim vlastnosti vyznamnych objekti v obraze a vztahy mezi nimi.[18]

4instance objektt, které jsou predmétem klasifikace
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2 RESERSNI CAST 2.2 ROZPOZNAVANI OBJEKTU V OBRAZE

Principem klasifikace je nasledné rozdéleni stavového prostoru téchto vzorti na samo-
statné kategorie objekti.

Nejcastéjsi a nejjednodussi metodou srovnavani se vzorem je klasifikator dle nejmensi
vzdalenosti.[18] Tento klasifikitor vypocitava vzdélenost mezi neznamym vzorkem a re-
prezentantem kazdé ze t¥id vzort. Neznamy vzorek je klasifikovan tiidou s nejmensi vzda-
lenosti od neznamého vzorku.

Vyhodou téchto metod je moznost ucinit problém rozpoznani objektu v digitalnim
obraze trivialnim a vypoctové nenarocnym, pokud lze zarucit jednoznac¢nost vzorku a ne-
ménné prostredi, ve kterém jsou vzorky generovany.

2.2.2 Klasifikace na zakladé optima statistické formulace

Princip tohoto druhu klasifikace spociva ve vyreseni optimalizacniho problému. Pro kla-
sifikaci objektt v digitalnim obraze v souvislosti s prostudovanou literaturou se nejcastéji
pouziva nasledujicich metod spadajicich do oblasti strojového uceni:

m Support vector machine (SVM) — Metoda podpirnych vektort
m K-nearest neighbors (KNN) — Algoritmus k-nejblizsich sousedu
m Hidden Markov model (HMM) — Skryty Markoviv model

m Decision Trees (DT) — Rozhodovaci stromy

Metoda podptrnych vektori

Cilem SVM algoritmu je nalezeni optimalni hyperroviny®, ktera rozdéluje n-dimenzionalni
stavovy prostor, kde n je pocet analyzovanych ryst. Tento algoritmus se snazi maxima-
lizovat vzdalenost hyperroviny od prvki reprezentujicich rtizné tiidy za pomoci podpir-
nych vektori, coz jsou pravé prvky stavového prostoru nejblize situované k navrhované
hyperroviné. Tyto blizké prvky, reprezentujici hranici zadaného rozdéleni t¥id, ovlivnuji
pozici a orientaci hyperroviny.[7]

xzu o)
o O

—

3
>

X4

Obrézek 2.4: Vizualizace metody SVM, mozné hyperroviny (vlevo) a nalezend optimalni hy-
perrovina (vpravo)[7]

Pro data, ktera nelze linearné separovat, je vyuzito prevodu analyzovanych ryst do pro-
storu vyssich dimenzi tak, aby se vstupni data stala linedrné separabilnimi.

5y p dimenziondlnim prostoru se jedné o p — 1 dimenzionalni tGtvar, piikladem 2D prostor — 1D p¥imka
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2 RESERSNI CAST 2.2 ROZPOZNAVANI OBJEKTU V OBRAZE

Algoritmus k-nejblizsich sousedu

Jedna se o algoritmus strojového uceni, ktery pri klasifikaci obrazovych dat pracuje s pred-
pokladem, ze data s podobnymi rysy se budou shlukovat na obdobnych pozicicich. Ob-
razova data jsou reprezentovand n-dimenzionalnim vektorem rysu v n-dimenziondlnim
prostoru. Klasifikdtor poté zvoli detekovanou tfidu na zékladé k-nejblizsich (vzdélenost
urc¢ena pomoci zvolené metriky) tiid vzorki. Mezi ¢asto zvolené metriky vzdélenosti jsou
Euklidovska nebo Hammingova vzdélenost.

Obrazek 2.5: Vizualizace metody k-nejblizsich sousedil, algoritmus by pti této zvolené vzdalenosti
predikoval zadany bod jako ¢erveny kosoctverec|8]

7 principu pouzité metody klasifikace objektu je tento algoritmus velmi nachylny k za-
ujatosti pro vice zastoupenou ttidu. Je zapotiebi vyuzivat datovou sadu vzorti, ve které
jsou tridy stejnomérné zastoupeny, popripadé pridélovat jednotlivym zastupcim penali-
zacni vahy vypocitané z velikosti rozdilu zastoupeni vii¢i nejméné zastoupené tiide.

Skryty Markoviv model

Metoda vyuziva Markoviv fetézec, coz je stochasticky model popisujici sekvenci moznych
stavi, ve které pravdépodobnost kazdého stavu zavisi pouze na predchozim stavu. Jed-
noduchy dvoustavovy Markoviv fetézec je uveden na obrazku 2.6, kde jsou zobrazeny
tranzitni pravdépodobnosti. Tyto sekvence stavi lze sumarizovat stochastickou matici:

P11 P12 --- Pij
P21 P22 ... P2
p= |
Pi1 Pi2 .- Dij

coz je Ctvercova nezapornd matice, jejiz fadkové soucty jsou rovny jedné a jednotlivé
cleny p; ; definuji pravdépodobnost prechodu ze stavu i do stavu j. U skrytého Markovova
modelu nelze pozorovat stavy systému piimo, pouze jejich projevy na zakladé vnéjsiho
pozorovani.

Prikladem takového skrytého stavu muze byt venkovni teplota, pricemz se pozorovatel
nachézi v mistnosti uvnitt budovy. Piikladem pozorovani je teplota ustredniho topeni v
téZe mistnosti. Nelze napiimo zméfit teplotu venku (skryty stav systému), ovSem predpo-
klada se (s danou pravdépodobnosti), Ze pokud je zapnuto ustfedni topeni (pozorovani),
venku je chladno. Tato emisni pravdépodobnost je zndzornéna v obrazku 2.7.

Na zékladé po sobé jdoucich méreni ziskavame sekvenci pozorovani, ze kterych lze urcit
nejpravdépodobnéjsi sekvenci stavii systému. Tato sekvence stavi je vypocitana pomoci
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2 RESERSNI CAST 2.2 ROZPOZNAVANI OBJEKTU V OBRAZE

Stav - venkovni teplota

. o . Pozorovani - teplota topeni
tranzitni pravdépodobnosti

emisni pravdépodobnosti

Topeni Topeni Topeni Topeni

Obrazek 2.6: Dvoustavovy Markoviv S| (Apoutol) [EREREEy | pnuto
fetézec - priklad tranzitnich pravdépo- Obréazek 2.7: Pozorovani Markovova fetézce -
dobnosti ptiklad emisnich pravdépodobnosti

Viterbiho algoritmu.[9]

Pro klasifikaci obrazu pomoci HMM je mozno vyuzit nasledujiciho postupu. Obraz
je zpracovan po predem definovanych c¢astech extraktorem rysu, ¢imz je sestavena po-
sloupnost ryst obrazu (sekvence pozorovani). Z této sekvence pozorovani lze odvodit
nejpravdépodobnéjsi sekvenci tiid (stavy systému). Timto zpusobem lze napiiklad de-
tekovat obliceje pti prohledavani obrazu shora dolii, a to vyhledavanim sekvence tiid,
které reprezentuji ¢elo, oc¢i, nos a usta.

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou typ modelu pouzivany pro ulohy klasifikace a regrese. Tyto
stromy odpovidaji na sekvenci dotazii na vstupni data, ¢imz postupuji ke konecné predikci
vysledku. Pti pouziti rozhodovacich stromt pro tucel klasifikace je klasifikator ulozen ve
stromové formé, kterd je reprezentovana nasledujicimi objekty:

m Kofenovy uzel - prvni délici kritérium vstupu
m Rozhodovaci uzel — definuje délici kritérium
m Hrana / Vétev — rozdéleni na zakladé vysledku rozhodovaciho uzlu

m Listovy uzel — definuje vysledek klasifikace

|:| Koftenovy uzel
ORozhodovaci uzel

A Listovy uzel
1 Hrana / Vétev

dobra
interpolace
piimkou

<&
Y
IS

ptimka
Gtyfahelnik

Obrazek 2.8: Rozhodovaci strom - priklad
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Algoritmus tréninku klasifikatoru pomoci rozhodovacich stromu funguje na zdkladé
rekurzivni selekce mezi atributi (ASM — attribute selection measure). ASM je heuristi-
kou selekce kritérii, ktera se pokousi délit data nejlepsim moznym zptisobem na jednotlivé
podoblasti. Tyto kritéria rozhoduji o vybéru nasledujici hrany, kterou se objekt v rozho-
dovacim stromu ,,vyda“. Nejpopuldrnéjsimi selektory mezi atribut jsou Information Gain,
Gain Ration a Gini.[10]

Nevyhodou rozhodovacich stromi je nachylnost na pretrénovani u hlubsich stromu. Pri
vyuziti datové sady s nerovnomérnym zastoupenim jednotlivych t¥id rozhodovaci stromy
vykazuji zaujatost vici vice zastoupené tiidé. Tato metoda trpi velkym rozptylem klasi-
fikace, kdy i mala zména atributi dat mutze vést k diametralné odliSnému vysledku.

Pro detekci objekttt v obraze je vhodnéjsi zvolit pokrocilejsi metodu vyuzivajici roz-
hodovacich stromt, nazyvanou nahodné lesy. Tato metoda redukuje rozptyl klasifikace
tréninkem vicero rozhodovacich stromi na jednotlivych dil¢ich ¢astech datové sady nebo
pouzitim pouze Casti mnoziny atributi (kdy tato podmnozina je generoviana ndhodné).
Pti nalezeni vyznamnych atributl se poté sady rozhodovacich stromii stavaji velmi korelu-
jicimi. Konec¢ny vysledek klasifikace je modus (nejcastéjsi zastupce) predikei jednotlivych
stromti.

2.2.3 Klasifikace na zdkladé neuronovych siti

Neuronové sité vyuzivaji velké mnozstvi nelinedrnich vypocetnich jednotek (umélych neu-
ronil), které jsou vzdjemné propojeny.[16] Se zavedenim algoritmu zpétného Sifeni chyby
bylo mozno zacit efektivné trénovat tyto sité.

Neuronové sité se pri tréninku automaticky uci reprezentaci dodanych vstupnich ob-
jektu, pricemz kazda vrstva sité prevadi tyto reprezentace do vice abstraktni vrstvy. Tento
proces, nazyvany hluboké uc¢eni, napodobuje chovani lidského mozku pri zpracovani infor-
maci. Praktické pouziti neuronovych siti je ¢asto podminéno existenci velké datové sady
pro realizaci uceni s ucitelem.

Rozpoznavani objektt v digitdlnim obraze pomoci neuronovych siti je zalozeno na ar-
chitekturach neuronovych siti typu konvoluéni neuronové sité. V dnesni dobé se tyto typy
siti pouzivaji napriklad pro detekci ismévi, rozpoznani obliceji, sledovani dopravy, po-
¢itani objektt, autonomni Fizeni automobild, ¢teni textu a v robotice.[6] Konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi se podrobnéji zabyva samostatna kapitola 2.4.

2.3 Reserse predchozich reseni
2.3.1 Autonomni operace novych vytahii pro navigaci robott

V tomto ¢lanku z konference 2010 IEEE International Conference on Robotics and Auto-
mation (ICRA 2010) se studenti Stanfordské univerzity pod vedenim profesora Andrew
Y. Nga [12], prukopnika vyuky hlubokého uceni a umélé inteligence, zabyvali metodou
autonomni obsluhy novych vytaht pro navigaci robota ve vytahovém prostiedi.

Clanek se konkrétné zaméfoval na vyvoj algoritmii pro identifikaci a lokalizaci ovla-
dacl a rozpoznani jejich stitkti z palubni kamery robotu, které bylo nasledovano vykona-
nim akce stisknuti ovladace robotickou pazi. Tohoto chovani bylo docileno nasledujicim
pseudoalgoritmem popsanym v tabulce 2.4.

Algoritmus byl natrénovan rozmanitou datovou sadou 150 obraz 61 odlisnych vy-
tahovych panelt s rozdélenim na 100 trénovacich a 50 evalua¢nich snimkui. Kazdy krok
algoritmu byl vyhodnocen samostatné. Datova sada vyuzita pro trénink neuronové sité

20
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1 Extrakce ROI

Detekce ovladact klouzavym oknem detektorem objektil byla zalozena na metodé sdilenych rysit podobnych
objektit, ktera predlozila prvotni odhady instanci objektti. Odhady byly poté filtrovany na zakladé dynamické
hranice, uréené z normalizace ovlada¢ové kombinace.

2 Uzpisobeni na miizku

Bylo implementovano pomoci algoritmu Expectation Maximalization, ktery se snazil rozd¢lit panel na miizky
s uniformnim rozdélenim vzdalenosti tlacitek od sebe s penalizaci poctu téchto miizek.

3 VyuZiti neuronové sité

Klasifikace $titka ptilehlych u ovladaca na levé strané dle ziskané miizky probéhla za pouziti neuronové sité
architektury typu LeNet-5.

4 Prosazeni soudrznosti

Pomoci skrytého Markovova modelu byla prosazena soudrznost mezi klasifikovanymi $titky na zakladeé
pravdépodobnosti zmén stavi. Toto zpUsobilo zvySeni robustnosti systému pochopenim problému Spatné
detekcee stitk.

5 Interpretace sekvence $titki
Na zakladé¢ bodG 3 a 4 byla pomoci Viterbiho algoritmu vybrana nejpravdépodobnéjsi sekvence Stitkid
ovladacu.

6 Prosazeni soudrZnosti

Z ptedchozich krokti byly odvozeny pozice a stitky ovlddact volby podlazi, nacez roboticka ruka stiskla
pozadovany ovlada¢ volby podlazi.

Tabulka 2.4: Algoritmus identifikace a lokalizace ovladact volby podlazi vytahové kabiny

z bodu 3 byla slozena z binarnich obrazi vytvorenych pomoci superpixelového segmen-
tacniho algoritmu dle Felzenszwalba a Huttenlochera, kdy odkaz na tento algoritmus je
uveden v této praci.

Otestovani algoritmu probéhlo na robotické platformé univerzity s vyuzitim kamery
Canon SX100-IS ve tfech dostupnych vytazich. Robot byl postaven pred vytahovy panel
a ze 14 pokust splnil tlohu stisknuti pozadovaného tlacitka podlazi ve 13 pripadech.

2.3.2 Autonomni rozpoznavani vytahovych ovladacét zaloZzené na konvolud-
nich neuronovych sitich

Clének z konference IEEE International Conference on Robotics and Biomimetics (ROBIO
2017) doktorandii Cinské univerzity v Hong Kongu pod vedenim profesora Max Q.-H.
Menga [13] mél za ticel predstavit metodu rozpoznani vytahovych ovladacu, ktera by byla
robustni, v redlném case, a zalozena na pouziti konvoluénich neuronovych siti.

Pro trénink neuronové sité bylo porizeno 800 snimkii ovladacich paneli dvou vytahi,
z kterych byla vytvorena sada 10 000 snimkt ovladacich tlacitek vytahu za pomoci ex-
trakéniho algoritmu, jenz je priblizen v nasledujici tabulce 2.5.

Metoda byla evaluovdna po éastech, kdy extrakce ROI® dosahovala piesnosti 98,3 %
a klasifikace stitku presnosti 93,8 %. Po tpravé zpracovani vystupu neuronové sité kroky
4 a 5 bylo dosazeno presnosti 98,0 % na znamych vytazich a 87,6 % na nezndmych vytazich.
Dalsi ¢ast prace byla vénovana robustnosti metody, a to vic¢i zméné vzdéalenosti a thlu
kamery vzhledem ke tlac¢itku, nejasnosti vstupu a zméné jasu obrazu.

6Region of Interest - oblast z&jmu
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1 Extrakce ROI

Byl zvolen ptedpoklad, ze ovladace vytahu byly vzdy ctvercového nebo kruhového tvaru s jasnou
konturou. Vstupni obraz byl pfeveden do Cernobilé, zpracovan medianovym filtrem a ptedlozen
canny detektoru hran s dynamickym prahem.

S predpokladem stejnych tvard a velikosti ovladach byl pouzit filtr pro odstranéni prvki
s abnormalni velikosti ¢i pomeérem stran. Pro odstranéni faleSnych pozitiv a pfekryvajicich se detekci
bylo vyuzito jednoduchého bindrniho klasifikatoru a algoritmu non-max suppression.

2 Klasifikator

Klasifikator byl zalozen na architektufe neuronové sité AlexNet, ktera byla modifikovana pro zvysSeni
kvality rozpozndvani. Inicializace neuronové sité probéhla pomoci predtrénovaného modelu na da-
tové sadé MNIST (obsahuje rucné psané ¢islice).

Bylo vyuzito modernich poznatkl z hlubokého uceni, konkrétné byla zavedena metoda regularizace
Dropout pro prevenci pretrénovani, zménéna aktivacni funkce sigmoid na ReLU a modifikovana
vystupni vrstva na max-pooling.

Neuronova sit’ doséhla presnosti 95 % na piedlozené datové sadé.

3 Zpracovani dat klasifikatoru

Za pomoci neuronové sité a vstupniho obrazu zpracovaného v kroku 1 byly ziskany miry jistoty
klasifikace oznaceni tlacitka. Poté byla klasifikace s maximalni mirou jistoty prohlaSena za oznaceni
daného tlacitka. VSechny klasifikace byly uloZzeny pro moznost opravy oznaceni, viz krok 4.

4 Uprava dat neznamych $titkii, detekce nespravného oznaceni

Byla vyvinuta Uprava zpracovani vystupu kroku 3 inspirovana lidskou schopnosti odhadnout
neznamy Stitek mezi dvéma znamymi, pokud zname uspofadani ostatnich stitkti. Detekce byly zaprvé
rozdéleny do sloupcii a radkii na zaklade jejich polohy, zadruhé byl posouzen druh posloupnosti
tlacitek za pomoci porovnavaci metriky a zatieti bylo detekovdano preskoceni podlazi. Na zakladé této
znalosti pak byla definovana funkce detekce $patn€ oznaceného tlacitka.

Pro opravu $patné oznacené¢ho ovladace pak byly pouzity data z bodu 3 a vhodné prvky odvozené
z druhu posloupnosti ovladaci.

Tabulka 2.5: Algoritmus rozpoznavani vytahovych ovlddaci pomoci konvolu¢nich neuronovych
siti

2.3.3 Automaticka lokalizace ovladacich prvki vytahu a kombinovana de-
tekce a sledovani pro vicepatrovou navigaci

Nejrozsahlejsi ¢lanek reserse predchozich feseni, publikovan v ¢asopise IEEE Access 2020,
se vénoval kombinované lokalizaci a mapovani ve vicepodlaznich budovach a obsluze vy-
tahu za pomoci poéitacového vidéni.[14]

Autori poukézali na nevhodnost pouziti klasickych metod (napiiklad detekce vzori,
shody vzort), které jsou citlivé na zménu pozadi, a na vysokou vypocetni cenu konvo-
lu¢nich neuronovych siti, které nejsou vhodné pro systémy realného casu, kde zpiisobuji
selhani celého systému. Pro implementaci na mobilni robotické platformé bylo klicovou
myslenkou pouziti sité GAN”, kdy toto konkrétni pouziti autofi piiblizuji ve tfech krocich.

Prvni krok detekce tlacitek byl realizovan pomoci neuronové sité typu SSD?, které byly
predlozeny oblasti vstupniho snimku zvolené detektorem hran. Nalezené oblasti jsou poté
vizualné sledovany za pomoci sledovacich algoritmii a neuronové sité hlubokého uceni.

"Generative Adversary Network - generativni soupefici sit
8Single Shot Detector - jednofazovy detektor (lokalizace + klasifikace objektu)
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Druhym krokem se stala dvoutroviova validace s binarnim klasifikatorem a detektorem
oblasti tlac¢itka typu SSD se zmensenym vstupem a hloubkou. Posledni krok spojoval vy-
stup sledovani, binarntho klasifikatoru a SSD sité ve finalni ROI. Tento krok byl realizovan
neuronovou siti typu GAN, kdy vystup sledovani byl povazovan za generator, ktery byl
spolecné s vysledkem binarni klasifikace predan diskriminatoru s architekturou SSD.

Timto rozdélenim bylo docileno vyssi vykonnosti metody diky rozdéleni pouzitych dil-
¢ich metod na metody trénované offline (zajisténi presnosti) a na metody trénované online
(zajisténi robustnosti, pouzivané opakované v redlném case). Pouzité metody jednotlivych
krokii jsou priblizeny v nasledujici tabulce 2.6.

1 Extrakce ROI

Extrakce zajimavych oblasti byla realizovana pomoci canny detekce hran. Tyto oblasti byly
generovany za malych pohybd robota a vyfiltrovany implementovanym filtrem abnormalnich
velikosti. Bylo pouzito bindrniho klasifikdatoru, respektive metody non-maximum suppression
pro redukci nespravné nalezenych oblasti, respektive sjednoceni piekryvajicich se kandidati
ovladace.

2 Rozpoznani ovladace

Extrahované oblasti z kroku 1 byly expandované o 50 %. Ovladace byly detekovany pouzitim
neuronové sit¢ architektury typu SSD s vnitini siti typu MobileNet (obrazovy vstup 128 x 128 px).

3 Vizualni sledovani — inicializace

Poté byl obraz rozd€len na popredi (oblast detekce ovladace z bodu 2) a pozadi (oblast mimo detekci
ovladace z bodu 2), kdy pro kazdou ¢ast byly ulozeny jejich detekované rysy (predevsim rohy)
metodou FAST a klicové body (invariantni vici velikosti) metodou BRISK.

4 Vizualni sledovani — algoritmus

Sledovani prvkt vyzivalo metodu Lucas-Kanade (LK) optical flow. Byly sledovany trajektorie bodu,
a to s kompenzaci viici zmeéné natoceni a zmeéné velikosti sledovanych oblasti.

Byl zaveden detektor, ktery porovnaval poslednich 20 snimkti pomoci metody strojového
uceni ndhodného rozhodovaciho lesa. 7, detektoru byla vybrana oblast s nejlep§im skorem.

5 Vizualni sledovani — validace, aktualizace

Byl porovnan vystup LK a detektoru, a pokud piekryti jejich detekovanych oblasti bylo vétsi nez
80 %, byl pouzit vysledek LK. V opacném piipade byl spojen vysledek LK a detektoru.

V této zvolené oblasti byla pouzita dalsi, mensi neuronova sité typu SSD (se vstupem 32 x 32 px)
pro detekci nové sledované instance ovldace, nacez probéhla fuze vystupu sledovani a aktualizace
bodu 3 pro nové zvolenou sledovaci oblast.

6 Restrikce siti GAN

Kroky 3-5 (vizualni sledovéni) slouzily jako generator polohy snimkt ovladdact, diskriminator
(posuzovac) téchto snimkti byla neuronova sit’ typu SSD. Touto fazi se metoda stavala invariantni
vici vyjimeénym situacim pii sledovani ovladact a umoziuje zaméteni algoritmu na specificky cil
nalezeni ovladace.

Tabulka 2.6: Algoritmus lokalizace a detekce ovladact vytahu se sledovanim

Autori prace vytvorili vlastni datovou sadu z videi 2 vytahu z riznych vzdalenosti
a z vicero uhli. Z téchto videi bylo anotovano 400 snimkt ovladacich paneli kabiny a 200
snimkt privolavacich paneli. Data byla rozsifena zménami saturace a rozostrenim snimki.
Pro evaluaci bylo porizeno dalsich 200 snimku ze stejnych dvou vytahti. Metoda byla
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koncipovana pro pouziti ve specifickych vytazich, trénovani siti se nezabyvalo konceptem
pretrénovani®.

Déle autori provedli evaluaci implementované metody s pouzitim vizualniho sledovani
a bez néj v porovnani s hlubokym ucenim (architektura AlexNet[16]), metodou strojového
uceni SVM! a rozpoznivanim textu.

Ve verzi metody se sledovanim bylo dosazeno presnosti 95 % s prumérnou rychlosti
zpracovani 40 FPS'!. Ve verzi metody bez sledovani bylo dosaZeno pfesnosti 90 % s pri-
mérnou rychlosti zpracovani 10 FPS. Hluboké uceni s architekturou AlexNet dosahovalo
presnosti 85 % s prumérnou rychlosti zpracovani 3 FPS. Metody SVM, respektive OCR
vykazovaly nejhorsich pfesnosti, a to 15 %, respektive 14 %.

V posledni sekci uvedené prace byl proveden experiment pro vytahova tlacitka kruho-

vého tvaru. Zde bylo pouzito modifikace metody za pouziti Houghovy transformace.

2.3.4 Rozpoznavani ovladacich prvki a jejich oznadeni pro pouZiti vytahu
osobami se zrakovym postizenim

Tento ¢ldnek z publikace International Journal of Computer Applications (IJCA 2020)
se zabyval moznosti interpretace ovladani vytaht pro zrakové postizené osoby.[15] Clanek
byl vypracovan doktorandkou Jingya Liu pod vedenim profesorky Yingli Tian na City
College of New York.

Prace byla odlisna pouzitim dvou pristupt k metodé pro detekei tlacitek s rozpoznanim
stitka podlazi. V prvnim pristupu byla rozdélena detekce a rozpoznavani stitkii na samo-
statné ulohy, které byly nésledné spojeny pomoci parovani. Druhy pristup implementoval
rozpoznani polohy tlacitek se stitky, které byly v dalsim kroku spole¢né klasifikovany.
Algoritmy jsou priblizeny v nasledujici tabulce 2.7

Algoritmus A Algoritmus B
rozdélena detekce ovlidacii a rozpoznani Stitki sloucend detekce a rozpoznani $titki

Rozpoznani $titki

Vstupni obraz byl zpracovan pomoci ekvalizace histogramu a pro rozliseni oblasti s/bez ovladac¢t byl pouzit
binarni klasifikator, kdy se v tomto piipad¢ jednalo o neuronovou sit” architektury V'GG16.

Detekce ovladaci Rozpoznani $titki Detekce ovladaci se Stitky

Pro detekci tlacitka byla pouzita | Detekce textové informace v o- | Pro detekci oblasti s textem a ovla-
plné propojend neuronovd sit | braze byla realizovana pomoci| dacem byla vyuzita sit’ typu SSD.
(FCN). neuronové siteé typu SSD.
Rozpoznani sémantické informace
Byla implementovana korekce i Rozpoznani textu umoznila kon- | (¢isla podlazi, symboly) zprostie-
podminkovymi ndhodnymi poli, { volucni rekurentni neuronova sit | dkovany konvolucni rekurentni neu-
ktera byla pouzita jako rekuren- i (CRNN). ronovou siti (CRNN).

tni neuronova sit' (CRFasRNN).

Parovani detekce a rozpoznani

Ke kazdému tlacitku byl ptifazen stitek s nejmensi euklidovskou
vzalenosti v obraze.

Tabulka 2.7: Faze rozpoznavani ovladacich prvki vytahu uvedené v ¢lanku, dva pristupy

9proces nadmérné specializace sité na dodana data
10Gupport Vector Machine - metoda podptirnych vektort
UErames per second - poéet snimkil za sekundu
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Pro vyhodnoceni metod byla vytvorena datova sada ¢itajici 1 500 snimkt, z ¢ehoz
v 1 000 snimcich byly zastoupeny privolavaci a kabinové panely a v 500 snimcich byly
zastoupeny snimky vytahového prostiedi (negativni vzorky bez tlacitek). Datova sada
byla ndhodné rozdélena na 80 % pro trénink a evaluaci, zbylych 20 % bylo pouZito pro
testovani. Vyhodnoceni metod je znazornéno v tabulce 2.8

Algoritmus Krok Presnost

- predselekce oblasti 92,32 %
Rozdélena detekee detekce tlacitek 74,20 %
ovladacu a rozpoznani §titku 71,90 %
rozpoznani Stitkii parovani detekce a rozpoznani 73,00 %
Sloucena detekce a 79.20 %

rozpoznani §titkd

Tabulka 2.8: Vyhodnoceni metod detekce ovlddact pro I oUp.52

2.4 Konvolu¢éni neuronové site

Tato podmnozina neuronovych siti je specializovana pro praci s vicedimenzionalnimi sig-
naly (napriklad obraz ¢i zvuk), kde umoznuje stroji interpretovat tyto signaly podobné
jako lidsky mozek. Ve své architektute obsahuji alespon jednu konvoluéni vrstvu.[18]

Konkrétné pro obrazova data je pozadovana extrakce dat porozumeéni obrazu, kterou
lze vyuzit napriklad pro klasifikaci obrazi a videi. Pouziti konvolucnich siti v posledni
dobé pribyva, mimo jiné diky dostupnosti vykonnych pocitaci, jenz umoznuji hloubkové
uceni téchto siti v dohledném case.

Pro detekci objekti v digitalnim obraze se poté vyuziva specializovanych architektur
téchto siti, jejichz recentni prehled je uveden ve zdroji [19].

2.4.1 Pouzivané vrstvy siti

Konvolu¢ni neuronova sif je slozena z vrstev, kdy nejcastéji pouzivané vrstvy konvoluc¢nich
neuronovych siti pro typ tlohy rozpoznani objektti v obraze[20] jsou nasledujici:

Konvoluéni vrstva

Tato vrstva pracuje s konvolu¢nimi jadry (nazyvané kernely/filtry). V piipadé prace s di-
gitalnim obrazem je pouzita diskrétni 2D konvoluce (,,0kno“), ktera se ,posouva“ skrz
obraz (2D vstupni data), jak je ukdzdno na obrazku 2.9. Tato operace je popsana rovnici
2.2. Tato vrstva je pouzivana pro extrakci vyznacnych rysu v dil¢ich ¢astech obrazu.

g(z,y) =1 % K(z,y) = i S I(s,t)K(z — s,y —1) (2.2)

S=—a t=—b

Pooling vrstva
Hlavni tulohou pooling vrstvy je zmenseni velikosti dat vstupni vrstvy, coz primo vede

2gjednoceni priniku, podrobnéji vysvétleno v kapitole 2.4.4
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Obrazek 2.9: Vizualizace 2D diskrétni konvoluce[17]

ke snizeni vypoctové naroc¢nosti zpracovani dat. Vrstva aplikuje podvzorkovani pro kazdou
hloubku vstupnich dat samostatné a podobné jako u konvoluéni vrstvy se ,, posouva“ okno
skrze obraz, nacez je pouzita jedna z agregacnich funkei (maximum, resp. prumér, anglicky
pojmenovano jako max-pooling, resp. average-pooling), jak je zndzornéno v obrazku 2.10.

max pooling
20|30
[112] 37
12120(30| 0
8 |12 2
34|70 37| 4 average pooling
112/100] 25| 12 \ 13 8
79|20

Obrazek 2.10: Vizualizace pooling vrstvy[17]

Pouziti vrstvy je vhodné pro extrakci dominantnich ryst, které jsou invariantni vici
rotaci a zméné pozice v obraze.

Normalizac¢ni vrstva
Normalizaci vystupu predchozi vrstvy pomoci ode¢tu priméru sarze a naslednym délenim
smérodatnou odchylkou sarze zprostiedkovava tato vrstva. Pro jeji implementaci pridava
u kazdé pouzité vrstvy s normalizaci dva trénovatelné parametry (parametr ,,prumér 3 ze
sarze a parametr smérodatné vychylky ). Vystup této funkce y; lze tedy z normovaneho
vstupu z; vypocitat jako:

yi =&+ (2.3)

Plné propojena vrstva
U této vrstvy je kazdy neuron z vrstvy N spojen se vSemi neurony vrstvy predchozi (vrstva
M). Tuto vrstvu lze jednoduse definovat jako transformacni funkei

M
Y = 2 Wi (2.4)

y; znaci hodnotu j-tého vystupniho neuronu, z; vstupni hodnotu neuronu z predchozi
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vrstvy a w;; vdhu mezi témito neurony. Vizualizace této vrstvy je zobrazena na nésledu-
jicim obrazku 2.11.

Obrazek 2.11: Vizualizace plné propojenych vrstev[17]

Softmax vrstva

Pro transformaci vstupu vrstvy do vysledného rozdéleni pravdépodobnosti je vyuzito
vrstvy softmax. Vyuziti nachazi nejcastéji na vystupu neuronové sité, kde prevadi libo-
volny vicerozmérny vektor na vektor stejného rozméru s hodnotami v intervalu (0, 1),
jejichz soucet nabyva hodnoty 1. Tento vystup lze pti klasifikaci obrazii interpretovat
jako rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych unikatnich rozliSovanych tiid.

2.4.2 Uceni konvoluénich neuronovych siti

Trénink konvolu¢nich neuronovych siti je metoda strojového uceni typu uceni s ucite-
lem, jejiz snahou je nalezeni takové funkce, kterd mapuje vstup na vystup na zdkladé
poskytnutych parta dat vstup-vystup.

Konkrétné u klasifikatort digitalnich obrazl se jednd o odvozeni této funkce z po-
skytnuté sady trénovacich vzori. Kazdy trénovaci vzor se sklada ze vstupniho objektu
(obrazova data) a zddaného vystupu (tfida objektu). Tuto odvozenou funkci lze poté
vyuzit pro klasifikaci vzori, u kterych neni definovan zadany vystup.[11]

Cilem uceni je tedy optimalizace vnitfnich parametri sité takovym zptisobem, aby byla
minimalizovana chyba predikce vystupu. Chyba vystupu je reprezentovana icelovou funkei
(anglicky loss function), jejiz hodnota je v prubéhu uceni predmétem minimalizace. Uceni
probihd v nékolika po sobé jdoucich fazich, typicky doprednou propagaci nasledovanou
zpétnou propagaci chyby a optimalizaci pouzitych parametri.[18]

Typicky jsou data rozdélena na trénovaci a evaluacni ¢ast, pripadné jesté doplnéna
casti testovaci. Trénovaci ¢ast je primo pouzita na trénink neuronové sité, nacez je pouzita
evaluacni ¢ast dat pro vypocitani metrik umoznujicich objektivné porovnat vytrénované
modely. Doplnkova testovaci c¢ast obsahuje takova data, ktera nebyla spojena s pouzitou
datovou sadou pro uceni a slouzi k objektivnimu zhodnoceni zpiisobilosti modelu.

Diky dostupnosti vypocetniho vykonu je bézné vyuzivat neuronové sité s desitkami mi-
liontn parametri. S timto poctem parametri a dostatecné dlouhym ¢asem uceni se ovsem
projevuje problém hlubokych siti v pretrénovani na dodanou datovou sadu. Misto, aby neu-
ronova sif odvodila generalizovany model, ,nauci se zpaméti“ datovou sadu. Tento rozdil
generalizace je patrny pri porovnani trénovaci a testovaci casti dat, viz obrazek 2.12.
Krizova validace, predbézné zastaveni a metody regularizace jsou moznosti predchézeni
problému pfetrénovani sité.[23]
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Obrézek 2.12: Generaliza¢ni rozdil, chyba trénovaci datové sady (modra kiivka) vaci chybé
testovaci sady (Cervend kiivka), rozdéleni na nedotrénovani (underfitting zone) a pretrénovani
(overfitting zone) sité[25]

2.4.3 Hyperparametry siti

Hyperparametry sité jsou proménné, které stanovuji strukturu a vymezuji postup uceni
neuronové sité. Jsou nastaveny pred trénovanim neuronové sité. [21]
Strukturu neuronové sité lze prizpiisobit napriklad nasledovné:

m Zménou poctu plné propojenych vrstev a poctu jednotek v nich obsazenych
m Zavedenim regularizace typu Dropout!?
m Volbou typu inicializace vah sité (nejé¢astéji voleno uniformni rozdéleni)

m Volbou aktiva¢nich funkei neuront (nejbéznéji pouzito ReLU a jeho alternativy)
a postup uceni 1ze mimo jiné ovlivnit:

Zménou typu a velikosti miry uceni

Volbou typu optimalizéru gradientniho sestupu
Zménou velikosti momentu uceni

Zménou poctu epoch sité

Volbou velikosti sarze

Vybérem pouzitych regularizacnich metod

K metoddam tprav konvolucénich neuronovych siti poskytuje prehled ¢lanek. [22]
Jednotlivym parametrim struktury a tréninku, které byly ménény pti ladéni neuro-
novych siti pouzitych v praci se podrobnéji vénuje kapitola 5.3.

2.4.4 Evaluac¢ni metriky

Pro objektivni posouzeni zpuisobilosti neuronové sité resit zadany problém detekce t¥id
z digitalniho obrazu byly pro soutéze zavedeny metriky, které byly néasledné prejaty jako
standard pro porovnavani siti.[24] Pro pochopeni téchto metrik je nutno predstavit spjaté
koncepty.

Bpfedchézi pretrénovani sité pomoci zavedeni pravdépodobnosti vypnuti jednotlivych neuront
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Bounding box (ohranic¢ujici ramecek)

Ohranicujici ramecek je vykresleny dtvar ze dvou bodu obrazu se souradnicemi (z,y),
které ohranicuji nejzazsi body pozice detekovaného objektu. Tuto informaci poskytuje
detektor objektu.

Confidence score (skére jistoty)
Skore jistoty je pravdépodobnost, ze ohranic¢ujici ramecek obsahuje dany objekt. Tato
informace je obvykle poskytovana klasifikdtorem a nabyva hodnot (0, 1).

Intersection over Union — IoU (prunik ze sjednoceni)
Tato metrika je definovana jako plocha priniku predikovaného ohranicujiciho rdmecku B,
a skutecného ohranicujiciho rdmecku By, '* délena plochou sjednocent jejich ploch

A,N A
ot = 220 2t (2.5)

kde A,, respektive Ay je plocha vymezend ohranicujicim rdmeckem B, respektive Bg,.
Skore jistoty a IoU jsou poté pouzity jako kritéria pro urceni, zda-li je detekce pravdivym
pozitivem nebo faleSnym pozitivem.

Detekce je prohlasena jako pravdivé pozitivni (TP - z anglického true positive) pravé
tehdy splni-li nasledujici podminky:

m skore jistoty > zvoleny prah skoére jistoty
m predikovana trida odpovida skutecné tridé objektu

m predikovany ohranicujici rdAmecek ma vétsi loU se skutecnym ohranic¢ujicim ramec-
kem nez zvoleny prah (napriklad hodnota 0,5)

Pokud nejsou splnény posledni dvé podminky, jednad se o falesné pozitivum (FP -
z anglického false positive). Pokud neni splnéna prvni podminka pro detekei skute¢ného
objektu, tato detekce je povazovéna za falesné negativum (FN - z anglického false nega-
tive). Po nesplnéni prvni podminky pti absenci objektu lze detekci prohlésit za pravdivé
negativum (TN - z anglického true negative).

Precision (pfesnost)
Presnost je definovana jako pocet pravdivych pozitiv déleny sumou pravdivych a falesnych
pozitiv.

TP

po P 2.
TP+ FP (2.6)

Recall
Recall je definovan jako pocet pravdivych pozitiv déleny sumou pravdivych pozitiv a fa-

lesnych negativ.
TP

=7p +FN (2.7)

Precision a recall se prekladaji do cestiny stejné jako presnost, i kdyz je jejich vypocet

4dolni index z anglického ground-truth
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odlisny. V textu zminovana presnost odpovida anglické precision.

Precision-recall

Vhodnym méritkem vhodnosti modelu na nestejnomérné rozdélené datové sady je kiivka
precision-recall. Na ose x jsou vyneseny hodnoty precision a na ose y hodnoty recall
pro dané skore jistoty, viz 2.13. Lze pozorovat tendenci snizovani precision se zvysujicim
se recall.

Obrazek 2.13: Krivka precision-recall[24]

Prace vyuziva metriky COCOI26] evalujici sité pomoci:

average precision (AP)
mean average precision (mAP)

average recall (AR)

mean average recall (mAR)

Average precision (AP)
Average precision vyuziva ke svému vypoctu interpolované ktrivky precision-recall
pinterpolated('r) = gi}fp(f) (28)

a samotny vypocet average precision je plocha pod touto interpolovanou krivkou

n—1

AP = Z(Ti-i-l - ri)pinterpolated(ri—&—l) (29)

=1

Mean average precision (mAP)
Jakozto primér AP skrze vsechny detekované tiidy K je mAP vypocitan:

K .
mAP = ==1" "¢ AP

L (2.10)
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Average recall (AR)
Average recall je vypocitan pomoci integrace jednotlivych distribuci recall napti¢ ToU
prahy 0,5 az 1

1
AR =2 [ recall(IoU) dloU (2.11)

0.5

Mean average recall (mAR)
Pramér AR skrze vSechny detekované tiidy K, mean average recall, je vypocitan:
>ic, AR,
mAR = =————

= (2.12)

Confusion matrix (matice zameén)

Vizualizovana pomoci tabulky 2.14, tato metrika sumarizuje zpusobilost klasifikacniho
algoritmu vici jednotlivym klasifikovanym tiidam. Poskytuje informace, které ttidy jsou
klasifikovany spravné a pri chybé klasifikace upozornuje s jakymi tfidami doslo k zaméné.
Radky matice reprezentuji predikovanou tiidu a sloupce skuteéné tiidy. Hodnoty na dia-
gonale tedy reprezentuji pocet spravnych klasifikaci danych ttid.

cat (&) Fish ()  Hen(£))

cat (&) 4 6 3
Fish (417) 1 2 0
Hen (4)) 1 2 6

Obrazek 2.14: Priklad matice zdmén|[24]

Napriklad hodnota 2 ve tretim radku a druhém sloupci tika, ze dvé instance tridy Fish
byly predikovany jako instance tiidy Hen. Vyuziva se i alternativa této matice pouzivajici
relativnich (namisto absolutnich) hodnot.

2.4.5 Aplika¢ni rAmce strojového uéeni neuronovych siti

Caffe

Tento starsi aplikacni ramec byl vyvinuty védci University of California Berkeley v roce
2013 a je pouzivan predevsim pro svou vytecnou vypocetni rychlost a zaméreni na poci-
tacové vidéni. V dnesni dobé je vsak dokumentace zastaralda a préace s aplikaé¢nim ram-
cem neni vhodna pro osoby nezkusené s hlubokym ucenim. Diky své vypocetni rychlosti
je velmi vhodny pro nasazeni do primyslu. Podporuje programovaci jazyky Python a

C++.[27]

PyTorch
Tento aplika¢ni rdmec pro hluboké uceni byl vytvoren skupinou Facebook AI Research
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v roce 2016 a podporuje programovaci jazyky Python, Java a C++, je zalozen na vypo-
¢etnim rozhrani Torch. Mezi jeho prednosti vii¢i ostatnim ramcim je flexibilita tvoreni
vlastnich neuronovych siti, lepsi podpora aplika¢niho rozhrani pro jazyky Java a C++,
a velky ekosystém dalsich aplika¢nich rdmect pro nativni podporu dalsich funkei.[27]

Tensorflow 2, Keras

Vyvinut tymem Google Brain Team v roce 2015 je TensorFlow nejpopuldrnéjsim apli-
ka¢nim ramcem dnesni doby.[27] Z divodu nesnadné prace s balickem TensorFlow jeden
z vyzkumnika vytvoril aplikacni ramec Keras, ktery poskytuje vice intuitivni a vyso-
kodrovnové rozhrani pro praci s TensorFlow. Mezi hlavni prednosti celého ramce patri
snadnost pouziti Keras, flexibilita nasazovani modell, prace s modely neuronovych siti,
rozsahla komunita uzivateli a velky vybér predtrénovanych modelt. S prichodem Tensor-
Flow 2 v roce 2020 je Keras integrovan do aplika¢niho ramce a je jeho plnohodnotnou
soucasti.
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3 Upresnéni cili

Treti kapitola se zabyva upfesnénim cilti na zédkladé provedené reserse v predchozi kapi-
tole, kde byly priblizeny zdkladni metody zpracovani obrazii, prozkoumany druhy metod
rozpoznavani objektl v obrazu, prace s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi a reserse pre-
chozich teseni v podobnych aplikacich.

3.1 Vymezeni ulohy

Uloha detekce ovladacich prvki vytahu je vymezena na zékladé ziskanych vstupnich ob-
razovych dat vitahového prostfedi, doplnénd restrikcemi uvedenymi v normé CSN ISO
4190-5:1992. Na zakladé téchto informaci byly definovany tiidy rozeznavanych prvki osob-
nich vytaht.

3.1.1 Vstupni data

V pribéhu sbéru dat byla zjisténa velka variace v osvétleni, velikosti, tvaru i usporadani
ovladacich prvki vytahiti. Umisténi jednotlivych kombinaci ovlddact nebylo konstantni,
a to vzalenosti od podlahy i polohou v ramci vytahového prostiedi. Osvétleni v samotné
kabiné vytahu bylo proménné, s riznymi typy pouzitych osvétleni. Ovladace byly nejcas-
téji kruhovitého ¢i obdélnikového tvaru s mechanickou (akéni) ¢asti, byly zaznamenény
i kapacitni dotykové ¢i digitalni displeje, které vsak byly v feseni ignorovany.

3.1.2 Vymezeni normy CSN ISO 41905 viédi ovlddacim prvkiam vytaht

V rameci dalstho upfesnéni dlohy bylo pfistoupeno k prostudovani normy CSN ISO 4190-5
Ziizovani vitahti - Cast 5: Ovladaci prvky, signalizace a dal$f pifslusenstvi.[28] Tato norma
existuje ve dvou dostupnych verzich, a to verze vydana v kvétnu 1992, kterd nahrazuje
prvni vydani CSN ISO 4190-5:1982, pii¢emz obsahuje jeji znéni, a ndhradu vydanou
v lednu 2013, ktera je ¢eskou verzi mezinarodni normy ISO 4190-5:2006.

Vlastnost Pozadavky
identifikovatelna vizualné i dotykem
Aktivni ¢ast ovladace plocha minimalné 280 mm?, doporuc¢eno minimalné 490 mm?

rozméry umoznuji vepsani kruznice o pruméru alespon 19 mm

Sila zaznamu pozadavku | ovladaci sila na aktivni ¢ast ovladace 1-5N

Rozestupy mezi ovladaci | vzddlenost mezi aktivnimi ¢astmi dvou ovladaca alespon 10 mm
Poloha ovladace od podlahy minimélné 890 mm a maximalne 1 800 mm

provedena jako reliéf, kontrastni vuci svému pozadi

velikost znacky minimalné 15 mm a maximalné 40 mm

poloha znacky na aktivni ¢asti ovladace,

popripadé vlevo od aktivni ¢asti ve vzdalenosti mezi 10 mm a 15 mm
Tabulka 3.1: Pozadavky na ovlddace osobnich vytaht

Znacka
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3 UPRESNENI CILU 3.1 VYMEZENI ULOHY

Norma stanovuje ovladaci zafizeni, ovladace a ukazatele, které musi byt pouzity pii kon-
strukei vytahu. Z divodu velkého zastoupeni ziskanych dat vytahti ziizenych pred rokem
2013 byl kladen diraz na verzi vydanou v kvétnu 1992.

Stézejni informaci byly pozadavky na ovladace, jejichz relevantni ¢ast pro moznost
pouziti mobilni robotickou platformou byla shrnuta v tabulce 3.1.

3.1.3 Definice t¥id ovladacich prvki

Néazev . .

prvku Definice Ukazky prvku
Ovladac

volby Typ: Ovladac¢ splnujici pozadavky pro ovlddace, viz tab. 3.1

podlazi

Ovladac Reprezentace: znacka obrysu zvonku / jednoduchy zvonek

ALARM Poloha: od 900 mm do 1200 mm nad trovni podlahy
Typ: Ovladac splnujici pozadavky pro ovladac, viz tab. 3.1

Ovladac Reprezentace: znacka stylizovaného sluchatka
POMOC Poloha: od 900 mm do 1200 mm nad trovni podlahy
Typ: Ovladac¢ splnujici pozadavky pro ovlddaé, viz tab. 3.1

Ukazatel Reprezentace: ¢islo miniméalné 13 mm veliké, doporuceno

polc?hy minimélné 30 mm, kontrastni barvy vici okolnimu pozadi

kabiny Poloha: v kabiné - nad ovlddacovou kombinaci umistén
1600 mm az 1800 mm nad podlahou

Ovlddacové Reprezentace sméru: stylizované Sipky vertikalni

kombinace

: Obsah: Zéznamovy/é ovladac/e dle typu Fizeni vytahu,
stanice splnujici pozadavky pro ovladace dle tab 3.1,
s moznym doplnénim o ukazatel aktualniho podlazi kabiny

Ovladac

otevirdni Reprezentace: stylizované sipky horizontalni od sebe

dveii Typ: Ovladac splnujici pozadavky pro ovladac, viz tab. 3.1
Ovladac

zavirdni Reprezentace: stylizované Sipky horizontalni k sobé

dveri Typ: Ovladac¢ splnujici pozadavky pro ovladac, viz tab. 3.1

Tabulka 3.2: Definice prvkl osobniho vytahu s ukazkami

Na zédkladé analyzy vstupnich obrazovjch dat a vymezeni normy CSN ISO 4190-5 byly
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3 UPRESNENI CILU 3.2 DEFINICE ULOHY

definovany t¥idy prvki, které byly bézné pouzivany u osobnich vytahi, predstavené v ta-
bulce 3.2. Z dtvodu zajisténi robustnosti algoritmu bylo pfihlizeno ke starsimu vydéani
normy z roku 1992. Definice tiid byly doplnény o obrazky jejich zastupct, které byly
ziskané pri sbéru dat.

3.2 Definice tulohy

Jestlize je znamo prostredi, ze kterého byl obrazovy zaznam potizen, je implementovand
metoda schopna tuspésné detekovat ovladaci prvky vytahu v obraze, pricemz rozlisuje
jednotlivé tridy ovladacich prvki a nalézé akéni ¢asti u ovladact volby podlazi. Porizeny
obraz je obdobné kvality jako u bézné pouzivanych palubnich kamer mobilnich robott
schopnych autonomni navigace.

Jako uspésna detekce ovladacich prvki se povazovala takova detekce, ktera lokalizuje
spravné oblast prvku alespon 85 % vsech instanci tiidy ovladacu volby podlazi a alespon
75 % vsech instanci ostatnich t¥id pii IoU = 0,5.

Pro specifické tucely moznosti pouziti na mobilnim robotu (realize schopnosti auto-
nomniho pohybu mezi patry) byl tedy kladen zvlastni diraz na vysoké procento lokalizo-
vanych instanci t¥idy ovladact volby stanice vici ostatnim tiidam.
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4 Datova sada

Tato kapitola se zabyva pouzitou datovou sadou v diplomové préaci. Jednim z cili prace
bylo vytvoreni dostate¢né mohutné mnoziny obrazii ovladacich prvki vytahu. Pro zajis-
téni robustnosti a obecnosti vysledného teseni pomoci strojového uceni bylo zapottebi
ziskat obrazova data z kabin vicero vizudlné odlisnych vytahovych zarizeni.

4.1 Specifikace dat

7 divodu nedostupnosti dostatecné mohutné verejné datové sady kabin vytahovych za-
fizeni bylo nutno vytvorit tuto sadu shérem dat. Obrazova data vytahovych zarizeni po-
chazeji z vefejnych i soukromych budov mésta Brna a Ostravy. Nejvétsi ¢ast dat (11 vyta-
hovych zafizeni) pochézi z oblasti VUT kampusu v Brné, Kralové Poli. Datova sada byla
slozena z fady videozaznamt obsluhy vytahovych zarizeni, konkrétné pro kazdé vytahové
zatizeni byl vzdy porizen alespon:

m jeden zaznam pri privolani vytahu vnéjsi ovladacovou kombinaci stanice s detailem
na panel ovladacové kombinace

m jeden zdznam ovladacové kombinace kabiny vybéru podlazi z vicero hli s promén-
nymi svételnymi podminkami

m jeden zaznam na displej zobrazujici aktualni podlazi vytahu, a to v prabéhu jizdy
z nejnizsiho do nejvyssiho patra a zpét (pokud vytah disponoval displejem aktudl-
niho podlazi)

Déle datova sada disponuje zaznamy vnéjsich informacnich displeji aktualniho patra
vytaht, dalsimi zaznamy ovlddacovych kombinaci stanic, které se mohou lisit v zavislosti
na podlazi v budové, a zaznamy vnitifnich kabin pti vystupovani a nastupovani do vyta-
hové kabiny.

4.1.1 Sbér dat

Samotny sbér dat byl proveden pomoci mobilnich telefontt s modernimi senzory potizuji-
cimi zdznam v rozliSeni alespon 1080 x 1920 pixeli.

Vlastnost Hodnota
Délka zabéru 56 minut 30 sekund
Pocet souboru 98

Pocet vytahovych zarizeni | 34
Velikost obrazovych dat 5682 MB

Tabulka 4.1: Statistiky sbéru obrazovych dat vytahovych zafizeni
U implementace automatické detekce byl poté zaveden predpoklad stejné nebo lehce

36



4 DATOVA SADA 4.1 SPECIFIKACE DAT

horsi kvality vstupnich snimkt (alespon 720 x 1280 pixelr). Statistiky porizenych zdznamu
jsou uvedeny v tabulce 4.1.

4.1.2 Vzorovy pripad

Tato podkapitola se zabyva nastinénim metodiky a klicovych okamzikt sbéru obrazovych
dat ovladacich prvki na vzorovém pripadé vytahového zarizeni, konkrétné vytahu v bu-
dové nakupniho centra Vankovka v Brné. Tento zaznam byl potizen 1.10.2020 ve dvou
videich.

V nasledujici kolazi digitalnich obrazti 4.1 byly ze zdznamu zachyceny klicové zabéry
privolavani vytahu ovlddacovou kombinaci stanice. V prvni c¢asti byl zahrnut celkovy
pohled na vnéjsi ¢ast vytahovych dveri spoleéné s polohou ovladacové kombinace. Druhé
cast zabéru byla zamérena na zachyceni detailti ovladacové kombinace z vicero perspektiv
a vzdalenosti. Treti ¢ast zabéru se zabyvala odstoupenim, otevienim vytahovych dveri
a nastoupenim do vytahové kabiny.

Obréazek 4.1: Kolaz digitalnich obrazu zadznamu privolani vytahu ovladac¢ovou kombinaci stanice

Obrazek 4.2: Kolaz digitdlnich obrazti zdznamu ovlddacové kombinace volby podlazi kabiny
vytahu

Druhy porizeny zaznam tohoto vytahového zatizeni byl zaméfen na kombinaci ovla-
dac¢i volby podlazi. V kolazi snimkt 4.2 bylo postupné ukazano priblizeni k ovladacové
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4 DATOVA SADA 4.2 TYPY ZABERU PRVKU VYTAHU

kombinaci volby podlazi, zabér na kombinaci z vicero hli a zména osvétleni pii zavirani
a otevirani dveri. Pro naslednou anotaci dat bylo velmi vhodné porizovat takové video,
ve kterém se pocet ovladacich prvka v zabéru neménil.

Posledni pozadovany zaznam vytahového zatizeni byl vénovan displeji aktualniho pod-
Klicové zabéry tohoto vytahového prvku sestavaly z vicero uhli zabéru kamery, zmény
osvétleni pri provozu a moznosti odrazti vytahového prostiedi pti pohledu na disple;j.
V tomto pripadé byl porizen zaznam sedmisegmentového displeje podlazi s ukazatelem
sméru jizdy. V nasledujici kolazi snimku 4.3 byl zobrazen prubéh zaznamu.

Obrazek 4.3: Kolaz digitalnich obrazt zaznamu displeje aktualniho podlazi pri provozu vytahu

4.2 Typy zabéra prvka vytahi

V pritbéhu sbéru dat bylo potizeno mnoho zabért s irelevantnimi daty pro pouzitou me-
todu detekce ovladacich prvki vytahu. Mezi tyto zabéry pattily dlouhé zabéry na prazdné
stény kabiny, pohledy do zrcadel, prudké otaceni v kabiné ¢i nastupy a vystupy z kabiny,
kdy ani jeden z téchto typu zabért neobsahuje obrazova data ovladacich prvki. Pro vy-
tvoreni dostatecné velké mnoziny obrazl ovladacich prvkia vytahtt bylo mozno zvazovat
tTi relevantni typy pofizenych zabéru prvkia vytahy, a to:

m zabéry ovladacové kombinace stanice
m zabéry ovladacové kombinace volby podlazi

m zabéry dipleje aktualniho podlazi vytahu
4.2.1 Ovladacova kombinace stanice

Ovladacovou kombinace stanice bylo mozno definovat jako obdélnikovy plochy panel s tla-
¢itky pro privolani vytahu, s pripadnou moznosti zvoleni pozadovaného sméru jizdy. Né-
které privolavaci panely zahrnovaly i displej aktualniho podlazi vytahu, pripadné zditku
privolani servisnim klicem.

Obrazek 4.4: Ukazky riznych typt ovladacovych kombinaci stanice vytahovych zarizeni
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4 DATOVA SADA 4.2 TYPY ZABERU PRVKU VYTAHU

Tyto panely se nachazely v blizkosti obsluhovaného vytahového zarizeni, a to konkrétné
bud na ramech vytahovych dveii nebo zabudované ve zdech blizko vytahového zafizeni
(nejcastéji na pravé strané pii pohledu na vytahové dvefe zvenci). Pri vyskytu vicero
vytahti v jedné sténé byla moznost ovladat kazdy jednotlivy vytah vlastnim panelem,
nebo byly vytahy spjaty s jednim panelem umisténym v prostoru mezi nimi. V obrazku
4.4 byly zobrazeny rtizné typy privolavacich panel vytahovych zafizeni.

Na zékladé pouzitych elementarnich prvka byly v datové sadé obsazeny ovladacové
kombinace stanic:

s ovladacem privolani vytahu bez moznosti zvoleni sméru

s ovladacem privolani vytahu s volbou sméru nahoru

[
[
m s ovladacem privolani vytahu s volbou sméru doli
m se zditkou na servisni kli¢

[

s displejem aktualniho podlazi vytahu

a jejich kombinacemi.
4.2.2 Dispej aktualniho podlazi

Prvek typu displej aktudlniho podlazi bylo mozno definovat jako sedmisegmentovy, de-
vitisegmentovy, popripadé digitalni displej obdélnikového tvaru, vsazeny bud do panelu
vytahové kabiny, do ramu dveri vytahové kabiny, anebo do ovladacové kombinace stanice.

Tento prvek zobrazoval aktualni podlazi kabiny vytahu v budové pomoci ¢islice, pri-
padné byl vybaven i moznosti zobrazeni doplnujicich informaci, mezi néz pattilo naptiklad
zobrazeni aktualni sméru pohybu kabiny, infografika budovy, ¢i symboly informac¢niho
a varovného charakteru.

V obrazku 4.5 jsou priblizeny nékteré typy displeji zahrnuté v datové sadé.

Obrazek 4.5: Ukazka typt displejii aktudlniho podlazi vytahovych zarizeni

4.2.3 Ovladadova kombinace volby podlazi

Vv

dacova kombinace volby podlazi kabiny vytahu. Tu bylo mozno popsat jako uniformni
panel kabiny obsahujici ovladace vybéru cilového podlazi a ovladace nouze. Nékteré pa-
nely byly vybaveny rovnéz tlacitky otevirani a zavirani vytahovych dveri, tlacitkem volani
spravce vytahu, otvory pro reproduktory, zditkou pro servisni kli¢, pripadé i ¢teckou karet
¢i Cipu.

V ziskanych datech se objevily odlisné typy ovladac¢ové kombinace volby podlazi, zna-
zoinéné v tabulce 4.2.
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4 DATOVA SADA 4.3 VYTVORENI TRENINKOVE SADY

Typ odlisnosti Moznosti Ukazky

Rozlozeni ovladact alternativni, s vynechanou ¢islici

sloupcové, blokové

Zpusob fazeni ovladacu | po sloupcich, po radcich

Smeér inkrementace zleva doprava, zprava doleva

Tabulka 4.2: Typy ovladacovych kombinaci volby podlazi vytahovych zarizeni

4.3 Vytvoreni tréninkové sady

Moznost pouziti ziskanych obrazovych dat pro detekci pomoci metod strojového uceni byla
podminéna vytvorenim anotacnich dat. Proces anotovani spocival v pridélovani oznaceni
jednotlivym c¢astem obrazu, diky ¢emuz byl model schopen extrahovat informace o poloze
a druhu objekti, které se nalézaji se v obraze.
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4 DATOVA SADA 4.3 VYTVORENI TRENINKOVE SADY

4.3.1 Anotace dat

Samotnda anotace dat byla provedena v otevieném softwaru CVAT|[30] (Computer Vision
Annotation Tool — anotacni nastroj pocitacového vidéni), ktery byl spoustén pomoci
lokalni virtualizace skrze software Docker.

Kazdému ovladacimu prvku v zdznamu byla pridélena tiida a ohranicujici ramecek,
kde tiida oznacovala typ ohrani¢eného objektu a ohranic¢ujici rdmecek jednoznacné defi-
noval jeho polohu ve snimku.

Pro zjednoduseni anotac¢niho procesu videi byl webovy klient CVAT vybaven moznosti
interpolace mezi manualné zadanymi klicovymi oznacenimi, coz byla preferovana metoda
znaceni pro videozaznam. U videozaznamt byl anotovan vzdy kazdy druhy snimek za-
znamu. Ohranicujici ramecek byl tedy presouvan v prubéhu videa tak, aby stejny objekt
v obraze neustale lezel uvniti tohoto rdmecku.

Tyto oznacené objekty se poté staly oblastmi zajmu pro strojové uceni. Pro jedno-
znacnou identifikaci typt ovladacich prvka byla pouzita oznaceni tiid ovladacich prvki,
jenz jsou shrnuta v tabulce 4.3. Byly zavedeny negativni t¥idy oznacené priponou wvoid
pro rozliseni mezi validnimi a invalidnimi typy prvki, jez byly vizualné a pomérové velmi
podobné. Pomoci webového klienta CVAT byly ziskané zabéry rozdéleny na casti, které
byly postupné oznacovany. Priklad takového oznacovani je nastinén v obrazku 4.6.

Obrazy prvku display_wvalid byly pouzity i v praci Be. Martina Havelky([31] zabyvajic
se detekei aktualniho podlazi vytahu.

Obréazek 4.6: Vzorové priklady anotace obrazu v prostiedi webového klienta CVAT
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4 DATOVA SADA 4.3 VYTVORENI TRENINKOVE SADY

Nazev tridy DT | Popis Ukazka tridy z anotace

Objekt ovladace vy-
btn_ floor P béru cilového podlazi
jizdy vytahem

Objekt ovladace
btn_ bell P ALARM  oznaceny
znackou zvonku

Objekt ovladace ote-
btn_ open P virani dveri vytahové
kabiny

Objekt ovladace za-
btn_ close P virdni dveri vytahové
kabiny

Objekt  velmi se
podobajici ovladadi,
bez funkce (repro-
duktory, zditky,
tlacitka bez funkce,
zéslepky)

btn_ void N

Objekt displeje ak-
display_ valid P tualniho podlazi ka-
biny

Objekt velmi se po-
dobajici displeji ak-
tualniho podlazi, bez
této funkce

display_ void N

Objekt  ovladacové
kombinace  stanice
(pfivolavaci  panel
vytahu)

panel_call_valid | P

Objekt  podobajici
se ovladacové kom-

panel call void | N binaci ve stanici,
bez funkce privolani
vytahu

Tabulka 4.3: Oznaceni trid pro anotaci, DT - detekéni typ: P (pozitivni tiida), N (negativni
tiida)
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4 DATOVA SADA 4.3 VYTVORENI TRENINKOVE SADY

4.3.2 Modifikace tréninkové sady na zakladé vysledku detekce

Na zakladé vysledkil detekce bylo zaprvé rozhodnuto o eliminaci t¥idy ovldda¢c POMOC
(pro popis viz tabulka 3.2) z divodu velmi malého zastoupeni v datové sadé.

Zadruhé bylo nutno opravit znaceni snimki tam, kde nebyly oznaceny vsechny prvky,
které se ve snimku vyskytovaly. Tyto nesrovnalosti matly uceni neuronové sité a nedo-
volovaly dosdhnout dostatecné presnosti detekce, jelikoz ¢asti obrazu, ve kterych nejsou
oznaceny prvky, algoritmus uceni povazuje za pozadi, vici kterému chce oznacené prvky
rozlisit.

Zatteti, po neuspésnych pokusech rozpoznat ¢islice u ovladactt pomoci dostupnych
metod rozpoznavani znaku byla pridana vSsem objektum tiidy btn_ floor (pro popis viz
tabulka 4.3) proménnd typu celoc¢iselné hodnoty zastupujici pravé éislici podlazi u tohoto
ovladace, ktera byla vyuzita pro trénink klasifikdtoru podlazi z objektu tridy btn_ floor.
Ukazka prifazeni hodnoty ¢islici ovladace volby podlazi je uvedena v obrazku 4.7.

Obréazek 4.7: Pritazeni hodnoty 1 ¢islici ovladace volby podlazi pri anotaci dat

4.3.3 Zastoupeni objekti v datové sadé

Datova sada byla v pribéhu diplomové prace rozsitovana dalsimi daty, prvni iterace za-
stoupeni objektt v datové sadé byla znédzornéna v tabulce 4.8. Na této sadé byly provedeny
prvotni experimenty trénovani konvolué¢nich neuronovych siti.

Datova sada disponovala 32 916 anotovanych obrazki s celkem 131 803 oznacenymi
instancemi trid uvedenych v tabulce 4.3. Koneéné zastoupeni jednotlivych t¥id, které bylo
pouzito pro trénink detektoru ovladacich prvki, respektive klasifikatoru ¢islic podlazi,
bylo néasledné zobrazeno v obrazcich 4.9, respektive 4.10.

Jak je uvedeno v obrazku 4.9, zastoupeni tiidy btn_ floor bylo nékolikanasobné vétsi
nez u ostatnich ttid. Pro mensi moznost zaujatosti neuronovych siti vii¢i jednotlivym tii-
dam je vhodné predkladat pro trénink datovou sadu s uniformni distribuci t¥id, pripadné
kompenzovat tuto vlastnost vhodnym zvolenim architektury detektoru.
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4 DATOVA SADA 4.3 VYTVORENI TRENINKOVE SADY

Obréazek 4.8: Prvotni zastoupeni objektt v da- Obrazek 4.9: Kone¢né zastoupeni objektt v da-
tové sadé tové sadé

Obrazek 4.10: Konecné zastoupeni ¢islic ovladach volby podlazi v datové sadé

4.3.4 Standardizovany export datové sady

Pro vyuziti vysledné datové sady byl proveden export do Pascal VOC|[29] formétu, coz
byl standardizovany soubor slozek, obsahujici anotace k jednotlivym obrazkium ve formatu
XML, obrazky ve formatu JPEG a textovy seznam odkazujici na jednotlivé soubory ano-
taci a obrazkii.

44



5 Detekce ovladacich prvkua vytahu

Pata kapitola se zabyva principem a popisem pouzité technologie pro realizaci detekce
ovladacich prvka pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Prvni ¢ast této kapitoly se za-
byva volbou a popisem pouzitych architektur neuronovych siti za tcelem detekce prvka
vytahu a klasifikace ¢islic ovladact volby podlazi. Déale kapitola popisuje praci s aplika¢ni
nastavbou Object Detection API balicku Tensorflow 2 a posledni ¢ast kapitoly je véno-
vana realizaci tréninku a evaluaci pouzitych neuronovych siti za pomoci balicku Object
Detection API (detektor) a Keras (klasifikator).

5.1 Pouzité architektury

Detektor byl zvolen z TensorFlow Object Detection API 2 (dale TFOD2)[32], nastavby
TensorFlow 2, ktera zprostredkovava moznosti tréninku detektort objektti v obraze s jiz
predtrénovanymi modely na verejné dostupnych datovych sadach.

TFOD?2 disponovala fadou predtrénovanych modeli na verejné dostupné datové sadé
COCO.[26] Volba pouzité architektury sité byla provedena za nésledujicich pozadavki:

m Detektor byl pouzit na neproménné prostredi a neni nutny opakovany dopredny
pruchod siti v realném case

m 7 divodu neproménného prostiedi bylo vhodnéjsi zaméreni na presnost detektoru
(na ukor jeho rychlosti)

m Moznost chodu na platformé mobilniho robotu omezuje velikost pouzité a aktualné
dostupné paméti pro realizaci detektoru

Clanek Speed/accuracy trade-offs for modern convolutional object detectors[33] se za-
byval pravé moznosti volby moderni architektury detektoru, pti srovnéani jejich rychlosti,
presnosti a pozadavkl na pameéf. Na zakladé prostudovani tohoto ¢lanku, experimentaci
s architekturami a moznostmi vybéru v predtrénovanych modelech TFOD2 a jejich skore
na datasetu COCO byla vybrana architektura SSD ResNet50 V1 FPN 1024x1024
(RetinaNet50).

5.1.1 Detektor prvki vytahu

Ucelem tohoto detektoru architektury SSD ResNet50 V1 FPN 1024x1024 (RetinaNet50)
bylo nalézt instance t¥id definovanych v kapitole 4.3.2 v dodaném obrazu. Detektor vyu-
zival extraktor ryst typu SSD. Vizualizace architektury sité je uvedena v obrazku 5.1.

Tato jednotrovniova architektura ptijima obrazovy vstup 1024x1024 pixelt a vyuziva
sit pyramidy ryst (FPN)[35], ktera vylepsuje standardni konvolu¢ni neuronové sité o vi-
cestupnovou pyramidu rysu extrahovanou z jednoho obrazu, kdy kazdy stupen pyramidy
muze byt pouzit pro detekci objektii jiné velikosti. Pyramida ryst byla v tomto pripadé
napojena na ResNet[36] a spolecné tedy vytvareji bohatou konvoluéni pyramidu rysi
vstupujicich dale do sité.
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Obrézek 5.1: Vizualizace architektury RetinaNet pouzité jako detektor prvki vytahtu[34]

Toto jadro sité bylo napojeno na dvé podsité plné propojenych vrstev, kdy jedna resila
klasifikaci navrzenych oblasti jadrem a druha byla specializovana na regresi navrzenych
oblasti vii¢i skute¢nym ohranicujicim ramecktim objekti.

9.1.2 Klasifikator &islic ovladaéna volby podlazi

Po netspésnych experimentech s metodami rozpoznévani znaki pomoci aplikaci pro stro-
jové ¢téni znaku a aplikace Tesseract (konkrétné knihovnou pro jazyk Python PyTesse-
ract[37]) bylo rozhodnuto o implementaci klasifikdtoru éislic ovlada¢u volby stanice po-
moci neuronové site.

Uéelem tohoto klasifikitoru bylo piifadit dodané instanci ovlddace volby podlazi §ti-
tek oznacujici hodnotu ¢islice, kterd se u tohoto ovladace vyskytovala. Architekura byla
zvolena na zakladé predeslého pouziti pii rozeznavani textu a Cislic, viz ¢lanek [40].

Sit byla zalozena na EfficientNet-BO[38] se vstupem 224 x 224 pixeld, jejiz architekura
je priblizena na obrazku 5.2. Sit vyuziva konvencnich konvoluénich vrstev a blokit MBConv
(mobile inverted bottleneck), které jsou stézejnimi jednotkami architektury Mobile Netv2.

Obrazek 5.2: Vizualizace vrstev architektury EfficientNet-B0 pouzité jako zaklad klasifikatoru
ovladac¢u volby podlazi[38]

EfficientNet-B0 tedy slouzi jako extraktor s predtrénovanymi vahami z datové sady
ImageNet[39], nacez byly pfipojeny plné propojené vrstvy zakoncené vrstvou softmax s 22
vystupy, které reprezentuji hodnotu hledané cislice —2 az 19.

5.2 Pouziti TFOD2

V dobé vytvareni diplomové prace knihovna TensorFlow Object Detection API prestupo-
vala na TensorFlow verze 2.x.x, coz zkomplikovalo nékteré operace a praci se sitémi. Bylo
tedy nutno upravovat zdrojovy kod, pripadné implementovat vlastni skripty pro praci
s knihovnou. Odkazy na tyto zmény jsou uvedeny vzdy v textu a vlastni skripty jsou
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uvedeny v kapitole 5.2.2.
5.2.1 Priprava datové sady

Po vytvoreni datové sady standardizovanym exportem do formatu Pascal VOC bylo nutné
konvertovat tyto data do forméatu podporovaného balickem TFOD2 TFRecord. TFRecord
umoznoval ulozeni dat jako jednoduchou sekvenci binarnich zaznamii.

Nasledné byla datova sada ve formatu TFRecord rozdélena na trénovaci a evaluacéni
¢ast v poméru 80 : 20 %, kdy z kazdé této ¢asti byly vytvoreny dily (anglicky shar-
ding). Byl vytvoren skript create_pascal_tf_record_sharding.py, ktery zminéné ope-
race konvertovani na TFRecord a rozdéleni datové sady implementoval.

Pro iterativni pridavani obrazi do datové sady bylo nutno implementovat skript umoz-
nujici kombinovat jednotlivé datové sady typt Pascal VOC, coz bylo provedeno skriptem
merge multiple datasets_pascal.py. Podrobnéjsi popis pouzitych skriptl je k nale-
zeni v kapitole 5.2.2

Déle byl vytvoren seznam $titka mapujici stitek (jméno objektu) k identifikacénimu
kédu objektu. Tato mapa byla formatu PBTXT (typ Protobuf[42]). Dle pouzitych tiid
z kapitoly 4.3.1 byla mapa $titk reprezentovana:

item { id: 1

name: ’btn_void’}
item { id: 2

name: ’btn_floor’}
item { id: 3

name: ’btn_bell’}

item { id: 9

name: ’btn_open’}
item { id: 10

name: ’btn _close’}

a cely soubor je ptilozen v priloze A.
5.2.2 Implementované skripty

Byly vytvoreny skripty umoznujici specifickou praci s daty, jejichz vzorem byly algoritmy
zavedené v balicku TFOD2.

create_pascal_tf_record_sharding.py slouzil ke konverzi datové sady typu Pas-
sériovych dat typu tf.Example. Zadanim slozky s anotacemi (soubory typu XML, jejichz
zastupce byl uveden v priloze B) spolecné se slozkou obrazki a cestou k seznamu Stitki
vytvoril soubory pascal.train a pascal.eval rozdélené na zvoleny pocet tréninkovych
a evaluacnich dilua (sharding). Toto déleni dovolovalo operaci s mensimi soubory a moznost
paralelnich vypocta z vicero dila.

merge multiple_datasets_pascal.py vytvoril z vicero zadanych slozek datovych

sad Pascal VOC jednu, pricemz zachovaval informaci o ptivodu dat a eliminoval duplicitni
pojmenovani pridanim prefixu dle zadaného poradi cest ke slozkam datovych sad.
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extract_class_images_from pascal_and_sort_by_attribute.py vyextrahoval ob-
razky zadané tridy z datové sady Pascal VOC a vytvoril diléi slozky dle hodnoty hleda-
ného atributu. Timto byla serazena tfida dle atributu, coz bylo vyuzito pro extrakei tridy
btn_ floor, kde byl hledan atribut Value oznacujici ¢islici podlazi v obrazku pro trénink
klasifikatoru.

xml_rewrite_to_jpeg.py sjednotil dva druhy pripon obrazkd JPEG a JPG uvedené
v anotacnich souborech typu XML na JPEG, pricemz ignoroval ptipony PNG.

dataset_prune_negatives_pascal.py odstranoval takové snimky a anotac¢ni sou-
bory datové sady Pascal VOC, které neobsahovaly zadny anotovany prvek v anotacnim
souboru typu XML. Timto skriptem byly odstranény veskeré snimky, na kterych nebyly
v ramci anotacniho procesu definovany hledané objekty zajmu.

detection_inference_tf2.py modifikoval stejné nazvany soubor balicku TFOD2.
Z divodu pouziti nové verze V2 ukladani modelit neuronovych siti bylo nutno pozmeénit
nacitani modelu v metodé, kdy pro verze V1 musel byt ulozeny model skriptem sestaven,
zatimco nova verze redukuje tuto funkcionalitu na jeden radek nacteni modelu, konkrétné
detect _fn = tf.saved model.load(<cesta_k modelu>).

infer detections_tf2.py kompletné reimplementovala skript pro inferenci dat neu-
ronovou siti. TensorFlow2 nedisponuje tf.Session a zabudovanymi globalnimi parametry
FLAGS. Globalni parametry a logovani byly tedy zaimplementovany samostatnym balic-
kem abseil. Principem tohoto skriptu bylo vytvoreni iteratoru na predlozenych datech
typu T'F'Record a nacteni modelu sité skrze skript detection_inference_tf2.py. Dale
byla nac¢tena data deserializovana a ziskan digitalni obraz, ktery byl inferovan modelem,
pricemz vystupem byla opét serializovana data, ktera jiz byla doplnéna informacemi o de-
tekovanych instancich objektt.

5.3 Trénink a evaluace siti

Bylo vytvofeno nové virtualni prostredi pomoci manazeru balickti Conda s vyuzitim pro-
gramovaciho jazyka Python 3.8.2 a balicku pro strojového uceni TensorFlow 2.3.1. Pro
trénink na grafické karté bylo pouzito podporovanych verzi cuDNN 7.6.5 a CUDA 10.0
ovladacti.

Jelikoz TFOD2 pouziva Protobuf![42] souborti pro konfiguraci modelu a trénovacich
parametri, bylo nutno zkompilovat interpretaci téchto souborti pro programovaci jazyk
Python na platformé operac¢niho systému Windows.

Trénink byl realizovan na hardwaru uvedeném v nésledujici tabulce 5.1.

Komponenta | Nazev
CPU | AMD Ryzen 5600
GPU | NVIDIA RX 2070
Pamét | Kingston DDR4 3200MHz 16GB x2

Tabulka 5.1: Pouzity hardware pro uceni neuronovych siti

IProtocol Buffer - knihovna umoziiujici vysokorychlostni multiplatformni zapis a ¢etbu binarné serializo-
vanych dat
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5.3.1 Priprava na uéeni detektoru

Byl stazen predtrénovany model vybrané architektury detektoru RetinaNet50 z TFOD2
Z00.[43] Slozka s modelem poskytovala piistup k souboru pipeline.config, kde bylo mozno
nakonfigurovat cely proces uceni. Tento soubor umoznoval nastaveni desitek parametri,
napriklad velikost sarze, miry trénovani, parametri regularizace, pocet kroku uceni, aug-
mentizaci vstupnich dat a mnoho dalsich.

Parametry, které bylo nutno zménit v tomto souboru, byly pocet detekovanych trid,
cesta k predtrénovanému modelu, cesta k seznamu stitki, typ ulozeného predtrénovaného
modelu a jeho verze a cest k trénovacimu a evalua¢nimu datesetu:

model {
ssd {
num classes: 10

fine_tune_checkpoint: "<...>/ckpt-0"

fine_tune_checkpoint type: '"detection"
fine_tune_checkpoint_version: V2

train_input_reader {
label map_path: "<...>/labelmap_detection.pbtxt"
tf_record_input_reader {
input_path: "<...>/train.record-77777-0f-00020"

}

eval_input_reader {
label _map_path: "<...>/labelmap.pbtxt"
tf_record_input_reader {

+
+

Neexistuje heuristickd metoda volby hyperparametri sité. Pro vyladéni a robustnost uc¢eni
na zakladé provedenych experimentii s tréninkem siti byly iterativné upravovany v souboru
pipeline.config vlastnosti uc¢eni do nasledujici podoby:

train_config {
#zmenSeni velikosti SarZe kvili nedostatecné paméti pro trénink
batch size:2

#odstranéni augmentace horizontdlnim pfevracenim
data_augmentation_options {
#pridani augmentace zménou velikosti obrazu
random_image_scale {
min_scale_ratio: 0.8
max_scale_ratio: 1.5
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optimizer {
momentum_optimizer {
learning rate {
cosine_decay_learning rate {
# zvijSena polatelni mira tréninku pro rychlejSi konvergenci k FeSeni
learning_rate_base: 0.07
# zmenSeni poltu krokl vypoctu miry tréninku dle pouzitjch poltu iteraci sité
total_steps: 50000

# zmenSeni poltu iteraci sité diky rychlejSi konvergenci k reSeni
num_steps: 50000
b

S takto pripravenymi daty a konfiguraci bylo mozno pristoupit k tréninku v kapitole 5.3.2.
Soubor pipeline.config pouzity k tréninku architektury RetinaNet50 je dostupny v priloze
C.

9.3.2 Proces uceni detektoru
Uceni bylo zapocato pomoci skriptu model main_ tf2.py, ktery se nachéazel v hlavni

slozce balicku TFOD2, pticemz z divodu opakovaného pouziti byl implementovan skript
train_cmd.py generujici piikaz pro vlozeni do ptikazového radku:

#Generuje prikaz pro trenink modelu
script_path = r"<cesta_ke_skriptu_model_main_tf2.py>"
model_dir_path = r"<cesta_ke_slozce_modelu_site>"

train_steps = r"50000"

#cesta k pipeline.config

pipeline_config_path = " --pipeline_config_path=" + model_dir_path + r"/
pipeline.config"

#cesta k souboru ulozeneho modelu

model_dir = " --model_dir=" + model_dir_path + r"/model"

#pocet kroku uceni

num_train_steps = " --num_train_steps=" + train_steps

cmd = script_path + pipeline_config_path + model_dir + num_train_steps

print ("python " + cmd)

Pokracovat v predeslém tréninku bylo mozné specifikaci parametru -checkpoint_path,
ktery odkazoval na model ulozeny v pribéhu tréninku. TensorFlow ukladal pouze pét
nejnovéjsich modeltt bez moznosti prubézného uklddani. Prace Martina Hordka [44] im-
plementovala pouzity skript backup_model files.py, ktery periodicky kontroloval slozku
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s modely a nové soubory automaticky ukladal.
TFOD2 v prubéhu uceni uklada a vyhodnocuje aktualni model a uklada jej do soubori:

m ckpt-23.data-00000-0f-00001
m ckpt-23.index

Tyto ulozené soubory obsahovaly presné hodnoty vsSech pouzitych parametrii sité. Pro
pouziti modelu bylo potfeba exportovat tento model do formatu Protobuf, ktery obsa-
huje jak definici pouzité sité, tak i veskeré vahy a parametry. Konverze téchto uloze-
nych dat na model ve formatu Protobuf vykondval exporter_main v2.py, kdy skript
freeze_model_cmd.py generoval prikaz:

#Generuje prikaz pro export modelu

script_path = r"<cesta_ke_skriptu_exporter_main_v2.py>"

3l pipeline_path = r'"<cesta_k_souboru_pipeline.config>"
trained_checkpoint_path = r"<cesta_k_natrenovanemu_modelu>"

5| output_path = r'"<cesta_ke_slozce_pro_export>"
input_type = " --input_type=" + r'"image_tensor"
pipeline_config_path = " --pipeline_config_path=" + pipeline_path
trained_checkpoint_dir = " --trained_checkpoint_dir=" +

trained_checkpoint_path

output_dir = " --output_directory=" + output_path

cmd = script_path + input_type + pipeline_config_path +
trained_checkpoint_dir + output_dir

print ("python " + cmd)

5.3.3 Evaluace detektoru

Aplikacni ramec TFOD2 disponoval monitorovaci webovou aplikaci TensorBoard, kterd
zaznamenavala metriky uceni. Inicializace TensorBoard byla provedena prikazem

tensorboard --logdir<cesta_ke_slozce_trenovaneho_modelu>

Webova adresa http://127.0.0.1:6000 umoznovala pripojeni k aplikaci pomoci webo-
vého prohlizece. TensorBoard zobrazoval hodnotu ucelové funkce, metriky COCO a veli-
kost miry uceni, kdy vsechny tyto metriky byly generovany aplika¢nim rozhranim uceni
TFOD2.

V obrazcich 5.3 az 5.6 je mozno pozorovat vyvoj metrik v pribéhu uceni. Evaluacni
sada byla z divodu vypocetni naro¢nosti vyhodnocena pouze v ulozenych krocich sité 10
000, 24 000, 38 000, 50 000. Trénink sité trval osm hodin a vysledné evaluacni metriky
typu COCO jsou uvedeny v tabulce 5.2.
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Obrézek 5.3: Tensorboard - mAR pro IoU=0,5, Obrazek 5.4: Tensorboard - mAP pro IoU=0,5,
vyvoj evalua¢ni metriky v prubéhu uceni vyvoj evalua¢ni metriky v prubéhu uceni

Obréazek 5.5: Tensorboard - mird uceni v pri- Obrazek 5.6: Tensorboard - celkova normovana

béhu tréninku hodnota ucelové funkce v prubéhu tréninku
Metrika Maximalni pocet detekci | Hodnota metriky

mAPoU=05095 maxDets=100 0,682

mAPIU=05 maxDets=100 0,960

mAPU=0 maxDets=100 0,828
mAPeU=050.95 maxDets=100 0,672
mAPIU=0509 maxDets=100 0,651
mAPLU=0:50.95 maxDets=100 0,694
mARU=05095 maxDets=1 0,610
mARIU=0.5095 maxDets=10 0,740
mARU=0:5095 maxDets=100 0,760
mARIU=05045 maxDets=100 0,707
mARU=05095 maxDets=100 0,705
mAR o maxDets=100 0,778

Tabulka 5.2: Metriky COCO[26] plné natrénovaného detektoru

Konkrétni interpretace metrik je nésledujici][26]:

PIoU:O.5:0.95

mmA je mAP zpruamérované skrze vsech deset praha IoU (0,50; 0,55; 0,60;
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...; 0,95), jedna se o primarni metriku pouzitou pro porovnavani zpusobilosti sité.
m kromé riznych pouzitych prahti IoU je mAP vypocitano i s vyuzitim riznych veli-
kosti objektt, kdy area=small odpovidd malym objektiim s rozméry do 322 pixeli,
area=medium odpovida stfednim objektiim s rozsahem velikosti mezi 322 az 962
pixell, area=large odpovida velkym objektiim s rozméry v&tsimi nez 962 pixelil.
area=all pak pruméruje skére téchto ti moznosti.
m hodnota mAPPU=9> — (0960 tedy odpovidd 96% pravdépodobnosti nalezeni ob-

area=all
jektl skrz vSechny zminéné oblasti s alespon IoU=0,50.
m podobné je tak uc¢inéno i u metriky mAR, kde se ovSem vypocitava i varianta s ome-
zenim maximalniho poc¢tu detekci v obraze mazDets, kdy tento parametr nabyva
hodnoty 1, 10 nebo 100.

5.3.4 Trénink klasifikatoru ¢islic

Pomoci skriptu extract_class_images_from_pascal_and_sort_by_attribute.py byly
z datové sady extrahovany instance ovladact volby podlazi dle uvedené ¢islice, viz kapitola
4.3.2. Takto separové hodnoty v samostatnych slozkach (22 t¥id, hodnoty ¢islic —2 az 19)
slouzily jako klasifika¢ni t¥idy a vytvarely datovou sadu pro trénink klasifikatoru.

Samotny proces trénovani byl spoustén skriptem custom_training keras.py (k na-
lezeni v digitalni piiloze ?7?) za pouziti aplikaéniho rozhrani TensorFlow Keras. Skript
byl schopen sestavit model, iniciovat uceni, evaluovat na poskytnuté datové sadé a vi-
zualizovat na zvoleném poctu vzorki. Model dosahoval 98% presnosti urceni t¥idy na
predlozenych datech, pricemz tabulka zamén tiid je uvedena v priloze D.
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6 Algoritmus metody

Sesté ¢ast diplomové prace se zabyva pouzitim detektoru a klasifikatoru z kapitoly 5 v na-
programované aplikaci. Nazorné schéma algoritmu je nastinéno v obrazku 6.1. Algoritmus
respektoval principy objektové orientovaného programovani s abstraktnimi tridami tak,
aby kterakoliv jeho ¢ast mohla byt implicitné nahrazena jinou (pfi implementaci stejnych
metod).

Obréazek 6.1: Vizualizace priubéhu metody

Tridy programu, které odpovidaji jednotlivym fazim algoritmu, jsou vzdy pojmeno-
vany anglicky a jejich funkce je podrobnéji popsana v jednotlivych podkapitolach. Jedna
se o tridy:

InputFeed — poskytovani Sarze vstupnich dat

InputProcessing — zpracovani vstupnich dat

ElementDetection — detekce ovladacich prvkia vytahu
ButtonClassification — klasifikace ovladaci volby podlazi
OutputProcessing — interpretace prostiedi, nalezeni akénich ¢asti ovladact

ButtonRelabeling — preznaceni sekvence ovladaci

Output Visualization — vizualizace fazi metody, ukladani vystupnich obrazt
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6 ALGORITMUS METODY 6.1 DEFINICE PARAMETRU

6.1 Definice parametra

V ramci aplikace bylo pouzito nastavovacich parametrii, které ovliviiovaly béh aplikace,
predevsim urcenim pouzitych vstupt, lokalizaci modeli a vystupni vizualizaci. Mezi nej-

Vv

m /magelnputMode: vybér obrazového vstupu mezi synchronnim nebo asynchronnim
¢tenim z videa, asynchronnim vstupem obrazovych dat z webkamery nebo ¢teni
obrazi ze slozky

m DetectorElementsModelPath: cesta k modelu typu SavedModel zajistujici detekci
ovladacich prvka vytahu

m LabelMapPathDetection: cesta k textovému souboru obsahujici strukturu slouzici
k mapovani stitk typi ovladacich prvki dle provedené detekce

m ClassificationFloorButtonModelPath: cesta k modelu typu SavedModel zajistujici
klasifikaci kandidata tlacitek volby pater vytahové kabiny

m LabelMapPathClassification: cesta k textovému souboru obsahujici strukturu slouzici
k mapovani Stitka (zde ¢islic) dle provedené klasifikace

m VisualizationMode: vybér mezi vizualizaci v interaktivnim okné, v pevném okné,
nebo ulozenim do soubort

6.2 Vstupy

Vstupem algoritmu mohlo byt dodané video, slozka s obrazky nebo nahravani obrazu
z webkamery. Tento vstup byl doplnén informaci oznaceni polohy robotu, ve které se ro-
boticka platforma aktualné nachézi. Tato poloha byla v diplomové praci simulovana kon-
stantni velicinou specifikovanou pro dany typ vstupnich dat. Algoritmus vyuzival nasle-
dujici oznaceni polohy robotu:

m CabinPanel — robotickd platforma se nachdzi v kabiné vytahu celné k vnitfnimu
ovladacimu panelu

m Cabin — roboticka platforma se nachéazi v kabiné vytahu
m FrontOfFElevator — roboticka platforma se nachéazi pred kabinou vytahu
m Other — oznaceni pro jina prostiedi nez tfi vyse zminéna
Tyto vstupni data zajistovala tfida InputFeed, jejiz funkci bylo dodévat sarze dat (obra-

zovych a polohovych) dalsi ¢asti aplikace dle nastavenych parametru, jak je zndzornéno
v obrazku 6.2.

/4a=.m-m-a-:-.’ -armafuw/LP InputFeed InputProcessing
—
H

Polohova data

Obrézek 6.2: Diagram fézi vstupu (InputFeed) a predzpracovani dat (InputProcessing)
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6 ALGORITMUS METODY 6.2 VSTUPY

6.2.1 Predzpracovani dat

Pro zajisténi robustnosti metody byla zavedena metrika rozosttenosti a kontrola validniho
vstupu. Byl zaveden predpoklad rozostteného vstupniho obrazu v diasledku moznosti po-
hybu robota a predpoklad proménného osvétleni zptisobeného osvétlenim z vnéjsi ¢asti
kabiny vytahu. Toto zminéné osvétleni se ménilo pti otevirani a zavirani kabinovych dveri.

Byla implementovana tiida InputProcessing zodpovédna za predzpracovani obrazo-
vych dat. Tato trida kontrolovala, zda-li byl obdrzen novy snimek. Pokud ne, veskera
dalsi logika byla preskocena a nastaval pokus znovu ziskat novy snimek. Poté co ttida ob-
drzela novy validni obraz, a to ve formé NumPy[45] pole, byla zkontrolovana jeho velikost
(rozmeéry pole: vyska, sitka, pocet barevnych kanali).

Byla zavedena metrika kontroly rozostrenosti vstupniho obrazu. Na vstupni obraz byl
aplikovan Laplacetuv operator. Timto byla ziskdna druha derivace vstupniho obrazu, od-
povidajici velkym zménam intenzit obrazu. Velka variace téchto zmén intenzit pak odpo-
vida zaostfenému obrazu, zatimco mala variace odpovida rozosttenému obrazu. Kazdému
vstupnimu obrazu pridéleno absolutni skére rozostienosti, které bylo implementovano jako
invariantni vici rozliSeni vstupniho obrazu. Dle experimentt s touto metrikou s pouzitim
rozmazanych digitdlnich obrazt v datové sadé byl zvolen prah akceptovatelnosti vstupniho
obrazu. Vizualizace metriky rozostienosti obrazu je uvedena v obrazcich 6.3 a 6.4.

Obréazek 6.3: Vizualizace metriky kontroly rozostrenosti obrazu - detail na rtuzné ovladace volby
podlazi doplnéné hodnotou metriky

Obréazek 6.4: Vizualizace metriky kontroly rozostfenosti obrazu - detail na konkrétni ovladac
volby podlazi v pribéhu zadznamu doplnény hodnotou metriky

Myslenkou za touto selektivni metodou a volbou préahu je predpoklad nemoznosti de-
tekce takovych vstupnich dat, které ani lidsky zrak nedokaze s absolutni jistotou rozeznat.
Postup dat skrze tuto fazi algoritmu je znazornén v obrazku 6.2.

Pro kompenzaci variace osvétleni byl také proveden experiment se zpracovanim digital-
nitho obrazu pomoci algoritmu CLAHE[46], ktery vede k ekvalizaci histogramu ziskaného
obrazu. Z davodu velké zmény vstupniho obrazu vi¢i obrazovym dattim v datové sadé
se vsak vysledek detekce zhorsoval, a tato metoda vylepseni obrazového vstupu nebyla
pouzita.
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6 ALGORITMUS METODY 6.3 VYUZITI NEURONOVYCH SITi

6.3 Vyuziti neuronovych siti

V rédmci inicializace algoritmu byly naé¢teny modely a vahy detektoru vytahovych prvki
a klasifikatoru ¢islic tlacitek. Pozadovanym vystupem této sekce byly detekce ovladacich
prvki vytahu, doplnéné o klasifikaci ¢islic podlazi kandidatt tiidy ovladaci volby podlazi.
Diagram této faze je predstaven v obrazku 6.5.

Jastavovaci parametry,

v v v v
/_‘. [apa Stitki detF-J:c]'/ / Hacten dstaktor / /Lapa Stitich klaalﬂca.c}//ffa.’tl:eni I:_'ai:ﬁk:'m:ru/
v v v v

ButtonClassification

ElementDetection

'><I'L:""“’f‘ » \ms>
obram

Zadna detekce

Elasifikace ohrazi
ovladadn volby podlas

Brput Proc esging,

Obrazek 6.5: Diagram fazi detekce obrazovych dat (ElementDetection) a klasifikace ovladaci
volby podlazi (ButtonClassification), NMS - algoritmus non-maximum suppression

6.3.1 Detekce ovladacich prvkia vytahu

Vytvorena programova trida ElementDetection se zabyvala fadnym nac¢tenim modelu z de-
finované slozky DetectorElementsModelPath spole¢né s natrénovanymi vahami. Ttida pod-
poruje nacteni jakéhokoliv modelu typu SavedModel.

Po nacteni byla k dispozici metoda infer image, zajistujici inferenci jakéhokoliv do-
daného obrazu ve formatu NumPy matice. Obraz byl pfeveden na tenzor a model provedl
inferenci dopfednym priichodem nactenou neuronovou siti a navratil strukturu detekci
obsahujici:

Pocet detekci v obrazu

Ohranicujici ramecky detekci v dodaném digitalnim obrazu

[
[
m Seznam indexti oznacujicich tfidu s nejvyssim skérem jistoty pro kazdou detekei
m Seznam skoére jistoty detekce tiidy

[

Normovany seznam skore jistoty vSech t¥id pro kazdou detekci

Pro filtraci slabych a ptrekryvajicich se detekci bylo pouzito algoritmu non-maximum
suppression, kdy detekce se skorem jistoty mensim nez 0,4 byly automaticky zahozeny
a ohranic¢ujici ramecky s IoU vét$im nez 50 % slouceny v jeden ramecek podle ramecku
s nejvyssim skorem jistoty. Pomoci této detekce byli navrzeni kandidati ovladacich prvka
vytahu vstupniho obrazu.

6.3.2 Kilasifikace ¢&islic ovladace volby podlazi

Po obdrzeni kandidatt ovladacich prvkia vytahu z predchozi podkapitoly 6.3.1 byla z de-
tekel vyfiltrovana tfida btn_ floor zastupujici kandidaty oblasti ovladact volby podlazi.
Nésledné byly vytvoreny obrazy kandidatu ovladact oriznutim vstupniho obrazu na ob-
lasti dle ohranic¢ujicich rameckt kandidati ovladacii.
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6 ALGORITMUS METODY 6.4 ZPRACOVANI DAT Z NEURONOVYCH SITi

Trida ClassifierKeras nacetla ulozeny SavedModel neuronové sité z definované slozky
ClassificationFloorButtonModelPath, a poté inicializovala vahy nactené z téze slozky.

Samotna klasifikace byla zajisténa volanim metody infer image. Tato metoda ptiji-
mala vstupni obraz kandidata tlac¢itka. Dodany obraz byl opét preveden na tenzor a model
provedl inferenci dopfednym prichodem nac¢tenou neuronovou siti.

Klasifikator navratil normovany seznam skore jistoty vsech ttid pro dany vstupni ob-
raz. Pro usnadnéni prace s vysledky byla zavedena struktura classifications, obsahujici:

m Ohranicujici ramecek ovladace z detekce
m Nejvyssi skore jistoty

m Stitek odpovidajici tifdé nejvyssimu skére jistoty (predikovand islice ovladace)!

6.4 Zpracovani dat z neuronovych siti

Programova trida OQuputProcessing byla zodpovédna za zpracovani dat z neuronovych
siti, konkrétné po ziskani dat popsanych v kapitole 6.3 byla provedena kontrola vystupu
neuronovych siti viaci typu detekovaného prostiedi vytahu.

Typ detekovaného prostiredi | Pozadavky

Dispej aktualniho podlazi kabiny | Maximalné 1 ovladac volby podlazi vytahu

Alespon 1 dispej aktualniho podlazi kabiny

Poloha robotu CabinPanel, Cabin, FrontOfElevator

Ovladacova kombinace volby podlazi | Alespon 2 a maximéalné 25 ovladact volby podlazi vytahu

Alespori 1 ovldda¢ komunikace (ovlada¢ ALARM / ovldda¢ POMOC)
Maximalné 1 dispej aktudlniho podlazi kabiny

Poloha robotu CabinPanel, Cabin

Ovlacova kombinace stanice | Alespor 1 a maximalné 4 ovladace volby podlazi

Detekce pravé 1 instance ovladacové kombinace stanice

Maximalné 1 displej aktudlniho podlazi kabiny

Poloha robotu FrontOfElevator

Ostatni | Nebyly splnény pozadavky na zadny z vySe uvedenych typt prostiedi
Tabulka 6.1: Typy detekovaného prostiedi

Byl zaveden sémanticky algoritmus rozlisujici ¢tyti typy prostiedi, jejichz nazev a po-
zadavky jsou popsany v tabulce 6.1. Zminéné polohy robotu byly jiz definovany v kapitole
6.2.

P1i splnéni vSech vypsanych pozadavki byl dané instanci detekei prifazen typ pro-
stredi. Tyto typy prostredi se vzajemné vylucovaly.

P1i detekei prostiedi typu Displej aktudlniho podlazi nebyly uc¢inény dalsi kroky zpra-
covani téchto dat. Pro prostiedi typu Ostatni byl vysledek detektoru zamitnut a algorit-
mus zapocal dalsi iteraci zac¢inajici ziskanim novych vstupnich dat.

Na zakladé typu detekovaného prostredi Ovladacové kombinace volby podlaZi, respek-
tive Qulddacové kombinace stanice byl implementovan rozdilny zptisob dalstho zpracovani
vizualizovany v diagramu 6.6 a popsany v podkapitolach 6.4.1, respektive 6.4.2.

6.4.1 Interpretace prostfedi typu ovladacové kombinace volby podlazi

Dle nasbiranych dat byla u tohoto prostiedi predpokladédna instance ovladacové kom-
binace volby podlazi jako uceleného bloku ovladac¢t kabiny v jedné oblasti, s moznym
vyskytem displeje aktudlniho podlazi kabiny.

mapovan pomoci textového soubouru poskytnutého z LabelMapPathClassification
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6 ALGORITMUS METODY 6.4 ZPRACOVANI DAT Z NEURONOVYCH SITi

OutputProcessing

-V Displej akinilniho podlaii ff -

e
prostied:

Trnpat B el
Byt Froce sing
et D tecticn
Barttom Chss i ication

Onladacova kombinace volby podlagi

-V Ovladacova kombinsce stamice

Obréazek 6.6: Diagram zpracovani dat z neuronovych siti (OutputProcessing)

Oistatni

Obrézek 6.7: Ukazka akénich ¢asti ovladaci volby podlazi

Pro moznost pouziti mobilnim robotem s moznosti zmény podlazi stiskem ovladace
volby stanice bylo nutné lokalizovat akéni ¢ast ovladaci, coz byla pravé ta c¢ast deteko-
vaného ovladace, jejiz stisk zpusobil zaznam prikazu. Tato akéni ¢ast u ovladact volby
podlazi je predstavena v obrazku 6.7.

Predpokladalo se, ze akéni cast byla dominantnim rysem ovladace volby stanice s nej-
Castéji kruhovym, pfipadné zaoblenym obrysem a jeho velikost byla mezi 30-120 % vysky
ohrani¢ujiciho ramecku ziskaného detekci. Nalezeni této akéni ¢asti bylo zprostredkovano
metodou vyhledavani kruznic v Houghové prostoru.[47] Kazdy obraz ovlddace volby sta-
nice byl pfeveden na ¢ernobily obraz, provedena na ném operace Unsharp Mask? a nale-
zeny alespon tti kruznice dle zadanych parametri.

Obrazek 6.8: Vyhledavani akc¢nich oblasti ovladacu volby podlazi vytahové kabiny, postupné
zleva doprava: origindlni obraz ovladace z detekce prvki, prevod na ¢ernobily obraz a filtrovani
Unsharp Mask, nalezeni kruznic v Houghové prostoru, detekovana akéni ¢ast ovladace

’metoda zostfeni obrazu vyuzivaji negaci rozmazaného vstupniho obrazu
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6 ALGORITMUS METODY 6.5 POROZUMENI SEKVENCI OVLADACU

Akumulator® pouzité metody vyhleddvani kruznic byl iterativné inkrementovan, do-
kud nebyly nalezeny alespon tti kruznice, nebo akumulétor nedosahl predem definovaného
maxima. Tyto tii kruznice byly nasledné sjednoceny v jednu, a to metodou non-maximum
suppression. Ukazka pouziti metody vyhledavani akéni oblasti je demonstrovana na ob-
razku 6.8.

6.4.2 Interpretace prostiedi typu ovladaci kombinace stanice

Toto prostiedi obsahovalo instanci ovladacové kombinace stanice, jakozto oblasti v bliz-
kosti vytahovych dvefi s ovladaci pro privolani vytahové kabiny. U nékterych vzorkt
v datovém setu se i u téchto instanci objevovaly displeje aktualniho podlazi nebo sméru
kabiny.

Pro moznost privolani vytahu robotickou platformou bylo nutné nalézt akéni casti
ovladacti. Metoda vyhledavani akénich ¢asti ovladact byla priblizena v predchozi podka-
pitole 6.4.1.

Jednotlivé vzory ovladach stanice nebyl detektor explicitné naucen rozpoznavat, proto
byla metodé vyhledavani akcnich oblasti, v pripadé nenalezeni akcénich casti ovladact
stanice, predlozena cela oblast instance ovladacové kombinace stanice, pricemz parametry
metody byly mirné upraveny.

6.5 Porozuméni sekvenci ovladacu

Vv

ovladac volby podlazi. Byl vznesen predpoklad, ze klasifikace ovladaci volby pater nebyla
bezchybna, a ze nékterd oznaceni ovladaci nemusela byt ve vstupnim obraze dostatecné
¢itelnd. Pro odhaleni Spatné rozeznanych stitka v prostredi typu ovladacové kombinace
volby podlazi byla implementovana metoda, kterda vyuzivala nasledujicich predpokladii
vztahujici se na ovladace volby podlazi v kabiné vytahu:

m Tlacitka byla seskupena v jednotny blok

m Tlacitka byla uniformné rozdélena do radku a sloupctt vyjma prvniho a posledniho
radku

m Velikosti rozestupti mezi dvéma sousednimi tlacitky byly rovnomérné

m Tlacitka byla Tazena vzestupné ¢i sestupné po radcich ¢i sloupcich, viz obrazek 6.9

m U takovéto sekvence ovladac¢u byl mozny vyskyt vynechani ¢islice (napiiklad rada
Cislic -2-1, 1, 2, 3, ...)

m Vsechna tlacitka vybéru podlazi byla fddné detekovana (byl zndm celkovy pocet
tlacitek)

m Poloha cislic tlacitek byla vzdy na levé strané akéniho clenu tlacitka, pripadné primo
na akénim ¢lenu tlacitka, jak je pozadovano v normé a uvedeno v tabulce 3.1

6.5.1 Implementace automatického pieznaceni podlazi

Na zakladé zminénych predpokladii a interpretace detekovanych dat prostredi ovladacové
kombinace volby podlazi byla implementovana ttida RelabelButton. Jejim vstupem byly
polohy a stitky oznaceni ovladact volby podlazi, doplnéné primérnou vyskou a sirkou
tlacitek.

3zde zastupoval metriku nedokonalosti hledanych kruznic
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6 ALGORITMUS METODY 6.5 POROZUMENI SEKVENCI OVLADACU

V prvni tadé bylo nutné zjistit zptisob razeni tlacitek. VSechny zohlednéné moznosti
jsou znazornény na obrazku 6.9.

- <
‘\\\\\‘ "’,,f7
> <
‘\\\\\‘ "”/f7
> <

Obrazek 6.9: Zohlednéné moznosti fazeni oznaceni ovlddact volby podlazi, od nejcastéjsiho
(vlevo) po nejméné ¢asté (vpravo)

Algoritmus vyuzil tiidy Template (Sablona), kterd vypocéitala hodnosti vSech zpusobu
fazeni tlacitek nasledujicim algoritmem:

# Definice startovnich indexu listu.

if direction == 1:
curr, foll = 0, O
else:
curr, foll = -1, -1

rank = 0
# Iterace skrze list.
for _ in range(len(listed_numbers) - 1):
foll += direction
absdiff = abs(listed_numbers[foll]) - abs(listed_numbers[curr])
if listed_numbers[curr] < listed_numbers[foll] and absdiff < 3:
rank += 1 # Sekvence odpovida zvolenemu smeru.
curr = foll

return rank

Byl zvolen zptisob tazeni ovladacii s nejvyssi hodnosti, nacez bylo toto razeni Sabloné
pritazeno. Na zakladé tazeni byla vytvorena sekvence Stitki oznaceni ovladacii volby
podlazi, kterd byla otestovana algoritmem urcenym pro identifikaci nespravné oznacenych
stitkt sekvence. Algoritmus respektoval uvedeny predpoklad mozného vyskytu vynechani
¢islice podlazi inspirovany predchozim Fesenim v préci [13].

Sekvence stitki ovladact s odhalenymi nespravné oznacenymi sStitky byla opravena
pomoci rekurzivniho algoritmu. Pti detekci nespravné oznaceného stitku po vynechaném
tlacitku podlazi bylo naopak vyuzito klasifikaci cislice z kapitoly 6.3.2 s horsim skérem
jistoty. Tento algoritmus pak porovnaval nové vybrany stitek s nejblize spravné oznacenym
tlac¢itkem. Algoritmus preznacovani stitku je rozvinut v priloze F.

Poslednim krokem bylo pritazeni fadkl a sloupct jednotlivym ovldadactim dle jejich
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6 ALGORITMUS METODY 6.6 FUZE VYSTUPU NA VSTUP, VIZUALIZACE

polohy v obraze, coz implementovala tiida Panel. Cely postup je zndzornén v diagramu

6.10

ButtonRelabeling
Mumericks Chyba G
= T&]ﬂlll]]i-lf& sekvence mﬁdafﬁ/él' sebovenci f 4 T _C;}nb} )
E E ,@ T = Lk VENCL
z 5 Panel

Bput Proc ceging

O

Obrazek 6.10: Diagram automatického preznaceni podlazi

6.5.2 Popis panelu ovladadu volby podlazi

Kazdé tlacitko bylo dale zastoupeno ttidou Button obsahujici jeho pozici v obraze, fadu,
sloupec a stitek podlazi pomoci dat ziskanych metodami popsanymi v predeslé kapitole.
Zastifujici trida Panel pak sjednocovala instance tiidy Button v seznam téchto prvki
a disponovala dale informacemi o typu fazeni sekvence.

6.6 Fize vystupt na vstup, vizualizace

Implementace tiidy OQutputVisualization zajistovala zobrazovani ohranic¢ujicich rameck,
dat a stitkd na vstupni obrazy a ukladani obrazti do soubort. Disponovala zobrazenim
vystupu detekce a klasifikace spolecné s generickymi metodami zobrazovani tvart a textu.

Obréazek 6.11: Sekvence obrazu vizualizace fazi algoritmu automatické detekce ovladacich prvki
vytahu, postupné zleva doprava: originalni obraz vstupu, detekce ovladacich prvka, klasifikace
ovladaci volby podlazi, nalezeni akénich ¢dasti ovladact volby podlazi, preznaceni sekvence
¢islic

U vysledné fuze vysledki pro kontrolu funkce automatické detekce ovladacich prvki

vytahu bylo mozné zvolit zobrazované typy prvki pomoci nastavitelnych parametria. Pro
vizualizaci vystupu bylo mozno volit mezi:
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6 ALGORITMUS METODY 6.6 FUZE VYSTUPU NA VSTUP, VIZUALIZACE

m image_save — vizualizace realizovana skrze uklddani do soubort typu PNG

m image_window — vizualizace realizovana pomoci neinteraktivniho okna

Typy zobrazenych prvki bylo mozno kombinovat obdobnym pouzitim nastavitelnych
parametri, kde byl vybér z vizualizace detekci, klasifikaci tlacitek vybéru pater, loka-
lizace ak¢nich casti tlacitek podlazi a privolavaciho panelu a zobrazeni aktualniho typu
vytahového prostredi.

V sekvenci obrazii 6.11 jsou pro znazornéni volby zobrazenych prvkl inkrementalné
vizualizovany jednotlivé faze algoritmu automatické detekce ovladacich prvka vytahu u
prostredi typu ovladacové kombinace volby podlazi.
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7 Ovéreni metody

Pro ovéteni metody detekce ovladacich prvki vytahovych zarizenich, byly vytvoreny vi-
deozédznamy kombinaci ovladacti volby podlazi a kombinaci ovlddaci stanice. Ovéreni
metody probihalo na osobnim pocitaci bez grafické karty. Byla ignorovana ¢ast predzpra-
covani dat algoritmu pro demonstraci nespravnych vystupt na zakladé nedostatecéné kva-
litnich vstupt. V této kapitole je demonstrovano pouziti metody na kombinace ovladaci,
ostatni detekovana prostredi jsou zahrnuta v digitalni priloze.

7.1 Uspésna detekce kombinace ovladadi

Metoda je schopna tspésné detekce ovladacich prvkia v obraze a rozlisuje jednotlivé tridy
ovladacich prvki, pricemz ovladace volby podlazi doplnuje detekei jejich akénich ¢asti. Dle
definované tuspésné detekce v podkapitole 3.2 vykazuje metoda v pouzitém videozaznamu
lokalizaci spravnych oblasti prvku u alespon 85 % vsech ovladaci volby podlazi a alespon
75 % vsech instanci ostatnich tfid prfi zvoleném IoU = 0,5.

Obrazek 7.1: Dobré detekce a klasifikace kombinaci ovladacit volby podlazi - ¢ast 1.
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Metoda tspésné detekovala a klasifikovala kombinace ovladaci, viz obrazek 7.1. Dalsi
uspésné detekce jsou uvedeny v obrazku 7.2. Jednotlivé dil¢i obrazky v plném rozliSeni
jsou k dispozici v digitalni priloze.

U téchto obrazi kombinaci ovladact volby podlazi byla patrnd dobra kvalita a kon-
trast obrazu, doplnény vhodnym osvétlenim, které zajistovalo jasné oddéleni ovladact od
pozadi s dobfe ¢itelnymi oznacenimi ovladaci volby podlazi. Tyto kombinace ovladact
byly podobné kombinacim uvedenym v datové sadé.

Obrézek 7.2: Dobré detekce kombinace ovladaci volby podlazi - ¢ast 2.

7.2 Omezeni detekce kombinace ovladacu

Jak je patrné z obrazku 7.3, metoda prikladala detekovanym objektim v obraze nizsi
skore jistoty ¢im vice se zvétsoval tithel zabéru obrazu kombinace ovladac, az do ztraty
instance ovladace volby podlazi. Toto omezeni je mozné kompenzovat vylepsenim metody
implementaci transformace perspektivy, ptipadné volbou adaptivniho prdhu eliminace
prvkl pro obtizné detekce.

Obrazek 7.3: Ukazka omezeni detekce kombinace ovladacii volby podlazi - perspektiva
Na obrazku 7.4 je poukazano na nekvalitni vstupni obraz s nedostatecnym kontrastem,

kde Tesenim tohoto omezeni by bylo pouziti jednolitého osvétleni s mensi intenzitou pro
zamezeni silnych odleskti v obraze.
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Obréazek 7.4: Ukazka omezeni detekce kombinace ovladact volby podlazi - kontrast, osvétleni

Vhodnost pouziti metody na typech vytahovych zatizenich, které nebyly zahrnuty
v datové sadé, lze ovérit experimentem na danych obrazovych datech. Priklad kombinace
ovladacu volby podlazi, ktera nebyla soucésti datové sady (ani nebyla podobného typu),
a u které metoda nedokéazala spolehlivé detekovat jednotlivé ovladaci prvky je uvedena v
obrazku 7.5

Obrazek 7.5: Ukazka omezeni detekce kombinace ovladact volby podlazi - nezndmy typ kombi-
nace ovladacu

7.3 Rychlost metody

P1i nevyuziti moznosti dedikované grafické karty na prenosném osobnim pocitaci s pro-
cesorem Intel Core i5-5300U trvalo nacteni detektoru a klasifikatoru celkem 20 sekund
a vytézovalo paméf na 1,5 GB, kdy samotna detekce ovladacich prvki trvala primérné
3,42 sekundy a kazda klasifikace tlacitka volby podlazi 0,189 sekund. Tyto casy naci-
tani, detekce i klasifikace byly markantné (3-8x) kraceny pii pouziti vykonné dedikované
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grafické karty RTX 2070.

V predeslém feseni[13] byla vyuzita predselekce vyznamnych oblasti dle vyhledanych
hran v obrazu tak, aby detekce neuronovou siti nemusela byt provadéna na celé plose
vstupniho obrazu. Od roku 2018 se také stavaji dostupnéjsimi mikroprocesory zvané
VPU!, jenz jsou dedikované praci s algoritmy pocitacového vidéni a konvoluénimi neu-
ronovymi sitémi. Dale je dostupnd knihovna TFLite, jenz se zamétfuje na optimalizaci
modelll na vykon pomoci jejich konverze, avsak pro modely siti v TFOD2 neni toto pou-
ziti mozné bez znac¢nych tprav architektur. Pouziti téchto moznych vylepseni miize prinést
znacné zrychleni detekce.

1Vision Processing Unit
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Prace se zabyvala automatickou detekci ovladacich prvka vytaht s pouzitim metod strojo-
vého uceni, konkrétné pouzitim konvoluénich neuronovych siti. Prace byla soucéasti celku
zahrnujictho moznost pouziti metody na robotické platformé pro umoznéni autonomni
zmény podlazi robotu, jenz disponuje autonomni navigaci. Prace méla za cil umoznit
automatickou detekci ovladacich prvka vytahu z dodanych obrazovych dat. Tento cil je
napliovan navrzenym algoritmem, ktery implementoval schopnost rozpoznani ovladacich
prvka vytahového prostredi, doplnén o vyhleddvani akénich casti ovladacu a semantické
porozumeéni kombinaci ovladact volby podlazi.

Prvni ¢ast prace se zabyvala zaklady zpracovani digitalniho obrazu a moznostmi roz-
poznavani objektii v obraze, pricemz obé témata byla vztazena k tloze detekce objektt
v digitalnim obraze. Na zakladé provedené reserse predchozich feseni bylo rozhodnuto
o pouziti konvolu¢nich neuronovych siti pro tlohu automatické detekce ovladacich prvka
vytahu. Dale se tato ¢ast zabyva principy konvoluc¢nich neuronovych siti ve vztahu k de-
tekci objekttl v digitalnim obraze.

Obséhlost feseného problému vedla k upfesnéni cilt v nasledujici kapitole, kde byly
priblizeny restrikce ulohy, zalozené na ziskanych obrazovych datech vytahovych prostredi,
definici rozpoznavanych ovladacich prvk a normé CSN ISO 4190-5, ktera specifikovala
pozadavky na ovladaci prvky vytahu.

Vhodnost pouziti metod strojového uceni je velmi zavisla na pouzité datové sade,
o které pojednava kapitola 4. Konkrétné se zabyvala informacemi o sbéru dat a typu
porizenych zabéri s uvedenym vzorovym pripadem, nacez bylo vyuzito porizenych dat
k anotaci. Byly definovany rozlisSované prvky a tupravy datové sady na zakladé experi-
mentd s neuronovymi sitémi. Samotna anotace probihala v otevieném softwaru CVAT,
kde kazdému ovladacimu prvku v porizenych zdznamech byl ptirazen ohranicujici ramecek
a tfida. Dale byla datova sada doplnéna hodnotami ¢islic vyskytujicich se u ovladaci volby
podlazi. Datova sada disponovala 32 916 anotovanych obrazkt s celkem 131 803 oznace-
nymi instancemi tiid uvedenych v 4.3, nacez byla exportovana do standardizovaného typu
Pascal VOC.

Pata kapitola se zabyvala vytvorenim modelt detekce ovladacich prvki. Po probadani
tohoto odvétvi byl zvolen aplikacni ramec TensorFlow Object Detection API 2, disponujici
vysokouroviovym pristupem k uceni neuronovych siti a predtrénovanymi modely na da-
tové sadé COCO. Byla provedena informovana selekce architektur neuronovych siti nasle-
dovana popisem préace se zvolenym aplikacnim ramcem. Detektorem ovladacich prvki se
stala sit architektury SSD ResNet50 V1 FPN 1024x1024(RetinaNet50), ktera byla dopl-
néna klasifikatorem ¢islic ovladact volby podlazi zalozené na architekture EfficientNet-BO.
Déle byly priblizeny implementované skripty pro praci s datovou sadou a inferenci modelt.

V ramci tréninku a evaluace byla zndzornéna optimalizace parametrii sité, proces uceni
a evaluace vhodnosti modelu detekoru ovladacich prvki. Déle se kapitola zabyvala tré-
ninkem klasifikdtoru ¢islic ovladact volby podlazi. Bylo dosazeno mAP 96 % pro 0,5 IoU
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detektoru na evaluacnich datech a mAP 98 % klasifikdtoru na tréninkovych datech. Vy-
stupy uceni prinesly modely s dostatecnou presnosti pro pouziti na definovanou tlohu
automatické detekce ovladacich prvki vytahu.

Vyuziti téchto modelt bylo rozebrano v néasledujici kapitole, ktera uvedla aplikaci au-
tomatické detekce prvkil, napsanou v jazyce Python formou objektové orientovaného pro-
gramovani. V prvni fazi algoritmus mohl nacitat obrazova data z vicero zdroju a zavrhovat
rozmazané vstupni obrazy. Dale byl pouzit detektor pro extrakci instanci ovladacich prvka
vytahu, nacez byly detekované ovladace volby podlazi predlozeny klasifikatoru, ktery jim
pridelil ¢islici oznaceni podlazi. Aplikace rozliSovala ¢tyti typy prostiedi na zakladé detekei
a znamé polohy porizeni zabéru. Na zakladé tohoto prostiedi byl volen odlisny zptisob
dalsiho zpracovani. Byly detekovany akéni ¢asti ovladach pro moznost stisku relevantnich
casti ovladacii a kombinace ovladaci volby podlazi byla zpracovana algoritmem porozu-
meéni sekvenci ovladaci. Ten na zdkladé definovanych predpokladi, pozici a hodnot ¢islic
detekovanych ovladact volby podlazi dedukoval nejpravdépodobnéjsi zpusob fazeni a roz-
lozeni ovladaci, nacez se pokusil opravit chyby v ¢islovani, pokud néjaké odhalil. Posledni
cast kapitoly implementovala vizualizaci dat aplikace a jejich fizi na vstupni obraz.

Posledni ¢ast prace se vénovala ovéreni metody na vytvorené sekvenci obrazovych dat
s overenim rychlosti a funkénosti metody a jejich vystupti na bézném osobnim pocitaci.
Tato kapitola také poukazuje na mozna vylepseni a tpravy metody pro zlepseni jejiho
chodu a funkcionality.

Zvolena metoda detekce spliuje pozadavky na dostateéné presnou a robustni metodu
pro automatickou detekci ovladacich prvkia vytahovych zatfizeni pomoci zpracovani digi-
talnich obrazovych dat. Na zdkladé vytvorenené datové sady a implementované metody
uspésné detekuje ovladaci prvky vytahovych zarizeni a splnuje zadané cile prace.
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A Mapa stitkt detekce ovladacu

item { id: 1

name: 'btn_void'}

item { id: 2

name: 'btn_floor'}

item { id: 3

name: 'btn_bell'}

item { id: 4

name: 'btn_call'}

item { id: 5

name: 'display_void'}

item { id: 6

name: 'display_floor'}

item { id: 7

name: 'panel_call_void'}

item { id: 8

name: 'panel_call_valid'}

item { id: 9

name: 'btn_open'}

item { id: 10

name: 'btn_close'}
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B Priklad anota¢éniho souboru XML

<annotation>
<folder>frame</folder>
<filename >0 _frame_000006. jpg</filename> # Nazev obrazu
<source?>
<database>Unknown</database>
<annotation>Unknown</annotation>
<image >Unknown</image >
</source>
<size> ## Velikost obrazu
<width>1920</width>
<height >1080</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented >0</segmented>
<object> ## Sekce detekovaného objektu
<name>btn_floor </name> # Jméno anotovaného objektu
<occluded>0</occluded>
<bndbox > # Ohranicujici ramecek objektu
<xmin >697 .17</xmin>
<ymin>314.8</ymin>
<xmax >839.0</xmax>
<ymax >421.79</ymax>
</bndbox >
<attributes>
<attribute>
<name>Value </name >
<value>5.0</value> # Hodnota cCislice ovladace
</attribute>
</attributes>
</object>

<object>

</object>
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C Pouzity soubor pipeline.config pro

trénink detektoru

model {
ssd {
num_classes: 10
image_resizer {
fixed_shape_resizer {
height: 1024
width: 1024

TR W N

}

© =

9 }

10 feature_extractor {

11 type: "ssd_resnet50_vl_fpn_keras"

12 depth_multiplier: 1.0

13 min_depth: 16

1 conv_hyperparams {

15 regularizer {

16 12_regularizer {

17 weight: 0.0004

18 }

19 ¥

20 initializer {

truncated_normal_initializer {
mean: 0.0
stddev: 0.03

NN N
TR W N =

}

}

activation: RELU_6

batch_norm {
decay: 0.997
scale: true
epsilon: 0.001

}

NN NN
[SISRI0GHEN B¥eN

}
override_base_feature_extractor_hyperparams: true
fpn {

min_level: 3

max_level: 7

W w W wN
Y DU R LR R R

~

}

o0

}
box_coder {

faster_rcnn_box_coder {

y_scale: 10.0

12 x_scale: 10.0
13 height_scale: 5.0
14 width_scale: 5.0
15 }
16 }
17 matcher {
18 argmax_matcher {
19 matched_threshold: 0.5
50 unmatched_threshold: 0.5
51 ignore_thresholds: false
52 negatives_lower_than_unmatched: true
3 force_match_for_each_row: true
54 use_matmul_gather: true

5 }

56 }

57 similarity_calculator {

58 iou_similarity {

59 }

60 }

61 box_predictor {

62 weight_shared_convolutional_box_predictor {
63 conv_hyperparams {

64 regularizer {

65 12_regularizer {
66 weight: 0.0004
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C POUZITY SOUBOR PIPELINE.CONFIG PRO TRENINK DETEKTORU

67 }

68 }

69 initializer {
random_normal_initializer {

mean: 0.0
stddev: 0.01

}

N =

}
activation: RELU_6

batch_norm {
decay: 0.997

ENEES IEN IEN PN BN RS |
TUR W N

N

78 scale: true

79 epsilon: 0.001

80 T

81 }

82 depth: 256

83 num_layers_before_predictor: 4
84 kernel_size: 3

85 class_prediction_bias_init: -4.6
86 }

87 }

88 anchor_generator {

89 multiscale_anchor_generator {

90 min_level: 3
91 max_level: 7
92 anchor_scale: 4.0

93 aspect_ratios: 1.0

94 aspect_ratios: 2.0

95 aspect_ratios: 0.5

96 scales_per_octave: 2

97 }

98 }

99 post_processing {

100 batch_non_max_suppression {
101 score_threshold: 1e-08

102 iou_threshold: 0.6

103 max_detections_per_class: 100
104 max_total_detections: 100
105 use_static_shapes: false
106 }

107 score_converter: SIGMOID

108 }

109 normalize_loss_by_num_matches: true
110 loss {

111 localization_loss {

112 weighted_smooth_11 {

113 }

114 }

115 classification_loss {

116 weighted_sigmoid_focal {
117 gamma: 2.0

118 alpha: 0.25

119 }

120
classification_weight: 0

1.
localization_weight: 1.0

> NN

encode_background_as_zeros: true

3 normalize_loc_loss_by_codesize: true
6 inplace_batchnorm_update: true
freeze_batchnorm: false

NN

) NN
=

28 }

129 }

130 train_config {

131 batch_size: 2

132 data_augmentation_options {

133 random_image_scale {

134 min_scale_ratio: 0.8

135 max_scale_ratio: 1.5

136 }

137 }

138 sync_replicas: true

139 optimizer {

140 momentum_optimizer {

141 learning_rate {

142 cosine_decay_learning_rate {
143 learning_rate_base: 0.07
144 total_steps: 50000

145 warmup_learning_rate: 0.0122222
146 warmup_steps: 2000

147 }

148 }

149 momentum_optimizer_value: 0.9
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C POUZITY SOUBOR PIPELINE.CONFI

}
use_moving_average: false
}
fine_tune_checkpoint: "<...>/model/ckpt-0"

num_steps: 50000
startup_delay_steps: 0.0
replicas_to_aggregate: 8
max_number_of_boxes: 100
unpad_groundtruth_tensors: false
fine_tune_checkpoint_type: "detection"
use_bfloatl6: true
fine_tune_checkpoint_version: V2

}

train_input_reader {
label_map_path: "<...>/labelmap.pbtxt"
tf_record_input_reader {

input_path: "<...>/train.record-?77?77-of
}
eval_config {
metrics_set: "coco_detection_metrics"
use_moving_averages: false
}

eval_input_reader {
label_map_path: "<...>/labelmap.pbtxt"
shuffle: false
num_epochs: 1
tf_record_input_reader {

input_path: "<...>/eval.record-77777-of -

G PRO TRENINK DETEKTORU
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trid klasifikatoru

amen

Ve

D Tabulka z

19

18

17

16

15

14

13

12

11

10

-2

-1

0
1468

3435

0
2275

0
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0
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0
2036

0
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2036
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0
1851

0

1
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0
1673
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0
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0

0
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0
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0
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1
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4400

0
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0
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13
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Tabulka D.1: Tabulka zdmén trid klasifikdtoru
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E Algoritmus preznacovani stitki sek-

vence cislic ovladaca volby podlazi

"""0Opravi sekvenci ¢islic ovladaca."""

seq_old = np.array(seq)

seq_is_correct = self.seq_is_correct.copy()

seq_numbers_corrected, seq_index_corrected = [], []

for i in range(len(seq) - 1): # vynechani prvniho a posledniho &lenu, iterace ostatnich
seq_index = i

if not seq_is_correct[seq_index]:
found_valid_number = False

valid_number_index = seq_index + 1

while not found_valid_number:
if valid_number_index >= len(seq_is_correct):
print ("Nelze nalézt &islici, sekvence neodpovida své délce.")
valid_number_index = valid_number_index - 1
break
if seq_is_correct[valid_number_index]:
found_valid_number = True # nalezena spravna cislice

elif not seq_is_correct[valid_number_index]:

valid_number_index += 1 # inkrementace indexu objektu
if (abs(seqlseq_index - 1] - seqlvalid_number_index]))
== (abs(valid_number_index - (seq_index - 1))):

# TEST: rozdil ¢islic je roven rozdilu pozic v sekvenci
for i in range(seq_index, valid_number_index):
number_changed = seql[il]
# odvozeni nové cislice
seql[i] = seqlseq_index - 1] + (seq_index - i) + 1
seq_numbers_corrected.append(seql[i])
seq_index_corrected.append (i)
seq_is_correct[seq_index] = True

print (f"Nahrazen index({i}) ¢&islici({number_changed}->{seq[i]l})")

elif (abs(seqlseq_index - 1] - seqlvalid_number_index]))

!= (abs(valid_number_index - (seq_index - 1))):
# TEST: rozdil ¢islic neni roven rozdilu pozic v sekvenci
print ("Detekovano p¥eskoleni &islice.")
jump_button = True

pred = self.softmax_pred
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51
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53

E ALGORITMUS PREZNACOVANI STITKU SEKVENCE CIiSLIC OVLADACU
VOLBY PODLAZI

for proposal in range(3):
# Nahrazeni ¢islici s niZSim skoérem jistoty
if pred[seq_index][proposall
== seql[valid_number_index] + (seq_index - valid_number_index)
or pred[seq_index][proposall
== seqlseq_index] - ((seq_index - 1) - seq_index):
proposal_rank = 1

else:

proposal_rank 0
if proposal_rank == 1:
seq[i] = pred[seq_index][proposall
print (f"Nahrazen index({i}) ¢islici({seql[il})")
break

# Vypsani provedenjych zmén na sekvenci

print (f"Sekvence Stitkyu{seq_old} \nopravena na sekvenci {np.array(seq)l}")
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F Digitalni priloha

— aplikace

diagramy
virtualni prostredi

zdrojovy kod

+— #main

+— elevator_controls_det
— input_feed

+— input_processing

+— object_detection

+— output_postprocessing
+— output_processing

+— output_visualization

— utils

+— prilohy digitalni verze

pascal_label_map_classif

+— ukazky trid datove sady

+— vystupy

kombinace_ovladacu
panely_privolani

testovaci obrazky

«— odkazy_k_praci.rtf

#diagramy algoritmu v lepSi kvalité

#informace ke zprovoznéni vyvojového prostredi

#spousSténi aplikace

ection #abstrakce detekce a klasifikace
#vstupy
#zpracovani vstupu
#detekce prvki
#implementace preznacovani &islic
#rozpoznani prost¥edi a abstrakce preznaceni

#vizualizace vystupil

+— implementovane pomocne skripty

ConfusionMatrixClassifier.pdf

ication.pbtxt

pascal_label_map_detection.pbtxt
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