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Abstrakt

Predkladand diplomova praca sa zaoberd tedriou cloud robotiky a hfadanim rieSenia problému
rozpoznavania a klasifikacie objektov zo statickych obrazov. Celé spracovanie sa vykondva
v prostredi cloudu. Na dosiahnutie uvedeného ciela su vyuzZivané neurdnové siete typu MF
ARTMAP trénované pomocou obrazovych deskriptorov a pomocou farebného spektra obrazov.
Deskriptory obrazu extrahujeme zo vstupnych statickych obrazov pomocou algoritmov
pocitatového videnia, konkrétne pomocou algoritmov SIFT a SURF. Presnost uvedenych metéd
trénovania neurdnovej siete navzajom porovnavame. V préaci venujeme znaénu pozornost cloudu,
cloudovym sluzbdm a prepojeniu cloudu s robotikou. Pomocou robota Nao popisujeme sposob
pripojenia robota priamo ku cloudovej sluzbe atieZz spésob komunikacie medzi robotom a
cloudovou sluzbou. Demonstrujeme moznost pouzitia robota Nao ako zdroj vizualneho vstupu pre
potreby klasifikacie objektov z obrazu. Hlavnou platformou, ktoru vyuzZivame je cloudova

platforma Microsoft Windows Azure.
Kldcové slova

kloud, robotika, neurdnové siete, MF Artmap, pocitacové videnie, rozpoznavanie objektov, SIFT,

SURF

Abstract

This diploma thesis deals with theory of cloud robotics and finding the solution to the problem of
objects recognition and classification from the statical images. Entire processing is executed in the
cloud environment. MF ARTMAP neural networks trained by image's descriptors and colour
spectrum are used to reach this aim. The precision of the classification reached by using these
training methods are compared. The image’s descriptors are extracted from input statical images
using computer vision algorithms, namely SIFT and SURF algorithms. In this work we pay attention
to cloud, cloud services and linking cloud and robotics. By using the Nao robot, we describe the
way for connection robot into cloud service and also the way for communication between robot
and cloud service. We demonstrate the possibility of usage Nao robot like a source of visual input
for needs of objects classification. Main platform which we use, is Microsoft Windows Azure

platform.
Key words

cloud, robotics, neural networks, MF Artmap, computer vision, object recognition, SIFT, SURF
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Zoznam symbolov a skratiek
ART Adaptivna Rezonancéna Tedria
MF z anglického Membership Function, funkcia prislusnosti

MF ARTMAP typ neurdnovej siete, kombinujuci tedriu fuzzy mnozin a adaptivnej rezonancnej

tedrie
RM reprezentativna mnozina
SIFT zanglického Scale Invariant Feature Transform, priznakova transformdcia

invariantnd voci zmene mierky

SURF z anglického Speeded-Up Robust Transform, rychly rébusny detektor a deskriptor
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Slovnik terminov

Obraz je dvojrozmerna reprezentdcia scény. PocitaCové videnie zvylajne pracuje s digitdlnym

obrazom vyjadrenym pomocou datovej Struktury. [1]
Objekt je entita, ktora bude rozpoznavan3, klasifikovana alebo kategorizovana [2]

Priznak je vyznacna veli¢ina popisujlica jednu vlastnost skimaného objektu. Objekt je zvyc€ajne

charakterizovany viacerymi priznakmi. M6ze byt vyjadreny numericky alebo symbolicky. [2] [3]

Priznakovy priestor je n - dimenziondlny priestor, kde n je pocet dimenzii priznakového priestoru.
Vsetky mozné objekty su situované v tomto priestore. Osi priznakového priestoru reprezentuju

jednotlivé priznaky objektu. [2]
Porovnavanie je proces hladania koreSpondencii medzi dvoma alebo viacerymi objektmi. [1]

Cluster reprezentuje mnoZinu blizkych bodov v priznakovom priestore. Vtejto praci cluster

predstavuje jeden alebo viac objektov rovnakej kategérie. [2]
Fuzzy cluster predstavuje fuzzy mnozinu blizkych bodov v priznakovom priestore. [2]
Fuzzy relacia je relacia, ktora urcuje funkciu prislusnosti fuzzy clustra. [2]

Trieda predstavuje dobre pomenovani mnozinu podobnych objektov, ktoré boli do triedy

klasifikované. Triedy su zvy€ajne vopred definované, nemenné a neprekryvajuce sa. [4]

Kategoria je trieda, do ktorej je objekt kategorizovany. Kategdrie sa mézu prekryvat a nemusia byt

vopred pomenované. [4]

Klasifikacia priraduje vSetkym objektom jednu triedu vrdmci systému vzdjomne sa

neprekryvajucich tried. Modeluje a predpoveda nomindlne atributy (triedy). [4]

Kategorizacia je proces rozdelenia sveta (univerza) do skupin objektov, pricom objekty v ramci

jednej kategdrie su si navzdjom podobné. [4]

Reprezentativha mnoZina je usporiadané mnozina dvojic s = ((y1,d1), (¥2,d3), ... (71, dn)), kde
m je pocet vzoriek v mnoZine. Y predstavuje vstup a d predstavuje oc¢akavany vystup (triedu al.

kategoriu). [3]

Trénovacia mnoZina je podmnozinou reprezentativnej mnoZiny, pouZivand na trénovanie

neurdnovych sieti

Testovacia mnoZina je podmnoZinou reprezentativnej mnoZiny, pouZivand na testovanie

neurdnovych sieti

12
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Uvod

V poslednych rokoch si cloudové technolégie prerazili cestu k obrovskym masam pouzZivatelov.
Tieto technolégie uz ddvno nevyuzivaju len odbornici. S prichodom chytrych mobilnych telefénov,
tabletov asrozSirovanim verejnych WiFi sieti sa cloudové technoldgie Coraz viac priblizuju
laickym pouzivatelov. Ti ich vyuZivaji denno-denne v podobe roznych aplikdcii, zdielalnych

kalendarov, e-mailovych kont ako napriklad Gmail, socidlnych sieti, datovych ulozZisk a pod.

Prakticky neobmedzeny vypoctovy vykon aneobmedzend velkost paméatového priestoru
predurcuju cloudové technoldgie na pouzitie aj v Specializovanych aplikaciach. Medzi takéto urcite
patria robotické aplikdcie, ako je navigacia robota v priestore, uchopovanie predmetov,

rozpoznavanie objektov a podobne.

Dnes uzZ cloud technoldgie maju svoje pevné miesto v robotike, kde umozriuju riesit donedavna
neprekonatelné problémy. Spojeniu cloud technoldgii a robotiky sa hovori cloud robotika. Prave
toto spojenie sa stalo hlavnhou témou tejto prace. Vnej sa budeme venovat problému
rozpoznavania obrazu, klasifikacii a kategorizacii objektov zo statickych vizualnych obrazov v cloud

robotike.

Uloha rozpoznavania je multidisciplinarna tloha ¢asto sa vyskytujuca aj v robotike. Prakticky kazdy
sicasny robot ziskava vizualny obraz zo svojho prostredia. Ci u? ide o robota, ktory vizualne
kontroluje kvalitu vyrobkov na konci vyrobnej linky, alebo ide ohumanoidného robota
interagujuceho sdetmi, ¢ oautondmneho prieskumného robota vo vesmire, kazdy znich
spracovava obraz zo svojich kamier. Na zaklade vysledkov spracovania sa rozhoduje aku akciu

vykona.

Tento Siroky aplikacny potencial nas viedol kspracovaniu témy rozpoznavania objektov zo
statickych vizudlnych obrazov pomocou metdd umelej inteligencie. Konkrétne pomocou
neurdénovych sieti typu MF ARTMAP. V praci navrhujeme systém na rozpozndvanie objektov zo
statického obrazu implementovanom na cloud platforme Microsoft Windows Azure.
Porovnavame presnost klasifikacie pri trénovani neurénovej siete pomocou deskriptorov obrazu
najdenych algoritmami SIFT, SURF. Porovnavame aj presnost klasifikacie pri trénovani

neurdnovych sieti pomocou RGB farebného spektra kazdého pixelu obrazu.

Pri spracovani prace vychadzame predovsetkym z odbornych ¢lankov, monografii a internetovych
zdrojov zameranych na problematiku cloudovych technolégii, spracovania obrazu, rozpoznavania,
popisu obrazu pomocou deskriptorov av neposlednom rade zameranych aj na problematiku

neurdnovych sieti.

13
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1. Formul3cia ulohy a ciel prace

V predkladanej préaci sa budeme venovat problematike klasifikacie a kategorizacie obrazu v cloud
robotike. V Uvodnej Casti prace Citatela uvedieme do problematiky cloud technoldgii a cloud
robotiky. Predstavime cloud, rozoberieme jeho vyhody a nevyhody a strué¢ne predstavime cloud
servisné modely. Postupne prejdeme od vsSeobecného cloudu ku Specifickej cloud robotike.
Definujeme ju, popiSeme jej vlastnosti, vyhody, nevyhody a aplikacny potencidl. V zavere tejto

kapitoly uvedieme niekolko existujucich projektov cloud robotiky.

V nasledujlcich kapitoldch sdstredime naSu pozornost na tedriu kategorizdcie obrazu.
Spomenieme zdkladné kroky spracovania vizudlneho obrazu v pocitacovom videni a popiseme
proces rozpoznavania objektov zo statickych obrazov. Podrobne vysvetlime pracu s priznakmi a
samotnu klasifikaciu, kedZe tieto predstavuju podstatu procesu rozpozndvania a my ich vyuzivame
v praktickej Casti prace. Vramci prace s priznakmi rozoberieme algoritmy pocitacového videnia
pre extrakciu priznakov zobrazov. Konkrétne algoritmy SIFT a SURF. Pri klasifikacii presne
vysvetlime rozdiel medzi klasifikaciou a kategorizaciou, poskytneme prehlad klasifikaénych metdéd
a klasifikatorov. PriblizZime neurdnové siete, konkrétne neurdnovu siet typu MF ARTMAP, ako

hlavny klasifikator vyuZivany v nasej implementdcii.

Postupne sa dostaneme z teoretickej roviny k praktickému ndvrhu systému na klasifikaciu obrazov
na cloude ako sluzbu. V tejto ¢asti analyzujeme problém a vypracujeme teoreticky ndvrh rieSenia.
V ndvrhu systému na klasifikaciu obrazov pouzijeme neurénové siete typu MF ARTMAP trénované
pomocou trénovacich mnozin vytvorenych pomocou SIFT a SURF deskriptorov atiez pomocou
farieb jednotlivych pixelov obrazu. Tu popiSeme postup tvorby systému, technologické a vedecké
problémy spojené simplementaciou a spbsoby ich rieSenia. Realizacia navrhnutého systému
zahfiia implementaciu neurdnovej siete typu MF ARTMAP na cloud platforme Windows Azure.
V tejto Casti opiSeme spdsob pripojenia a spdsob komunikacie robota NAO s implementovanou

cloud sluzbou.

V zévere sa budeme venovat popisu experimentov, ktoré sme vykonali na implementovanom
teoretickom modely s ciefom porovnania zvolenych metdd popisu obrazov. Budeme porovnavat
presnost klasifikdcie neurdnovych sieti typu MF Artmap trénovanych pomocou deskriptorov
ziskanych algoritmom SIFT, algoritmom SURF a pomocou RGB farebnych zloZiek kazdého pixelu
v trénovacich obrazoch. Tiez budeme porovnavat presnost klasifikacie tychto neurdnovych sieti
pri dvoch rdznych trénovacich mnozinach. Jedna trénovacia mnozina bude obsahovat obrazy
jednoduchsich, lahko rozlisitelnych objektov a druha bude obsahovat zlozitejsie a detailnejsie

obrazy objektov. Posledna ¢ast bude venovana zhrnutiu dosiahnutych vysledkov.
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2. Cloud computing a cloud robotika

Cloud computing’ si v poslednych rokoch ziskava déveru a popularitu ¢oraz vadsieho poctu fudi, ¢i
uz odbornikov v IT oblasti alebo laikov. Postupne sa jeho vyuZivanie rozSiruje aprenikd do

mnozstva oblasti, a to aj do Specifickych a Specializovanych oblasti akou je robotika.

Aby sme mohli vyuzivat cloud computing v robotike, musime vediet ¢o to je, aké su jeho
vlastnosti, vyhody, nevyhody a rozdiel oproti klasickému modelu server klient. Tymito otdzkami sa
budeme zaoberat v prvej Casti tejto kapitoly. V druhej Casti sa budeme podrobnejsie venovat

cloud robotike.

2.1. Definicia cloudu a cloudovych sluzieb
IT infrastruktdra, budovana klasickym spésobom sa v poslednych rokoch rozrastla natolko, Ze jej
prevadzka a sprdva sa stala financne naroc¢na, a to najma kvoli neefektivnemu vyuzZitiu vykonu,
vysokej energetickej naro¢nosti a zlozZitej sprave. [5] Pod klasickym budovanim IT infrastruktiry
rozumieme budovanie, nasadzovanie, udrZiavanie aspravovanie vlastnych informacno-
komunikacnych systémov, serverov a pocitacovych sieti vramci kazdej organizacie osobitne.
Klasické IT infrastruktiry si vhodnymi kandiddtmi na optimalizaciu vedicu k zniZzeniu ndkladov
spolo¢nosti. Jednym z moZnych nastrojov optimalizacie existujucich IT infrastruktdr je vyuZitie

cloud computingu.

Podla Oxfordského vykladového slovnika je cloud computing definovany ako pristup vyuZzivajuci
siet vzdialenych serverov hostovanych na internete, slGziacich na ukladanie, spravu a spracovanie
dat, pricom vyuzivanie tychto vzdialenych serverov je uprednostfiované pred vyuZivanim

lokalnych serverov alebo osobnych pocitacov [6]
Rozborom uvedenej definicie mézeme o cloud computingu konstatovat nasledujlce:

e cloud computing je novy model vyvoja a pouZivania firemnych aplikacii, softvérovych
platforiem a hardvérovej infrastruktury [5]

o aplikacie adata su uloZené na vzdialenych cloudovych serveroch a pouZivatelovi su
pristupné pomocou webového prehliadaca. Tieto aplikacie pouzivatel vyuZiva ako sluzbu.
Vyhodou je moZnost pristupovat kulozenym datam a aplikdciam kedykolvek,
zflubovolného miesta na zemi apomocou akéhokolvek elektronického zariadenia

pripojitelného do siete internet.

! Slovné spojenia ako je cloud, cloud robotika a cloud computing su prebraté z anglictiny a nezvyknu sa
prekladat. Preto v tejto praci budeme pouzivat anglické verzie pojmov.
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e Fyzickd infrastruktdra je pre pouzivatela skrytd a pouzivatel vyuZiva len sluzby cloudu.
Teda vyuziva len funkcionalitu cloudu, priom nemusi vlastnit hardvérovu infrastruktdru
a softvérové licencie pre pouzivany softvér. Tym odpadd potreba nakladného budovania,

nasadzovania a spravy vlastnych IT infrastruktur.
Na obr. 1 je zndzornena zdkladna schéma cloud computingu.

Organizacie

senm
.......

9\ Servery a
Q aplikacné _.,, Individualny

Individualny - Sluzby uzivatelia
uzivatelia / -
Obr. 1 Zakladna schéma cloud computingu [5]

2.1.1.  Servisné modely cloudu

Existuju tri zakladné modely, v ktorych je cloud poskytovany, a to:

e |aaS - Infrastructure as a Service — infrastruktura ako servis
e PaaS—Platform as a Service, platforma ako servis

e SaaS - Software as a Service, softvér ako servis

V literature sa niekedy objavuju aj iné modely cloudu, ako napriklad HaaS — Human as a Service,
ktory zahfna ludské sluzby, ktoré sa nedaji rovnako kvalitne nahradit informacnymi
technoldgiami. Ide napriklad o dizajnérske sluzby. [5] Dalsie typy modelov méiu byt DaaS —
Desktop as a Service alebo BPaaS — Business Process as a Service a pod. [7] V nesledujucom texte

charakterizujeme zdkladné servisné modely cloudu.

2.1.1.1. laaS —infrastruktdra ako servis
Infrastruktdra ako servis je model, ktory ponuka pouzivatefom hardvérové prostriedky pripravené
a nakonfigurované na pouZitie. Zvacsa su tieto hardvérové prostriedky ponukané vratane
zédkladného softvéru, ako je operacny systém s nastavenou IP adresou, sietovou konfiguraciou
a diskovym priestorom. Tento model umoziuje pouzivatelovi vytvarat a manipulovat s virtualnymi
servermi, pricom sprava tychto virtudlnych strojov je ponechand na pouzivatelovi. Poskytovatel

cloudove;j sluzby zabezpeduje len nepretrziti dostupnost vytvorenych virtualnych strojov. [7] [8]
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Vyhodou laaS modelu je plna kontrola pouzivatela nad vytvorenymi virtudlnymi strojmi aich
Skalovatelnost. To znamend, Ze pouzivatel méze lubovolne menit konfiguracie vyuzivanych
virtudlnych serverov a datovych ulozisk a tak prispésobovat vypoctovy vykon a pamatovy priestor
svojim aktudlnym potrebdm. Zaujimavym prikladom je prevadzka oficidlnej web stranky velkej
Sportovej udalosti ako napriklad Olympijskych hier. Oficidlna stranka je pred adlho po
uskutoéneni Sportovej udalosti navstevovand minimadlne. Naopak s bliZziacim sa datumom zaciatku
udalosti a poc¢as samotnej udalosti su oficidlne web stranky masovo navstevované, ¢im sa zvySuju
naroky na serveri, ktoré stranky hostuju. Skalovatelnost ndm umoini jednoducho zvacsit
vypoctové kapacity serverov pocas doby, kedy je zvysena navstevnost. Dokonca mozeme docasne
vytvorit nové virtudlne serveri a nasadit na nich cely web portal, ¢im sa zataz na jednotlivé serveri

rozdeli.

2.1.1.2. PaaS — platforma ako servis
Platforma ako servis je cloud model, ktory poskytuje pouzivatelovi platformu pre vyvoj vlastnych
aplikacii ako cloud sluzieb, ktoré budu nasadené v infrastruktire poskytovatela cloudového
rieSenia. Poskytovatel tiez zabezpecuje dostupnost a spravu infrastruktiry. Pouzivatel pri tomto
modely nemda pravo pracovat s nastaveniami virtudlnych strojov, na ktorych si nasadené

vytvorené aplikacie.

Typickymi prikladmi platformy ako servis je Windows Azure od spolo¢nosti Microsoft. Platforma
Windows Azure je operacny systém pre sluzby typu cloud computing. SlGZi ako prostredie pre
vyvoj, hostovanie aspravu cloudovych sluZieb, vyvinutych anasadenych na tejto platforme.
Windows Azure vyuZivame v praktickej casti tejto diplomovej prdce. Podrobnejsie bude
predstavend v kapitole 2.1.3.1. Inymi prikladmi PaaS su platformy Facebook Platform od
spolo¢nostou Facebook alebo AppEngine od Googlu. Zatial ¢o Facebook Platform poskytuje
prostredie pre tvorbu aplikacii pre socidlnu siet Facebook, AppEngine predstavuje Skalovatelné

a vykonné prostredie pre tvorbu web aplikacii. [5]

2.1.1.3. Saa$S — softvér ako servis
Softvér ako servis je cloud model, ktory ponuka zdkaznikovi findlny softvérovy produkt.
Poskytovatel zabezpeCuje neustdlu dostupnost, aktualizaciu softvéru azabezpelenie
infrastruktury. Pouzivatel iba vyuziva softvér ako sluzbu, pricom ma pravo menit len osobné

nastavenia a nastavenia svojho Uctu, pomocou ktorého sa prihlasuje do sluzby.

Vyhodou tohto modelu je jednoducha sprava aplikacii. Softvérovy vyvojar, ktory pouZiva

tento model na distriblciu svojho softvéru, méze jednoducho aktualizovat, modifikovat a
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upravovat svoj softvér a vietky zmeny sa okamzite prejavia u vietkych pouzivatelov. Odpada tak

potreba vydavania aktualizacii.

Cloudovy model SaaS ma podobu klasickej web aplikacie, ¢asto poskytovanej zadarmo. Tento
cloudovy model pouziva asi kazdy pouzivatel internetu, pricom mnohokrat netusi, Ze vyuziva
cloudovt sluzbu. Ako priklady mézeme spomenut zname socidlne siete Facebook, Twitter,

Google+, e-mailovu sluzbu Gmail, Google drive, OneDrive, Office 365 a pod.

2.1.2. Vyhody cloudu
V poslednych rokoch sa stal cloud computing modernym a atraktivnym ndstrojom. Snad
najdoleZitejSou vyhodou cloud computingu je jeho cena. Napriek tomu, Ze pouZivatelovi sa mbze
zdat na prvy pohlad vysoka, treba si uvedomit, Zze naklady spojené sbudovanim vlastnej
infrastruktary, spravovanim a udrZiavanim si omnoho vyssie. Na obr. 3 je graf zobrazujlci Usporu

nakladov pri pouziti cloud computingu v porovnani s konvenénym modelom.

100%
m -
el
45%
0% Uspora
60% /
e . ¥ Ostatné
40% " B Obnova padu systému
B Skladovanie dat
o » Sietovanie
20% Compute
u Spotreba energie
L m Udrzba softvéru
0% Zamestnanci

Konvencény model  Cloud computing

Obr. 2 Porovnanie nakladov pri spojeni cloud robotiky a konvenéného modelu [5]

DalSou vyhodou je samoobsluznost. Pouzivatel si objedndva sluiby, nastavuje ich, vytvara
virtudlne stroje kedykolvek to potrebuje azmeny sa prejavuji okamzite. So samoobsluznostou
sUvisi aj flexibilita a vyuzitelnost prostriedkov. Flexibilita cloudu umozriuje pruzne reagovat na
meniace sa potreby. Napriklad zvysenie narokov na pamatovy priestor je mozné vyriesit okamizite
rozsirenim objednaného paméitového priestoru o dodatoént kapacitu. Ak hovorime
o vyuzitelnosti prostriedkov, bolo Statisticky dokazané, ze vyuZitelnost zdrojov v cloude je 80%,
zatial' Co v klasickej infrastrukture len 30%. V pripade, Ze uZ nepotrebujeme objednany rozsah

zdrojov, mozeme Cast z nich vratit poskytovatelovi a on ich mo6ze ponuknut inému pouzivatelovi.

Nesmieme zabudat ani na redundanciu dat v cloude, ktord zabezpeduje ich spolahlivost, vysoku

dostupnost a bezpecnost. Jednotlivé cloud sluzby je mozné spolu prepoijit. Pre vyvojarov aplikacii
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typu SaaS plynie eSte jedna délezita vyhoda cloudu, ato té, Ze pri vyvoji softvéru nemusia brat

ohlad na manazment a spravu hardvéru, ale moézu sa venovat len vyvoju softvéru.

2.1.3.  Poskytovatelia cloud sluzieb
V sucasnosti existuje mnoho poskytovatelov cloudovych sluZieb, cloudovych rieseni a platforiem,
avSak naozaj velkych nadnarodnych poskytovatelov ponukajici komplexné baliky sluzieb je len
niekolko. Najzndmejsi z nich su spolo¢nosti Google, Microsoft a Amazon. Vzhladom na ciele tejto
prace ajej obmedzeny rozsah, budeme sa venovat iba Microsoft Windows Azure platfore, pre

ktoru vyvijame sluzbu na rozpoznavanie obrazu v praktickej ¢asti tejto prace.

2131 Microsoft Windows Azure
Ako uZ bolo spomenuté v kapitole 2.1.1.2, Windows Azure je operacny systém pre sluzby typu
cloud computing. Poskytuje celu skalu funkcii pre tvorbu réznorodych aplikdcii od jednoduchych
web strdnok az po podnikové informacné systémy. Okrem samotného operaéného systému
ponuka dalSie nastroje a sluzby pre vyvojarov, z ktorych mézeme spomendt Microsoft SQL Azure
alebo Windows Azure AppFabric. Microsoft SQL Azure je rela¢nd databazova sluzba na cloude,
ktora zjednodusuje prevadzku velkého poctu databaz. Windows Azure AppFabrik je sluzba, ktora
vyvojarom pomaha prepojit cloudové aplikacie navzajom resp. umoziiuje prepojit cloudové

aplikdcie s interne nasadenymi aplikaciami vo firme. [9]

Pri deleni podla modelov cloudu mézeme Windows Azure zaradit do modelu PaaS atiez do

modelu laaS. Vo Windows Azure sa tieto dva modely vzajomne prelinaju.

Azure je flexibilna platforma, ktord umoziuje Skalovanie vypoctovych zdrojov presne podla
aktualnych potrieb pouzivatela. Pouzivatel méze vyuzivat sluzbu automatického skalovania, ktora
pouzivatelovi Setri ¢as potrebny na zmenu pozadovanych vypoctovych kapacit. Tiez Setri naklady

spojené s neprimerane velkou objednavkou vypoctovych kapacit, ktoré prave nie s vyuzivané.

Pre potreby spravy vypoctovych kapacit, nastaveni, tvorby a spravy databaz, spravy cloud
datového uloZiska (z angl. cloud storage) a virtudlnych strojov existuje web portdl s intuitivnym
grafickym rozhranim, pomocou ktorého je mozné vykonavat vietky nastavenia. Nahlad tohto web

portalu je znazorneny na obr. 3.
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Obr. 3 Web portal Windows Azure

Aplikacie nasadené na platforme Windows Azure je mozné vyvijat pomocou vyvojového
prostredia Microsoft Visual Studio. Tohto vyvojové prostredie umoZfiuje aj nasadzovanie
vytvorenej aplikdcie na cloud. Windows Azure podporuje Siroku skalu programovacich jazykov od
C#, .NET, VB cez Javu, Python, PHP aZ po Node.js a Ruby. Tiez su podporované vsetky
najrozsirenejSie Standardy a protokoly ako SOAP, REST, XML alebo PHP. [9]

Windows Azure je spoplatnena platforma. Cena za jej vyuZivanie zavisi od poZiadaviek klienta, od
poctu virtudlnych serverov, poctu vypoctovych jadier, poctu databdz, velkosti poZadovaného
pamatového miesta a pod. Pre vypoclet presnej ceny je mozné pouzit interaktivnu kalkulacku na

stranke  http://www.azure.microsoft.com/en-us/pricing/calculator/?scenario=full. ~ Spolo¢nost

Microsoft ponuka neobmedzend trial verziu funkénud 30 dni Uplne zadarmo.

2.2. Spojenie robotiky a cloud sluzieb

V prvej Casti trilégie Matrix je scéna, kde hlavny hrdina Neo stoji na streche mrakodrapu pri
vrtulniku a pyta sa Trinity, ¢i vie pilotovat tento vrtulnik. Jej odpoved je: ,Zatial nie.” Nasledne sa
vsak pripoji ku centralnemu uloZisku znalosti a do svojho mozgu si stiahne program na pilotovanie
helikoptéry. Potom im uz ni¢ nebrani vtom, aby mohli spolu odletiet. V popisanej scéne je
naznaCena zakladna myslienka cloud robotiky, ktord hovori otom, Ze robot nemusi byt
obmedzeny vypoctovym vykonom determinovanym hardvérovou konfiguraciou robota, kapacitou

jeho pamate alebo jeho softvérovym vybavenim. [10]
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2.2.1. Definicia cloud robotiky
Pojem cloud robotika bola prvy krat pouzitda vroku 2010 Jamesom Kuffnerom, pracujicim
v laboratéridch Google. Tento pojem pouzZil na opis nového rozvijajuceho sa pristupu v robotike,
ktory je zaloZeny na cloud vypoctoch. Masivne pritom vyuziva cloudové sluzby, cloudové datové
[11]ulozZiska a vsetky ostatné internetové technolégie, umoZiiujice masivne paralelné vypocty
a zdielanie obrovského mnoZstva dat [12] [13]. Jej hlavnym cielom je vytvorenie infrastruktiry pre
robotov, ktord by umoznila komunikdciu medzi robotmi, nahrdvanie a stahovanie znalosti
o rieSenom probléme alebo stahovanie kompletnych programov pre riesenie konkrétnych
problémov. Tato infrastruktira predstavuje akysi internet pre robotov. VyuzZitie cloudu v robotike
umoznuje odbremenenie robotov od vypoctovo narocnych uloh, presunutim zloZitych vypoctov z
robotov do cloudového prostredia. Tam prebehne vypocet a robotovi sa vrati len vysledok. Tymto
sa robot stava nezavisly na vlastnej hardvérovej konfigurédcii, paméatovych kapacitach

a softvérovom vybaveni.

AvsSak nie vsetky ulohy su rieSitelné popisanym spésobom. Prikladom su udlohy suvisiace
s pohybom robota — stabilita, vyhybanie sa prekazkam, samotny pohyb a pod. Hovorime o tzv.
kritickych ulohéch, ktoré musia byt vykonavane v redlnom ¢ase. Nie je pri nich pripustné zdrzanie
vznikajuce pri komunikacii po sieti, preto sa musia vykonévat priamo na robotovi. Naopak ulohy,
ktorych vykonavanie je mozné presunit na cloud apripadné zdrzanie neznizuje kvalitu ich
vykonavania nazyvame nekritické dlohy. Je délezité vhodne rozdelit mnozZinu Uloh na kritické

a nekritické. [8]

2.2.2. Porovnanie siete robotov a cloud robotiky
Siet robotou a cloud robotika su si podobné. D4 sa povedat, ze siet robotov je generacny
predchodca cloud robotiky. Pomocou siete robotov boli vyvinuté zakladné myslienky a principy
dnes pouzivané v cloud robotike. Nastupom cloud computingu sa vytvorili podmienky pre
odstranenie niektorych podstatnych problémov siete robotov. Teda cloud robotiku mézeme
vnimat ako ndstupcu siete robotov, resp. ako siet robotov vyuzivajicu cloud computing na

odstranenie niektorych svojich obmedzeni.

Pod sietou robotou rozumieme skupinu robotov, ktori st pripojeni do jednej siete a vzdjomne
spolupracuju. RozliSujeme dve zakladné aplikacné oblasti sietovej robotiky, a to je teleoperacia
a multi-robotické systémy. Pri teleoperacii ¢lovek — operator riadi robota na dialku cez siet.
Napriklad riadenie prieskumného robota na mesiaci, alebo operacia pomocou robota DaVinci.
Aplikacia multi-robotického systému predstavuje kolaboraciu viacerych robotov pripojenych do

jednej siete pri rieSeni konkrétnej ulohy. Priklad je skupina prieskumnych a zachrandrskych
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robotov, ktory hladaju nezvestnych v troskach budov [11]. Na obr. 4 je zndzornena siet robotov,

v ktorej kazdy robot komunikuje so svojimi najblizsimi susedmi.
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Obr. 4 Komunikacia robot — robot medzi dvoma susednymi robotmi v sieti robotov [11]

Velkym problémom siete robotov je, Ze vSetky vypoCty sa vykondvaju v tejto sieti. Teda

prebiehaju priamo na hardvéry robotov. Napriek tomu, Zze mdézeme celkovy vypocet rozdelit

medzi viacerych robotov, stale sme obmedzeni ich vypoltovymi vykonmi a ich pamatovymi

kapacitami. Inym velkym obmedzenim je fakt, Zze vramci siete robotov nembieme ziskat

[ubovolnt informaciu. Pristupné su len informacie, ktoré roboti dokazu ziskat pomocou svojich

senzorov a vypoctov a ktoré navzajom zdielaju. V neposlednom rade v sieti robotov existuju aj

komunikacné obmedzenia vyplyvajlce z vlastnosti komunikacnych protokolov. [11]

Pouzitim cloud technoldgii s moznostou skalovatelnosti vypoctovych zdrojov a pouzitim cloud

infrastruktdry je mozné niektoré z tychto obmedzeni odstranit. Na obr. 5 je architektura cloud

robotiky srobotmi, ktori komunikuji medzi sebou (robot — robot komunikacia) azaroven

komunikuju aj cloudovymi sluzbami (robot — cloud komunikacia).

Komunikacia robot — cloud €=

komunikacia robot - robot <>
Obr. 5 Architektura cloud robotiky [11]
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2.2.3. Vyhody a aplika¢ny potencial cloud robotiky
Zda sa, ze jedind velkd nevyhoda cloud robotiky je nutnost neustdleho pripojenia robota

k internetu. To je vSak vyvaZzené nasledujicimi vyhodami:

e Moznost presunutia ndroénych vypoétov zrobota na cloud. Vtakom pripade na
jednoduchsie vypocty, ktoré musia byt vykonavané priamo v robotovi stadi aj slabsia
hardvérova konfiguracia. Tym je moiné predizit Zivotnost batérie robota. Samotnd
robotickd platforma sa takto zjednodusuje, stava sa lacnejSou a jednoduchSou na udrzbu.
(11]

e Pristup k obrovskému mnoiZstvu ddt. Robot ma pristup ku cloud databdzam a velkému
mnozstvu dat ainformacii o rieSenej Ulohe alebo probléme. Nepotrebuje tak vytvérat
a spravovat vlastnu databazu. [11]

e Pristup ku zdielanym znalostiam a skiusenostiam. Pomocou cloudu je zabezpeceny
pristup robotov ku zdiefanym znalostiam a skdsenostiam inych robotov uloZenych v cloud
pamatovych UloZiskach. Takto maji moznost ucit sa od inych robotov. Touto
problematikou sa zaobera projekt RoboEarth. [11]

* Roboti méiu ukladat svoje ddta a znalosti do cloud databazy a zdiefat ich sinymi
robotmi. Teda robot nemusi byt len v pozicii poZivatela znalosti z cloudu, ale méze

zastavat aj poziciu aktivneho tvorcu znalosti. [8]

Spominané vyhody naznacuju velky aplika¢ny potencidl cloud robotiky predovsetkym v dlohach,
ktoré spracuvaju velké mnoistva dat avo vypoctovo ndrocnych ulohach. Vo vseobecnosti
mozeme vyclenit Styri oblasti Uloh, ktorych vykonnost méze byt znaéne zvy$ena pomocou cloud
robotiky. Su to 1) indexacia obrovskych databdz obrazkov a modelov objektov, 2) masivne
paralelné na prikladoch zaloZené planovanie pohybu a planovanie neistoty, 3) zdielanie vysledkov,
trajektoérii a dynamickych stratégii kontroly v bezne pouZivanych robotickych systémov, 4) ziskanie

ludského dozoru na vyZiadanie. [14]

Z konkrétnych aplikacii cloud robotiky mdzeme spomenut rozpoznavanie objektov, uchopovanie

predmetov, navigaciu robota v priestore, tvorba mapy prostredia, v ktorom robot existuje a pod.

2.2.4.  Existujuce projekty cloud robotiky

2.2.41. Projekt ,vzdialeného mozgu”
Hlavnd myslienka cloud robotiky, ktord hovori o pripojeni robota na externy pocita¢ pomocou
internetu je pomerne stard. UZ v 90-tych rokoch 20. Storocia na Univerzite v Tokiu prebiehal
projekt, v ktorom bol vynajdeny koncept ,vzdialeného mozgu”. Bol to pokus fyzicky oddelit

senzory a motory robota od vysoko-Uroviiového mysliaceho softvéru. Projekt prebiehal v ¢ase
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ranného internetu svelmi obmedzenym vypoétovym vykonom a moznostami. Realizaciu
konceptu ,vzdialeného mozgu” umoznil az rozvoj cloudu s obrovskym vypoctovym vykonom.
Napriek tomu, Ze vtomto projekte eSte nemdzieme hovorit ocloud robotike je vyznamny

rozpracovanim zadkladnych myslienok.

2.2.4.2. Projekt DAvinCi
Podstatou projektu DAvinCi je tvorba mapy prostredia, ktorom robot existuje. Tvorba map
prostredia je klasickou robotickou ulohou. Zvycajne si mapy robotom alebo autondmnym
vozidlom a to bez akejkolvek znalosti o mapovanom prostredi. Uloha je spinend ak robot vytvori
mapu a spravne sa v nej lokalizuje. Projekt DAvinCi, vSak pouzil zdielané cloud datové ulozisko, ¢o
umoznilo vytvarat mapu kolaboraciou viacerych robotov. Ti postupe zbieraji informacie
z prostredia, odosielaju ich do cloud sluzby, ktord ich spracovava a integruje do kompletnej mapy
prostredia. Kompletna mapa sa uklada v zdiefanom datovom ulozisku, odkial roboti mézu Cerpat

informdcie o prostredi. [15]

2.2.4.3. Navigécia robota v priestore
S tlohou mapovania prostredia suvisi aj Uloha navigdcie robota. Ide o aktivitu robota, pri ktorej sa
presunie z aktualnej pozicie na zadanu poziciu. Vo vSeobecnosti existuju dva pristupy. Prvy pristup
je navigdcia bez mapy. V takom pripade sa robot pohybuje len na zaklade informacii zo svojich
senzorov. Tento pristup je Castokrdt nespolahlivy. Druha skupina metdd je zaloZend na tvorbe
map, €o je uloha tvorby maép. Pri navigacii, vSak vytvorené mapy potrebujeme analyzovat a
napldnovat trasu. Proces analyzy mapy vyzaduje prehladavanie velkého mnoistva dat. Pri
planovani zase potrebujeme velky vypoctovy vykon. Obe poziadavky mozu byt splnené pouzitim

cloud technoldgii. [11]

2.24.4. Uchopovanie objektov
Uloha uchopenia predmetu robotom je netrividlna tloha. VyZaduje sa bud poznanie presného 3D
modelu objektu alebo, ak takyto 3D model nie je znamy, resp. je zndmy len Ciastocne, vyZaduje sa
ziskanie a predspracovanie velkého mnozstva dat a vytvorenie modelu. To mdze byt vypoctovo
narocnd operacia. Po ziskani 3D modelu je podla vybraného algoritmu uchopenia generovany
pohyb asamotné uchopenie predmetu. Cloud technoldgie sa tu vyuZivaju na ukladanie 3D
modelov aich zdielanie. V pripade potreby tvorby 3D modelu sa vyuziva velky vypoctovy vykon
cloudu. [11] Tejto problematike sa venuje viacero vyskumov. Spomenut mézeme projekt
uchopovania objektu pomocou Google object recognition object engine, ktory prebiehal na

Kalifornskej univerzite v Berkeley.
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2.2.4.5. Projekt RoboEarth
RoboEarth je projekt, ktory si dava za ciel vytvorit internet pre robotov, t.j. gigantickd siet
a databazy, kde rbézne druhy robotov budd maoct zdielat znalosti a ucit sa jeden od druhého. [12]

Na budovanie tejto siete sa vyuZziva sa cloud infrastruktura.

Cielom je dosiahnut stav, kedy lubovolny robot bude schopny rozpoznat prikaz a dekomponovat
ho na postupnost akcii. Nasledne zisti, ktord akciu nevie vykonat a najde pre fiu vhodnu znalost
alebo akény plan v databdze RoboEarth. Nakoniec zo vSetkych znalosti a ¢iastocnych akénych
planov pre jednotlivé akcie vysklada kompletny akény plan. Vykonanim kompletného akéného

planu robot spini zadany prikaz. [8]

Za cely opisany proces je zodpovedny RoboEarth Engine, ktory je na cloude. Jeho vyhodou je
moznost vyberu akcie. Pre jednu Glohu zvycajne existuje viacero pripustnych moznosti riesenia
(viacero moznych akcii). Robot si méze vybrat takd akciu, ktord je pri aktualnych podmienkach

najvhodnejsia. Celkovy akény plan sa vysklada z réznych akcii. Tento pristup sa nazyva Al brick. [8]

Znalosti v RoboEarth databdze, mozu byt trojakého typu, a to mapy prostredia, akéné plany alebo
popis objektov, s ktorymi robot interaguje. (napr. 3D model objektu, ktory ma uchopit). Su
ziskavané zteleoperaéného riadenia robotov. Clovek — operator, riadi robota pri vykondvani
urcitej ulohy. Vtomto procese sa zbieraju ddta zo vSetkych dostupnych senzorov a motorov
a analyzuju sa. Zo zozbieranych dat sa vytvori akcia pre rieSenie ulohy (tzv. akény plan) a uloZi sa

do zdielanej databazy. Tento proces sa nazyva ucenie sa z teleoperacie. [8]

Earth @
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Obr. 6 Zakladna schéma systému RoboEarth [8]
Projekt RoboEarth je ambicidzny a zaroven velmi zaujimavy, ktorého realizdcia by bez cloud
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technolégii nebola mozna.
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2.2.5.  Zhrnutie cloud technolégii
Cloud technoldgie si ziskali svoje pevné miesto pri budovani IT infrastruktiry a ponukli ndm tak
silné vypoctové a paméatové moznosti, ktoré este pred niekolkymi neboli myslitelné. Preto cloud
sa stal vhodnym nastrojom na ukladanie obrovského mnoZstva dat a na vykonavanie extrémne
narocnych vypoctov, aké moézu vznikat pri realizacii algoritmov umelej inteligencie a v robotike.
Z tohto uhla pohladu sa cloud javy ako idealny ndstroj na poutzitie v robotike. To dokazuje viacero

uspesnych projektov ako napriklad RoboEarth.
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3. Rozpoznavanie objektov vo vizualnom obraze

Pre vyssie biologické organizmy a fudi je videnie prirodzené a rozpozndvanie objektov vo videnom
obraze je trividlna zaleZitost. Samozrejme za predpokladu, Ze jedinec netrpi zrakovym postihom.
Ludia bez najmensich tazkosti dokdzu detailne rozpoznavat farby, tvary, materidly, velkosti
a mnohé iné atriblty pozorovanych objektov. Pozorované objekty vedia kategorizovat do viac ako

30 000 kategorii v ¢ase kratSom ako 150ms. [2]

V pripade, Ze pozadujeme aby videné objekty rozoznaval pocita¢, robot alebo iny umely stroj,
trivialna uloha sa razom stdva narocnou. Naroc¢nost stipa z niekolkych dévodov ako su napriklad
strata informacie pri prechode z 3-dimeziondlneho priestoru do 2-dimenziondlneho, obrovsky tok
dat generovanych snimaémi obrazu, Sumy redlnych obrazov a dalSie. [16] Problematikou videnia
umelych systémov sa zaobera disciplina nazyvana pocitacové videnie. Pocitacové videnie je silne
multidisciplindrna vedna disciplina, ktord zahffia umeld inteligenciu, strojové ucenie, matematiku,

spracovanie obrazu a signalov, fyziku, robotiku a iné. [16]

Aplika¢ny potencial pocitacového videnia je Siroko spektralny. Zhffa aplikacie vyuZzivané v réznych
oblastiach. Prikladmi su aplikdcie ako dekodér QR kdédov v mobilnych telefénov, rozpoznavanie
SPZ automobilov pri mytnych branach nad dialnicami, navigacia autonémnych vozidiel vo
fabrikdch pomocou sledovania ¢iar na zemi, kontrola kvality vyrobkov na koncoch vyrobnych liniek

alebo aplikacie rozpoznavania objektov v robotike.

V praktickej casti prace implementujeme program sluziaci na klasifikdciu objektov v
dvojrozmernom vizualnom obraze, ¢o je Uloha spadajuca do pocitaCového videnia. Preto sa
v nasledujucom texte budeme zaoberat procesom klasifikiacie a kategorizacie objektov

z vizudlnych obrazov.

3.1. Spracovanie vizudlnych obrazov

V pocitatovom videni existuje zdkladny postup spracovania vizualneho obrazu veduci ku

rozpoznavaniu objektu na obraze. Tento postup pozostdva z nasledujucich krokov:

1. Ziskanie digitdlneho obrazu. Obraz uz moze byt v digitadlnej podobe ulozeny v pocitadi.
Vinom pripade ho mézeme ziskat fotografovanim alebo skenovanim. Vtedy dochéadza k
prevodu spojitej obrazovej funkcie analégového obrazu na diskrétnu obrazovu funkciu
vhodnu pre digitalne obrazy.

2. Predspracovanie obrazu slizi na Upravu obrazu ajeho zlepSenie pre potreby dalSieho

spracovania. Pri predspracovani sa vyuziva nadbytoénost Udajov v obraze.
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Predspracovanim mdzeme odstranit Sum, upravit jas, vykonat geometrické transformicie,
detekovat hrany a pod.

3. Segmentdcia je proces, ktorym dochadza krozdeleniu obrazu na disjunktné Ccasti,
zodpovedajuce objektom redlneho sveta. Opatovnym zjednotenim segmentovanych
oblasti dostaneme povodny obraz. Prikladom je obraz, na ktorom je viacero objektov. My
mame zaujem klasifikovat len jeden z nich. Segmentaciou oddelime jednotlivé objekty

a potom mozeme pracovat uz len so zvolenym objektom. Tato situacia je zobrazend na

\\

obr. 7.

4. Proces rozpozndvania objektov

I\

Obr. 7 Segmentadcia viacerych objektov na obraze

Zdbévodu obmedzeného rozsahu tejto prace sa vdalSom budeme venovat len samotnému

procesu klasifikacie a kategorizacie objektov.

3.2. Proces rozpozndvania objektov
V pripade, Ze mnozZinu rozpozndvanych objektov je moiné rozdelit do tried, tak uloha
rozpoznavania objektov sa stava klasifikacnou uUlohou. Preto v nasledujicom texte budeme
hovorit skor o klasifikacii a kategorizacii ako o rozpoznavani. Klasifikacia a kategorizacia su si
podobné. Presny rozdiel medzi nimi bude popisany v podkapitole 3.4.1. Samotny proces

rozpoznavania objektov je mozné rozdelit do nasledujucich krokov:

1. Definicia merania priznakov. Vyberame metddu merania priznakov vo vizudlnom obraze.
Existuje viacero metdd merania priznakov. Kazda z nich je vhodnejsSia na rieSenie inej
skupiny Uloh. Preto je potrebné otestovat viacero metdd. Castokrat nevieme, ktoré
priznaky budu davat najlepsie vysledky. Preto vyber metddy by mal byt iterativny a mal by
byt zaloZeny na podrobnej analyze vstupnych dat. Pozn.: meranie priznakov znamena
ziskat atributy (vlastnosti) obrazu alebo objektu na obraze.

2. Meranie priznakov predstavuje samotnu extrakciu priznakov pomocou zvolenej metddy
z predchadzajiceho kroku. V pripade potreby je mozné sa vratit ku kroku 1, vybrat ind

metddu a extrakciu opakovat.
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Definicia vyberu priznakov. Extrakciou priznakov ziskame vSetky priznaky, ktoré je mozné
vyextrahovat zo vstupného obrazu pomocou zvolenej metddy. Nie vietky priznaky s vSak
potrebné pre dalSie spracovanie. Tento krok slUzi na vyber metddy, ktord urci nepotrebné
priznaky a zredukuje mnoZinu vyextrahovanych priznakov ich vyli¢enim.

Vyber priznakov predstavuje vykonanie vybraného algoritmu redukcie priznakov.
Redukcia priznakov je totoznd s redukciou dimenzii priznakového priestoru. V pripade, Ze
po redukcii ndm ostane malo priznakov, znamend to, Ze priznakovy priestor je prili§
redukovany a nasledna klasifikacia a kategorizacia nemusi byt presna. Preto je vhodné
vratit sa k predchadzajicemu kroku a zvolit iny algoritmus extrakcie.

Definicia klasifikdcie slizi na vyber klasifikathej metddy, ktord budeme pouzivat na
klasifikaciu. Vyber metddy zavisi od charakteru vstupnych dat.

Klasifikdcia predstavuje implementdciu vybranej klasifikacnej metédy asamotnu
klasifikaciu trénovacich prikladov.

Definicia kategorizdcie sluzi na vyber algoritmu pre kategorizaciu. Podobne ako pri
definicii klasifikacie vyber metddy je zavisly na charaktere vstupnych dat.

Kategorizdcia znamena vykonanie algoritmu kategorizacie.

Po vykonani kazdého kroku, vyhodnotime vykonany krok a mézeme navrhnut zmenu vybranej

metddy s cielom dosiahnut lepsie Ciastkové vysledky. Po vykonani vsetkych krokov a ziskani

vysledkov, sa mozeme vrétit k [ubovolnému kroku alebo k siboru krokov a zmenit pouzité metddy

s cielom zlepsit celkovd presnost klasifikacie resp. kategorizacie. Na obr. 8 je zndzorneny blokovy

diagram procesu klasifikacie.

Pozn.: Body 1 — 4 predstavuju pracu s priznakmi obrazu a body 5 — 8 predstavuju rozpozndvanie

(klasifikaciu a kategorizaciu).

Definicia Definicia Definicia Definicia

merania priznakov, vyberu priznakov klasifikacie kategorizacie

Meranie Vyber
Tl priz‘:iakov Klasifikacia Kategorizacia

vsetky priznaky vybrané priznaky triedy kategorie

Obr. 8 Blokovy diagram procesu klasifikacie a kategorizacie
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3.3. Praca s priznakmi

Ako uZ bolo spomenuté, rozpoznavanie je klasifikacna uloha, ktord rozhoduje o tom, do ktorej
triedy patri nezndmy objekt. Klasifikacia vSak neprebieha na zdklade objektu, ale na zaklade jeho
popisu. Preto ak chceme klasifikovat objekt zobrazeny v dvojrozmernom vizudlnom obraze,

musime tento obraz predspracovat, segmentovat a exaktne popisat.

Vizudlne obrazy sa popisuju pomocou priznakov. Priznaky su meratelné atribdty (vlastnosti)
obrazu alebo objektu v obraze. Ztoho vyplyva, Ze cielom prace s priznakmi je ich extrakcia,
redukcia avhodna reprezentdcia tak, aby sme ziskali exaktny popis obrazu (objektu v obraze),

ktory moze byt predlozeny klasifikatoru na zatriedenie obrazu (objektu) do prislusnej triedy.

Priznaky extrahujeme z vizudlneho obrazu pomocou detektorov. Su to nastroje, ktoré urcuju body
zaujmu v obraze. Pozname mnoho réznych detektorov, napriklad hranovy detektor, Cannyho
detektor, gradientovy detektor a iné. Viac informacii o detektoroch, ich vlastnostiach, principoch a

ich ¢innosti je mozné najst v [16].

Body zaujmu su body v obraze, ktoré maju presne definovanu poziciu v obraze a mézu byt lahko
detekované pomocou detektorov. Kazdému bodu zaujmu prislicha jeden alebo viacero lokalnych
priznakov, ktoré popisuju vlastnosti jeho lokdlneho okolia. Z toho vyplyva, Ze v lokdlnom okoli

bodu zaujmu musi byt zakddovana vyznamna informacia.

Lokalne priznaky su Casto extrahované na zaklade atributov intenzity, farby alebo textiry bodov
v okoli bodu zaujmu. Lokalnymi priznakmi mozu byt hrany, rohy, konce linii prip. izolované body

s velmi odlisnou farbou alebo intenzitou oproti bodom vo svojom okoli a pod.

Kazdy detekovany bod zaujmu by mal byt invariantny vocli pootoCeniu, zmene mierky,
geometrickej transformacii ainym parametrom. Invariantnost znamena, Ze bod zaujmu resp.

jemu prislichajuce lokalne priznaky sa nemenia aplikovanim urcitej triedy transformacii.

Zjednotenim vsSetkych vyextrahovanych lokdlnych priznakov pre kazdy bod zdujmu osobitne
ziskame vektor priznakov daného zdujmového bodu. MnoZina vSetkych vektorov priznakov tvori
priestor priznakov. Avsak nie vietky vyextrahované priznaky su uZito¢né pre dalSie spracovanie.

Tu sa otvdra priestor na pouZzitie algoritmu redukcie priznakov.

Pre dalsie spracovanie musime najdené lokalne priznaky vhodne reprezentovat. Na to sa
pouzivaju deskriptory. Niektoré deskriptory su konstruované pomocou priznakov extrahované na
zaklade atributu farby, iné zase pouzivaju priznaky extrahované na zdklade intenzity bodov alebo
textury v okoli, hranic objektov v obraze a pod. Deskriptory tvoria vstupy do klasifikatorov resp.

algoritmov vykonavajucich kategorizaciu.

30



FEI KKUI

V literature je popisanych mnoho druhov deskriptorov a algoritmov ich extrakcie, pricom kazdy je
vhodny na rieSenie inej mnoziny uloh. My sa budeme venovat algoritmom SIFT a SURF na

extrakciu deskriptorov.

3.3.1. Algoritmus SIFT
SIFT je skratka zanglického ,scale invariant feature transform”, ¢o mo6ieme prelozit ako
priznakova transformadcia invariantna voci zmene mierky. Ako to napovedd ndzov algoritmus
extrahuje deskriptory, ktoré su invariantné voc¢i zmene mierky, voci otoCeniu, zmene osvetlenia,

Sumom a malej zmene uhla pozorovania objektu. [2]
Algoritmus pracuje so Sedo tonovym obrazom v Styroch zakladnych krokoch:

3.3.1.1. Detekcia extrému pri réznych mierkach (zvéc¢seniach) obrazu.

&

Obr. 9 Detekcia rohu pomocou rovnako velkého lokalneho okolia bodu pri réznych mierkach
(zvacseniach) obrazu [17]

Ako je vidiet na obrazku 9, nie je mozné pouzit rovnako velké lokalne okolie na detekciu bodu
zaujmu pri réznej mierke obrazu. V pride zobrazenom v lavej Casti obrazku 9, by bol ndjdeny roh
a oznaceny za bod zaujmu. V pripade zobrazenom napravo, by Ziaden roh nebol najdeny, aj ked
v skutocnosti sa tam nachadza, len obraz je zvacSeny. Na detekciu takto zvacseného rohu

potrebujeme pouzit vacésie lokalne okolie bodu. [17]

Body zaujmu najdené algoritmom SIFT zodpovedaju extrému rozdielov Gaussovych filtrov v celej
mnozine mierok. Aby sme ziskali tento extrém je nutné najprv skonstruovat mnozinu mierok. Ta
bude pozostavat zviacerych oktav. [18] MnoZinu mierok mézeme definovat ako funkciu
L(x,y,0), ktord je tvorena konvoluciou variabilnej Gaussovej funkcie G(x,y,d) so vstupnym
obrazom I(x,y,0). [18] Tento vztah vyjadruje rovnica (1). Znak ,*“ predstavuje konvoluciu

vstupného obrazu a Gaussovej funkcie na pozicii x,y.

L(x,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y,0) (1)
P €t %)
G(x,y,0) = —e 2 (2)
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Algoritmus SIFT detekuje body zaujmu pomocou rozdielu Gaussovych funkcii konvolvoanych
s obrazom. Rozdiel Gaussovych funkcii je oznacovany D(x,y, d) a je mozné ho vypocitat pomocou

vztahu (3). Tento vztah predstavuje rozdiel Gaussovych rozostreni obrazu pre mierky o a ka. [2]

G(x,y,0) = (G(x,y, ko) — G(x,y,0)) * I(x,y) = L(x,y,ko) — L(x,y,0)  (3)
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Obr. 10 Schéma zobrazuje rozostrené obrazy v réznych mierkach a nasledovny vypocet
rozdielov Gaussovych rozostreni obrazu

Obr. 10 zobrazuje konStrukciu mnoZiny mierok. Modré plochy na obrazku zodpovedaju
rozostrenym Gaussovym obrazom?. Od¢itanim vzdy dvoch po sebe nasledujtcich obrazov ziskame
rozdiel vyhladenych Gaussovych obrazov. Tieto rozdiely si znazornené zelenou farbou. Tie
rozdiely na ktorych je moziné hladat extrémy (body zaujmu) maju okraje oznacené Cervenou
farbou. Vidy hladdme extrémy len na tych rozdielovych obrazoch, ktoré maju suseda nad aj pod
sebou a vidy len v ramci rovnakej oktavy. Nova oktdva sa zacina konstruovat z obrazu, ktory je
vidy treti zhora v oktave o Uroven nizSie. Vtomto obraze sa vynechava kaZzdy druhy riadok aj
stipec pixelov. Novovzniknuty obraz tak bude 3tyri krat mensi ako pévodny obraz a bude tvorit

prvy rozostreny obraz v novej oktave so Skdlou oy.

Rozostrené obrazy su zoskupované vramci oktav. Kazda oktdva obsahuje tolko rozostrenych
obrazov, aby sa dosiahlo zdvojnasobenie hodnoty Skdly oy. Z toho vyplyva, Ze parameter k sa
pouziva na ziskanie konstantného poctu rozostrenych obrazov v ramci kazdej oktavy. Definovanim
parametru k zaroven ziskame aj konsStantny pocet rozdielov rozostrenych Gaussovych obrazov pre

kazdu oktavu.

*> Namiesto rozostren ych obrazov sa niekedy pouZiva pojem vyhladené obrazy. Obe terminy su ekvivalentné
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Ako uZ bolo spomenuté vysSie vtexte, body zaujmu ndjdené algoritmom SIFT zodpovedaju
globdlnemu extrému rozdielov Gaussovych rozostreni obrazu vcelej mnoZine $kal. Najprv
hladdme lokdlny extrém vrozdieloch Gaussovych rozostreni obrazov vramci jednej oktavy.
Lokdlny extrém sa hlada tak, Ze kazdy pixel rozdielu dvoch rozostrenych obrazov sa porovna
s 6smimi susednymi pixelmi rovnakého obrazu a z deviatimi koreSpondujicimi pixelmi v obrazoch
s vacsou a mensou mierkou (v obrazoch rozdielov rozostreni nad nim a pod nim v ramci jednej
oktavy). Hladanie lokdlneho extrému zobrazuje obr. 11. Najdené lokalne extrémy su

potencionalnymi bodmy zaujmu.
80
l:'
o0

2t

Dixy,a)

Skala

Obr. 11 Hladanie lokdlneho extrému v rozdieloch Gaussovych rozostreni obrazu

3.3.1.2. Lokalizacia bodu zadujmu.
Potencidlne body zadujmu ndjdené v predchadzajicom kroku prechadzaju dalSim spracovanim. Je
potrebné spresnit ich polohu a $kalu. V tomto kroku sa odstranuju body s nizkym kontrastom a
body z okolia hran, kedZe rozdiel Gaussovych funkcii je pozdiz hran sice velky, ale samotné hrany

su velmi haklivé na Sum. V dalsich krokoch uzZ nasleduje tvorba deskriptoru.

3.3.1.3. Priradenie orientacie
Pridanie orientdcie slUzi na ziskanie invariancie voci pootoceniu. Kazdému najdenému bodu
zaujmu sa priradi jeho orientacia na zaklade okolia v rozostrenom Gaussovom obraze (nie v ich
rozdieloch ako v bode 1). Mierka najdeného bodu zaujmu nadm posliZi na zvolenie spravneho
rozostreného obrazu. Aby sme mohli vypocitat orientaciu bodu zaujmu pre kazdy obrazovy bod

kazdého rozostreného obrazu, musime vypocitat velkost gradientu m(x,y,od) aorientaciu

0(x,y,0).

m(x,y, o) = \/% (Lix+1,y,0) —L(x—1,y, a))2 +%(L(x,y +1,0) —L(x,y—1,0))? (4)

L(x,y+1,0)-L(x,y—1,0)
L(x+1,y,0')—L(x—1,y,0')) (5)

0(x,y,0) = tan™! (

Tieto hodnoty ndm slUzia na zostrojenie histogramu orientacii okolia ndjdeného bodu zaujmu.

Okolie bodu zaujmu ma kruhovy tvar ajeho priemer bude 4,5 nasobkom mierky. Samotny
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histogram je tvoreny 36 indexmi. Orientacie kaZzdého pixelu vypocitané podla (5) z tohto okolia su
nasobené velkostou gradientu (4) a tiez su vazené Gaussovym oknom o. Velkost Gaussového okna
je jeden a pol ndsobkom mierky bodu zaujmu. Takto vypocitana hodnota sa pripocita k hodnote,
ktora je reprezentovana prislusnym indexom histogramu. Samotny index histogramu je uréovany
iba orientdciou bodu 0. Vrchol zostrojeného histogramu predstavuje dominantnu orientaciu bodu
zaujmu. Pre vSetky ostatné orientdcie histogramu, ktoré su vacsie ako 80% maximdlnej hodnoty
histogramu su vytvorené osobitné body zaujmu s prisldchajucimi orientaciami. Vytvaranie novych

bodov zaujmu zvysuje presnost vo faze detekcie.

Moze nastat situacia, kedy histogram obsahuje viacero vyhernych vrcholov. V takom pripade sa
vypocita aritmeticky priemer hodnoty kazdého zvyherného vrcholu histogramu a dvoch ich
najblizsich susedov. Tento priemer sa pripocita k prislichajucemu vrcholu. Potom vyherné vrcholy

uz nebudd mat rovnaké hodnoty a my budeme méct urcit orientaciu. [18]

3.3.14. Deskriptor bodu zdujmu
Deskriptor sa vytvara z rovnakého obrazu, z ktorého sa pocitala orientacia v predchadzajucom
kroku. Na konStrukciu SIFT dskriptorov sa pouzivaju orientacie lokdlnych gradientov otocené
podla orientacie bodu zaujmu. Tieto gradienty su vypocitané z okolia bodu zaujmu velkosti 16x16
pixelov. Okolie sa deli na 16 subokoli, kazdé o velkosti 4x4 pixely. Pre kazdé subokolie sa vypocita
histogram obsahujici osem indexov orientdcii. Spolu je tak skonstruovanych 16 histogramov,
ktorych hodnoty su zoskupené v 128-rozmernom SIFT deskriptore. [17] Obr. 12 zobrazuje

generovanie SIFT deskriptoru.
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Obr. 12 Postup generovania SIFT deskriptoru

3.3.1.5. Porovnavanie bodov zdujmu (faza detekcie)
Objekt v obraze moze byt klasifikovany do znamej triedy pomocou metddy k-najblizsich susedov.
Pocet najdenych bodov zaujmu méze byt rbzny. Zavisi od velkosti obrazu, detailnosti obrazu

a mnohych inych kritérii. Nie je vynimocné, ak je najdenych aj 2000 r6znych bodov zaujmu.
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3.3.2. Algoritmus SURF
SURF je skratka z anglického Speed-Up Robust Features, ¢o sa da volne prelozit ako rychly
robustny detektor a deskriptor, ktory ma v pocitatovom videni pomerne Siroké vyuzitie napriklad
na Ucely rozpoznavania objektov, 3D rekonstrukciu a pod. Ciasto¢ne je indpirovany algoritmom
SIFT. Pre urychlenie vypoctu pouZiva integrdlny obraz a Hessové matice pre detekciu bodov
zaujmu
3.3.2.1. Integralny obraz
Integralny obraz je obraz, ktory vkaZidom svojom bode obsahuje sucet vSetkych hodnét
obrazovych bodov od zaciatku obrazu az do daného bodu. [19] Matematicky to mbZzeme vyjadrit

vztahom (6).

Is(e,y) = T0 X 1)) (6)
Vyhodou integralneho obrazu je, Ze na vypocet sumy intenzit obrazovych bodov v fubovolne
velkej oblasti postacuju Styri matematické operacie. Vdaka integralnemu obrazu je vypoctovy ¢as

nezavisly od velkosti oblasti z ktorej poc¢itame sumu.

- 2 =15(A) +15(D) - I5(C) - I5(B)
¢ o

Obr. 13 llustracia vypoctu sumy intenzit v integrdlnom obraze

3.3.2.2. Hessidn a Hessové matice
Hessova matica je Stvorcova matica, ktorej prvky su druhé parcidlne derivacie skalarnej funkcie.
Hessidn je skrateny ndzov pre determinant Hessovej matice. Hessova matica pre skalarnu funkciu
sdvoma premennymi f(x,y), bude mat velkost 2x2 apre vypolet jej determinantu plati

nasledujuci vztah.

e 0%
= et 27 Py ) J2ren(2ry’
:]'[(x, y) = det a2f E)Z_f T 9x2 dy? 0xdy (7)
dxdy  0y?

Hessova matica pouZivand ako detektor bodov zaujmu v obraze je definovana nasledovne. Pre

dany bod x so stradnicami x, y v obraze | ma Hessova matica H (x, ) v bode x a s mierkou o tvar:

Lyx(x,0)  Lyy(x,0)

H =
Lyx(x,0) Lyy(x,0)

(8)
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2
Kde Ly, (x, d) je konvolucia druhej parcidlnej derivacie %g(a) v bode x. Podobny vztah plati aj
pre Ly, (x,0) a Ly, (x,0). [2] Zmenou parametra ¢ je mozné menit zvécSenie, na ktorom je
pocitany determinant. My hladdme bod, ktory mad maximadlny determinant Hessovej matice

pri roznom zvacseni (tzv. Gaussové jadro).

Pre zjednoduSenie a urychlenie vypoctu druhych derivacii sa pouZiva aproximacia gaussovych
jadier pomocou 2D filtrov s celociselnymi koeficientami. Obr. 14 zobrazuje tuto aproximaciu. V
prvom riadku su diskretizované gaussové jadra L, L, al,. Vdruhom riadku si zobrazené
aproximacie pomocou 2D filtrov Dy, Dyy, Dyy. Cisla predstavuji hodnoty koeficientov, ktoré su

aplikované na prislusné oblasti obrazovych bodov v Gaussovych jadrach.

Obr. 14 Aproximacia Gaussovych jadier pomocou 2D filtrov [19]
Najmensia velkost 2D filtra je mriezka velkosti 9x9. Aproximacia gaussovych jadier pomocou 2D
filtrov skresluje hodnotu pocitaného Hessidnu. Aby bola aproximdcia pouzitelna, skreslenie

vznikajuce pouzitim 2D filtrov musi byt kompenzované pomocou vztahu (9).

H = Dy Dy, — (0,9Dy,)> (9)

Aproximovany Hessov determinant reprezentuje odozvu v obraze / na pozicii x. Tieto odozvy su

detekované naprie¢ roznymi zvacseniami.

3.3.2.3. Invariancia voci zmene mierky
Pre ziskanie invariancie vo¢i zmene mierky musime hladat body zaujmu vrbéznych mierkach
(zvacseniach) obrazu. Konstrukcia mierok a oktav nam pdévodny obraz postupne zmensuje. Je

aplikovany rovnaky princip konstrukcie ako v algoritme SIFT.
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Vdaka pouzitiu 2D filtrov a integralnych obrazov, je mozné aplikovat 2D filtre s r6znou velkostou
priamo na povodny obraz. [2] Na zaklade toho, analyza obrazu jednej mierky znamena postupné
zvacSovanie 2D filtrov a ich aplikovanie na tento obraz. Za zdkladnu mierku je povaZovany 2D filter

velkosti 9x9. Dalsie velkosti s 15x15, 21x21, 27x27 atd".

Mierka
Mierka

Obr. 15 ZmenSovanie mierky pévodného obrazu a zvac¢sovanie 2D filtru [19]

Kazda oktdva reprezentuje sériu odoziev ziskanych porovnavanim rovnakého vstupného obrazu
(jednej mierky) s maskami zvacésujucej sa velkosti. Kazda oktava pozostava z konstantného poctu

Urovni mierok 2D filtru. [2]

3.3.2.4. Lokalizacia bodu zdujmu
Pomocou vypoctov uvedenych v predchadzajicom texte sme ziskali odozvy (hodnoty Hessidnov)
pre kazdy body obrazu v rdznych zvaéseniach. Lokalizacia bodu zaujmu je mozné rozlozit do
niekolkych subkrokov. Prvym z nich je odstranenie tych Hessidnov, ktoré nepresahuju pozadovany
prah. Prah sa urcuje s ohlfadom na konkrétnu aplikaciu. Po odstraneni sa vykonava hladanie
lokalnych maxim. Toto hladanie prebieha rovnako ako pri algoritme SIFT (vid. podkapitolu 3.3.1.1,
obr. 11). Poslednym krokom je interpolacia pozicii maxim Hessovho determinantu v ramci

jedného zvacsenia a v rdmci vSetkych zvacéseni. [19]

3.3.2.5. Deskriptor bodu zdujmu
PouZivany deskriptor je 64 rozmerny vektor hodndt, ktory popisuje okolie lokalizovaného bodu
zdujmu. Velkost popisovaného okolia zavisi od mierky (zvdéSenia), na ktorej bol bod zaujmu

detekovany. Vlastné generovanie deskriptoru sa sklada z dvoch krokov.

Najprv sa urCuje orientacia okolia detekovaného bodu zdujmu. Tento proces zabezpecuje
invarianciu SURF deskriptorov voci rotacii. Na uréenie orientacie bodu zaujmu sa pouZiva vypocet
odoziev Haarovych vinkovych filtrov (z angl. Haar Wavelets) v smeroch osi x ay. Odozvy
Haarovych vinkovych filtrov sa pocitaju z kruhového okolia bodu zaujmu s polomerom 6s, pricom
s je mierka, v ktorej bol bod zdujmu detekovany. Vypocitané odozvy su dalej vdZzené Gaussianom,

centrovanym na bod zdujmu. [2] V kazdom bode kruhového okolia tak ziskame vahovanu odozvu
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Haarovych vinkovych filtrov v smere osi x ay. Ak tieto vahované odozvy prehldsime za vektor,
potom kruhové okolie bude vytvarat 2-rozmerny priestor. Vfiom prvy rozmer predstavuje silu
odozvy v horizontdlnom smere (v smere osi x) adruhy rozmer predstavuje silu odozvy vo
vertikdlnom smere (v smere osi y). Celkova orientacia je potom vypocitana nasledovne. Nechame
rotovat posuvné okno velkosti 7T/3 s krokom 10° okolo kruhového okolia, pricom pre kazdu
polohu posuvného okna pocitame sumy vsetkych horizontdlnych odoziev a vsetkych vertikdlnych
odoziev vdanom okne. Vysledkom scitania je lokalny vektor orientdcie. Celkova orientacie je
totoznd s uhlom vektoru, ktory ma maximalnu hodnotu zo vsetkych lokalnych vektorov orientdcie.

(19]

Obr. 16 Princip priradovania dominantného smeru orientacie bodu zaujmu [19]

Po ziskani dominantnej orientacie bodu zaujmu modzeme pristipit ku samotnej konstrukcii
dekriptoru. Deskriptor sa generuje zo Stvorcového okolia bodu zaujmu velkosti hrany 20s
a orientdcie totoznej s dominantnou orientdciou bodu zaujmu. Toto okolie je delené na 16
rovnako velkych S$tvorcovych subokoli. Kazdé zo subokolia musi obsahovat 25 rovnomerne
rozloZenych vzorkovacich bodov. Pre kaZzdy zo vzorkovacich bodov je pocitand odozva Haarovych
vinkovych filtrov v smere dy a d,. Je potrebné podotknut, Ze smery d, a d, nezodpovedaji smerom
osi x ay, ale dy zodpoveda otoleniu deskriptoru a d, zodpoveda smeru kolmému na dy. Kazdé
ztychto 16 subokoli je popisané 4 rozmernym vektorom v = [de,Zdy,ZIdxl,Zldyl].
Deskriptor je potom tvoreny spojenim vektorov vsetkych 16 oblasti. [19] Cely postup je

ilustrovany na obr. 17.

E dx
> lax]
2. dy
2. |dyl

Obr. 17 llustracia konstrukcie deskriptoru SURF
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3.4. Klasifikacia a kategorizacia

V tejto podkapitole uvedieme rozdiel medzi klasifikdciou a kategorizaciou, ponukneme delenie
klasifikaénych metdd a blizSie vysvetlime neurdnové siete. Vzhladom na ciele prace ponukneme
uvod do adaptivnej rezonancénej tedrie a ART sieti. Podrobne charakterizujeme neurdnové siete

typu MF Artmap.

3.4.1. Klasifikacia verzus kategorizacia
Rozdiel medzi klasifikaciou a kategorizaciou je velmi maly a pre mnohych ludi ¢astokrat nejasny.

V tejto kratkej podkapitole uvddzame rozdiel.

Podla definicie Elin K. Jacoba klasifikdcia priraduje kazdej entite jednu triedu v ramci systému
vzajomne neprekryvajucich sa tried. [4] Pre porovnanie podla definicie prof. Parali¢a, klasifikacia
modeluje a predpoveda nomindlne atributy (triedy). [4] Triedy su zvycajne dobre pomenované,
vopred pevne definované, nemenné a neprekryvajuce sa. Ak to zhrnieme, tak pri klasifikacii

zatriedujeme objekty alebo javy do znamych tried na zdklade atributov klasifikovanych objektov.

Kategorizacia podla Elin K. Jacoba je proces rozdelovania sveta (univerza) do skupin entit, pricom
entity v rdmci skupiny su si navzdjom podobné. [4]Pierre Baldi definuje kategorizaciu ako proces
zoskupovania entit do pevne uréenych tried alebo kategorii. [4] Kategdrie nemusia byt dobre
pomenované. Jedna entita mbze byt kategorizovana do viacerych tried. Jednoducho povedané

kategorizacia je proces, v ktorom vytvarame mnozinu kategérii na zaklade zndmych entit.

3.4.2. Metddy klasifikacie objektov
Zakladom kvalitnej klasifikacie a kategorizacie je dobra reprezentacia [20]znalosti. V podkapitole
3.3 sme sa venovali praci s priznakmi s ciefom ziskania presného popisu obrazu. Priznaky samé o
sebe nie su reprezentéciou znalosti, ale su jej dolezitou ¢astou. [16] Priznaky su organizované do
vektorov priznakov a tie tvoria vstupy do klasifikaénych a kategorizacnych algoritmov. Metddy
klasifikacie resp. kategorizacie pracujuce s priznakmi sa nazyvaju priznakové (Statistické) metddy.
Tu mbézeme zaradit rézne druhy klasifikdtorov, ¢i uz deterministické, stochastické (Bayesov

klasifikator) alebo neurénové siete.

Druhda moznost reprezentacie znalosti je reprezentdcia pomocou primitiv. Znalosti su
reprezentované symbolicky. Pracuje sformdlnymi gramatikami, produkénymi pravidlami,

sémantickymi sietami, fuzzy logikou a pod.

Uvedené delenie klasifikacnym metdd je v literatdre uvadzane najéastejSie. Existuju aj iné delenia

klasifikacnych a kategorizacnych metdd, ktorym sa vSak nebudeme venovat.

39



FEI KKUI

3.4.3. Neurénové siete
Nasledujlci text vychadza z [20]. Neurdnova siet je biologicky inspirovany vypocétovy model, ktory
vznikol ako vysledok snahy simulovat ludsky mozog. Komunita vedcov pésobiacich v oblasti
neurdénovych sieti definuje tento vypoctovy model ako masivne paralelny procesor, ktory ma
sklon k uchovévaniu experimentédlnych znalosti aich dalSiemu vyuZivaniu. Neurdnova siet
napodobniuje ludsky mozog v dvoch aspektoch, a to Ze znalosti ziskava v procese ucéenia a na

ukladanie znalosti vyuZziva medzi neurénové spojenia (tzv. synapsie).

Snad' najdélezitejSou vlastnostou neurdnovych sieti je ich schopnost aproximovat lubovolnud
funkciu. Na zaklade tejto vlastnosti hovorime, Ze su univerzalnym aproximatorom funkcie. V praxi
to znamend, Ze neurdnova siet dokaze najst neznamu funkciu medzi pondknutymi zndmymi
vstupmi aknim priradenymi oc€akdvanymi vystupmi. Aproximovana funkcia méie byt
diskriminacnou funkciou, ktora jednoznacne oddeluje klasifikacné triedy. Teda neurénové siete su

okrem iného vhodne poutzitelné pri tlohdach klasifikacie.

Proces aproximacie neznamej funkcie sa nazyva ucenie. Pocas ucenia sa adaptuju parametre
neurénovej siete (synaptické vahy), ktoré slizia na uloZenie znalosti. Po ukonéeni ucenia siet
prechddza do fazy Zivota, kde su ziskané znalosti vyuZivané na rieSenie nejakého problému.
Napriklad na klasifikaciu, predikciu, optimalizaciu a pod. Tu je potrebné zdb6raznit, Ze neurénova
siet vo faze Zivota mbze Uspesne spracovavat aj také vstupné vzorky, ktoré jej neboli poskytnuté

v procese ucenia. Tomu hovorime generalizacia.

Existuju dva zakladné druhy ucenia neurénovych sieti, a to kontrolované uéenie a nekontrolované
ucenie. Kontrolovanému uceniu sa tiez hovori aj ucenie s u¢iteflom. Vtomto pripade v procese
ucenia privadzame na vstup neurénovej siete trénovacie vzorky spolu s o¢akavanym vystupom
z neurdnovej siete. Siet trénujeme dovtedy, kym nedosiahneme poZadovany vystup pre vsetky
trénovacie vzorky. Pri nekontrolovanom uceni nepozndme pozadovany vystup z neurénovej siete.
Vstupné vzorky rozdelujeme do zhlukov najéastejSie na zaklade podobnosti. Ucenie konci, ak je

zmena synaptickych vah v ¢ase t a v ¢ase t+1 blizka nule.

Aplika¢na oblast neurdnovych sieti je obrovska. Pomocou nich je moziné riesit Siroké spektrum
réznych vedeckych atechnickych problémov. Okrem uZz spomenutej klasifikacie su obzvlast
vhodne vyuZitelné na rieSenie problémov predikcie, aproximacie funkcii, transformdcii signalov

a pod.
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3.4.4. Neurdnové siete typu ART
Ako sme spominali v kapitole 3.4.3, neurdnové siete vznikli zo snahy simulovat ludsky mozog.
Jednou zo zdkladnych ¢ft ludského mozgu je schopnost udit sa nové veci bez toho, aby boli
zabudnuté skoér naucené poznatky. V mnohych typoch neurdnovych sieti tdto schopnost chyba.
Ako priklad uvedieme doprednu neurdnovd siet trénovant uciacim algoritmom backpropagation.
Nech tato siet je natrénovana pomocou piatich trénovacich vzoriek. Ak neskér chceme dotrénovat
novl vzorku, musime cell siet pretrénovat. Neurdnové siete typu ART odstrariuju tento
nedostatok a to tak, Ze umozZfiuju prispdsobovat svoju topoldgiu na zaklade poskytovanych

vstupnych vzoriek.

ART je skratka pre adaptivnu rezonancnu tedriu (z anglického Adaptive Resonance Theory). Je to
tedria, ktord navrhuje rieSenie problému stability a plasticity vznikajuceho pri ndvrhu
inteligentnych systémov, schopnych autondmnej adaptacie vredlnom c¢ase na neocakavané
zmeny v ich svete. [21] Problém stability a plasticity je mozné velmi zjednodusene charakterizovat
ako problém ucenia sa novych znalosti umelymi inteligentnymi systémami (plasticita) bez
zabudania uZ naucdenych znalosti (stabilita). Riesia sa mnohé otazky ako napriklad sp6sob
prepinania medzi stabilnym a plastickym mddom, ako uchranit uz naucené znalosti pocas uéenia

novych znalosti a pod.

Neurdnové siete typu ART su jednym z moZnych rieSeni uvedeného problému. Rezonancia v Uzko
suvisi so sp6sobom ucenia sa neurdnovej siete. Vstupnd vzorka osciluje vo forme vystupnych
hodnot medzi dvoma vrstvami siete az pokial sa nedosiahne rezonancia. Vtomto okamihu
nastdva ucenie, Cize adaptdcia synaptickych vah. Existuju dva spdsoby vzniku rezonancie. Prvy
spOsob vzniku rezonancie sa objavuje ak siet spracovéva rovnaku alebo velmi podobnu vstupnu
vzorku, aku spracovdvala v minulosti. Vtedy nastava rezonancia okamzite. V druhom pripade je
spracovana vstupnd vzorka vyrazne odlisna od vsetkych doposial spracovanych vzoriek. V tomto
pripade sa spusta porovnavanie vsetkych doposial naucenych kédov aporovnava sa ich
podobnost s prave spracovévanou vzorkou. Ak pre niektory nauceny kéd je prekonana definovana
prahova hodnota potom prave spracovavanad vzorka je priradena k triede reprezentovanej danym
kodom. Pricom prahova hodnota je hodnota, ktora definuje minimalnu pripustnd podobnost
vstupnej vzorky a daného kddu. Ak pre Ziaden doposial' nauc¢eny kod nie je prekonand prahova

hodnota, potom sa vytvori nova trieda identicka s prave spracovdvanou vzorkou. [22]

Velkou vyhodou ART sieti je ich schopnost ucit sa bez zabudania skor nauc¢enych znalosti. Teda
nerozliSuji medzi fazou trénovania afazou Zivota neurdnovych sieti. Naopak, nevyhodami su

vysoké pamatové naroky, citlivost na Sum, citlivost na nastavenie uciacich parametrov ana
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postupnost vstupnych vzoriek. Rézna postupnost vstupnych vzoriek mdze viest k vytvoreniu

roznych zhlukov. [21]

ART neurdnové siete mozu byt trénované pomocou kontrolovaného aj nekontrolovaného ucenia.
Zakladnou ART sietou trénovanou pomocou nekontrolovaného uéenia je siet ART1. Casom vznikli
rozne derivacie arozSirenia tejto siete ako napriklad ART2, ART2a, ART3, fuzzy ART a iné.
Vychodiskovou sietou neurénovych ART sieti trénovanych pomocou kontrolovaného uéenia je siet
ARTMAP. Podobne ako pri nekontrolovanom uceni ART sieti, aj vtejto skupine vznikli mnohé
upravené ARTMAP siete. Napriklad fuzzy ARTMAP, distribuovany ARTMAP, Gaussovsky ARTMAP,
MF ARTMAP a mnohé dal3ie.

Ako sme uz viackrat avizovali, vzhladom na ciele tejto prace a obmedzeny rozsah, nasu pozornost

sustredime len na neurénovu siet MF ARTMAP.

3.4.5. MF ARTMAP
Nazov MF ARTMAP pochadza z anglického Membership Function ARTMPAP. UZ nazov napoveda,
e tato neurdnova siet kombinuje tedriu fuzzy® logiky s tedriou adaptivnej rezonanénej tedrie.
Motivaciou jej vzniku je fakt, Zze neurdnové siete ARTMAP dosahuji obmedzent presnost
klasifikacie, kedze nie vzdy je mozné jednoznacne urdit triedu vstupnej vzorky. MF ARTMAP vdaka
vyuzivaniu fuzzy mnozin umozniuje vypoditat stupen prislusnosti vstupného vektora hodnét (tzv.
vstupnej vzorky) ku kazdej z tried. Vystup zo siete teda nie je explicitne vyjadrena trieda vstupnej

vzorky, ale vektor stupfiov prislusnosti vstupnej vzorky ku kazde;j z tried.

3.4.5.1. Tebria fuzzy mnozin v MF ARTMAP sietach
Tato Cast vychadza z [21]. Tedria fuzzy mnozin v MF ARTMAP sieti sa vyuziva na reprezentaciu
znalosti. Predpokladajme, Ze n-diemnzionalny vstupny priestor predstavuje univerzum, v ktorom
su definované fuzzy mnoZziny. Vstupné vzorky su zoskupované do fuzzy zhlukov. Z toho vyplyva, Ze
je mozné vypoditat hodnotu funkcie prislusnosti kazdej vstupnej vzorky ku kazdému fuzzy zhluku.
Fuzzy zhluky reprezentuju konkrétne klasifikacné triedy. Kazda trieda moze byt reprezentovand

jednym alebo viacerymi fuzzy zhlukmi.

Kazdy fuzzy zhluk je v MF ARTMAPe definovany pomocou fuzzy mnozin. MéZzeme ho popisany
pomocou fuzzy reldcie s parametrami. V procese ucenia sa adaptuji parametre fuzzy relacii. To
spbsobi zmenu tvaru funkcii prislusnosti fuzzy zhlukov a to tak, aby ¢o najlepSie pokryvali vstupné
vzorky patriace do tried nimi reprezentovanymi. Fuzzy relacia je v MF ARTMAP neurdnovych

sietach definovana podla vztahu (10).

3 Pochopenie tedrie neurdnovej siete MF ARTMAP predpoklada zakladné poznatky z fuzzy logiky, ktoré je
mozné ziskat vo volne dostupnej elektronickej literature.

42



FEI KKUI

1

5"

Ek

AE) = [, /%, (10)

1+

Kde m je pocet dimenzii vstupného priestoru, j=1,...,m predstavuje index dimenzie vstupného
priestoru, U=X; x ... x X,,, je oznacenie vstupného priestoru (univerza), n je pocet vstupnych vzoriek
v trénovacej mnozine, i je index aktudlnej trénovacej vzorky, p je index doteraz vytvorenych fuzzy
zhlukov, k=1,...,p je index aktualneho fuzzy zhluku, A(X;) zodpovedd prislusnosti vzorky X, k fuzzy
zhluku k. Vektor X, je lubovolny bod v n-dimenzionalnom vstipnom priestore a na zaver vektory

Xs,, Ex @ F su parametre vytvoreného fuzzy zhluku. Vektor x;, predstavuje stred daného fuzzy

zhluku. [21]

Obrazky 18 a 19 zobrazuju vplyv vektorov Ey a F¢ na tvar funkcie prislusnosti fuzzy zhluku. Obrazky
su vykreslené v jednorozmernom priestore, z dévodu zachovania prehladnosti a jednoduchosti
ilustracie. ZvySovanie parametra E pre danu dimenziu sposobi zmensenie Spicatosti funkcie
prislusnosti fuzzy zhluku v tejto dimenzii. ZvacSovanim parametra F pre danu dimenziu spésobime

rozsirenie fuzzy zhluku v tejto dimenzii.

= @ = - o = o = T e = ra - = = oo 4 - = = =]

Obr. 18 Vplyv parametra F na tvar funkcie prislusnosti fuzzy zhluku
v jednorozmernom priestore [21]

Obr. 19 Vplyv parametra E na tvar funkcie prislusnosti fuzzy zhluku
v jednorozmernom priestore [21]
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Neurdnova siet MF ARTMAP podita v porovnavacej vrstve hodnoty ciastkovych funkcii prislusnosti
pre kazdu dimenziu kazdého fuzzy zhluku (11). V rozpozndvacej vrstve zase sumarizuje tieto
Ciastkové hodnoty funkcii prislusnosti a pocita celkovi hodnotu funkcie prislusnosti vstupnej
vzorky k jednotlivych fuzzy zhlukov (12). Spojenie tychto dvoch dCiastkovych vypoctov je

ekvivalentné vypoctu hodnoty funkcie prislusnosti vstupnej vzorky ku fuzzy zhluku podla (10).

1
f}(‘xl.]) = xsk'j—xi'j (11)
H( Egj )
= 1
A(%) = — (12)
1+ ;—1‘
T 1)

Ako bolo spomenuté skor vtejto kapitole, trieda moze byt reprezentovana viacerymi fuzzy
zhlukmi. Takdto trieda je potom definovand ako zjednotenie tych fuzzy zhlukov, ktoré ju
reprezentuju. Hodnota funkcie prislusnosti vstupnej vzorky ku fuzzy triede je totozna

s maximalnou hodnotou funkcie prislusnosti spomedzi vSetkych zhlukov tvoriacich danu triedu.

3.4.5.2. Topoldgia siete
Na obr. 20 je znazornena topolégie MF ARTMAP siete. Vychadza z topolégie ARTMAP sieti. Je

tvorena zo Styroch vrstiev neurénov:

1. Vstupnd vrstva slUzi na priame mapovanie vstupnej vzorky na porovnavaciu vrstvu.
Volitelne sa tu méze vykonavat normalizacia vstupného vektora. Polet neurénov vo
vstupnej vrstve je totozny s dimenzionalitou vstupného vektoru.

2. Porovndvacia vrstva vykonava vypocet Ciastkovej funkcie prislusnosti vstupu ku
kazdému fuzzy zhluku podla vztahu (11). Neurdny vtejto vrstve su organizované do
dvojrozmernej mriezky, pricom jeden rozmer mriezky je totozny s poctom neurdénov vo
vstupnej vrstve a druhy rozmer je rovnaky ako pocet neurdénov v rozpoznavacej vrstve.
Tato vrstva obsahuje vidy jeden neurdn pre kazdu dimenziu vstupného vektora a pre
kazdy fuzzy zhluk. Pridanie nového fuzzy zhluku (neurénu do rozpoznavacej vrstvy),
spbsobi pridanie jedného radu neurdnov v tejto vrstve.

3. Rozpozndvacia vrstva sluzi na vypocet celkovej funkcie prislusnosti ku kazdému fuzzy
zhluku podfa vztahu (12). Vyuziva Ciastotné hodnoty prislusnosti vypocitané
v porovnavacej vrstve. Vyberd vitazny zhluk t.j. zhluk, ku ktorému ma vstupny vektor
najvyssiu funkciu prislusnosti. V tejto vrstve kazdy neurdn predstavuje jeden fuzzy zhluk.

4. MAPFIELD je vrstva neurdnov, kde kazdy neurén zodpovedd jednej triede. Tu sa urcuje
vysledna hodnota funkcie prislusnosti vstupnej vzorky ku fuzzy triede, kedZe jedna trieda

moze byt tvorena viacerymi fuzzy zhlukmi.
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Na uloZenie znalosti sa pouZivaju synapsie medzi rozpozndvacou vrstvou a porovndvacou vrstvou.
Tu sU zakddované parametre X,, E a F pre vSetky dimenzie vSetkych fuzzy zhlukov. Znalosti sa
ukladaju aj do synapsii medzi rozpozndvacou vrstvou a MAPFIELD vrstvou, kde sa ukladaju znalosti

o tom, z ktorych fuzzy zhlukov su tvorené jednotlivé triedy.

vystup

MAPFIELD vrstva

—/
%"\ Rozpoznavacia vrstva

Porovnavacia vrstva

M Vstupnad vrstva
i A

vstup
Obr. 20 Topolégie MF ARTMARP siete
3.453. Ucenie MF ARTMAP sieti
MF ARTMAP siete umoziujui inkrementdlne ucenie. Teda umoZiuju ucenie novych znalosti
kedykolvek, a to bez zabudania skor ziskanych poznatkov. NavySe faza ucenia a faza Zivota tychto

sieti sa moze lubovolne prelinat.

Pri u€eni dochadza k dvom druhom adaptacie, ktoré spolu kooperuju. Jednou z moznych adaptacii
je adaptdcia Struktury siete. Tato adaptdcia priddvanim novych neurénov do porovndvacej
arozpoznavacej vrstvy definuje nové fuzzy zhluky. Druhd mozZnost adapticie je adaptacia

parametrov fuzzy zhlukov tak, aby definované zhluky o najpresnejSie popisovali vstupné vzorky.

Vstupnymi parametrami algoritmu uéenia su parametre fuzzy zhlukov E, F a prah pre

rozpoznavaciu vrstvu. Cely algoritmus ucenia prebieha podla nasledujucich bodov:

1. Na vstup sa privadza trénovacia vzorka, ktord sa tu méze normalizovat. Odtial je
presunutda do porovndvacej vrstvy. Ak sme uZ natrénovali vSetky vzorky v trénovacej
mnozine, algoritmus kond¢i.

2. Vporovnavacej vrstve sa pocitaju hodnoty Ciastkovych funkcii prislusnosti pre kazdu
dimenziu a kazdy fuzzy zhluk.

3. Nasledne postupujeme do rozpozndavacej vrstvy, kde sa pocita celkovd hodnota funkcii
prisluSnosti vstupnej vzorky ku fuzzy zhlukov. Vypocet pouziva Ciastocné hodnoty funkcii

prisluSnosti vypocitané v porovnavacej vrstve. Tu sa porovnava celkova vypocitana
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hodnota s prahom. Ak je niektord celkova hodnota nizsia ako prah, znamena to, Ze fuzzy
zhluk reprezentovany neurénom je nevyhovujlci. Tento neurdn sa zmrazi. V pripade, ze
su zmrazené vSetky neurdny v rozpoznavacej vrstve, ani jeden fuzzy zhluk nie je vhodny.
Vtedy pokracujeme bodom 4, inad¢ prechddzame na bod 5.

Definujeme novy fuzzy zhluk, ktorého stred je totozny so vstupnou vzorkou. Vstupné
parametre E aF sU aplikované ako pociatocné parametre a parametre nového fuzzy
zhluku. Nasleduje bod 1.

Zneurdnov rozpoznavacej vrstvy, ktoré nie su zmrazené vyberieme ten, ktory
reprezentuje fuzzy zhluk s maximdlnou hodnotou funkcie prislusnosti. Tento fuzzy zhluk sa
oznadi za vyherny a nasledne sa vstupnej vzorke priradi trieda, ktoru vitazny fuzzy zhluk
reprezentuje.

Ak zvolena trieda je totozna s triedou vstupnej vzorky, potom pokracujeme bodom 4.

Ak zvolena trieda je totoZzna striedou vstupnej vzorky, potom nastdva adapticia
parametrov vitazného fuzzy zhluku. Adaptuji sa parametre kazdej dimenzie vitazného
fuzzy zhluku uloZzené v synasidch medzi porovnavacou arozpozndvacou vrstvou, a to

podla nasledujucich vztahov.
Xy =x¢ - (x¢ - X) (13)
EN = B0 -2 (% - (x¢ - x)°) (14)

kde g je pocet vzoriek v danom fuzzy zhluku, O je stara hodnota parametra, N je nova

hodnota parametra a X je vstupna vzorka.

Ucenie MF ARTMAP sieti je mozné urychlit zmenou prahu v rozpoznévacej vrstve pripadne

pridanim nového prahu do porovnavacej vrstvy. Ten zabezpeci zmrazenie neurénu v pripade, Ze

aspon jedna Ciastkova hodnota funkcie prislusnosti daného fuzzy zhluku nedosiahla prahovu

hodnotu.
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4. Navrh systému pre rozpoznavanie objektov z obrazu v cloud

robotike

Hlavnym cielom predkladanej prace je navrh aimplementacia systému sliZiaceho na
rozpoznavanie objektov v statickych dvojrozmernych obrazoch. Navrhnuty systém ma byt
vyuzitelny vcloud robotike, teda ma umozifiovat spolupracu srobotickymi systémami.
V nasledujucich podkapitolach analyzujeme poZziadavky na systém a poskytneme jeho teoreticky

navrh.

4.1. Poziadavky na systém rozpoznavania a jeho teoreticky navrh

4.1.1. Vyber klasifikatnej metédy
KedZe uloha rozpozndvania je vo svojej podstate klasifikacnou ulohou (vid. kapitolu 3.2), pre
dosiahnutie nasho ciela je potrebné implementovat vhodny klasifikator. Vychadzajiuc z analyzy

vlastnosti jednotlivych klasifikacnych metdd sme navrhli pouZitie neurénovych sieti.

PresnejSie navrhli sme poutzitie ART neurdnovych sieti. Tento navrh je podmieneny predovietkym
inkrementéalnostou tychto neurdnovych sieti. Inkrementalnost je velmi vhodna vlastnost
predovsetkym pre poutzitie v prostredi cloudu, kde ktokolvek a kedykolvek mdze trénovat
neurdnovu siet na rozpoznavanie novych objektov, a to bez toho aby siet zabudla klasifikovat skér
naucené objekty. Takyto pristup je vhodny aj v cloud robotike. RozSiruje sa tak mnoZina objektov,

ktoré je robot schopny spravne klasifikovat.

Vramci skupiny ART sieti sme siahli po ARTMAP sietach, ktoré su trénované pomocou
kontrolovaného ucenia. Tento typ ucenia nam vyhovuje, kedZe neurdnovu siet trénujeme na
zaklade statickych obrazov, v ktorych pouzivatel pomenuje trénovany objekt. Napokon v ramci
ARTMAP sieti sme navrhli pouZitie MF ARTMAP siete. T4 kombinuje pouZitie tedrii fuzzy logiky
a adaptivnou rezonancnou tedriou, vdaka ¢omu je mozné vycislenie hodnoty funkcie prislusnosti
vstupnej vzorky ku kazdej naucenej triede. Navyse MF ARTMAP umoziuje vykonavat klasifikaciu

a kategorizaciu sucasne.

4.1.2. Vyber cloud platformy na vyvoj a implementaciu
Z podmienky pouzitelnosti systému v cloud robotike plynie dalSia poZiadavka a to, Ze navrhovany
systém musi byt vyvijany aimplementovany na niektorej z existujucich cloud platforiem ako

sluzba.

Ako sme uviedli v kapitole 2.1.3, existuje mnoho poskytovatelov cloud rieSeni. Napriek Sirokym

moznostiam vyberu poskytovatela cloud rieSenia sme sa rozhodli nami implementovany systém
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vyvijat pre platformu Microsoft Windows Azure. Nas vyber je podlozeny niekolkymi dévodmi,
medzi ktoré patri moznost vyvoja cloud sluzby v profesionalnom vyvojovom prostredi Visual
Studio av jazyku C#. Neocenitelnd je aj kvalitnd a rozsiahla dokumentdcia, tutoridly a oficidlne
programatorské féra nie len pre jazyk C#, ale aj pre platformu Microsoft Windows Azure. Vhodna
je 30 diova neobmedzenad skusobna verzia Azure cloudu a v neposlednom rade aj fakt, Ze Studenti
maju pristup ku plnym verzidm takmer vsetkych vyvojarskych nastrojov spolocnosti Microsoft

zadarmo.

4.1.3. Vyber frameworku a programovacieho jazyka
Svyberom poskytovatela cloud platformy pre implementaciu nepriamo suvisi aj zvoleny
programovaci jazyk. KedZe sme sa rozhodli pre Microsoft Windows Azure platformu, aj pri
programovani cloud sluzby sme ostali verny produktom Microsoftu. Preto nasa implementdcia je
vypracovana vo vyvojovom prostredi Microsoft Visual Studio 2013 vo verzii Professional.
Pouzivame ASP.NET MVC5 framework, ktory sliZi na vytvdranie web aplikacii podla navrhového
vzoru Model-View-Controller (model, pohlad, kontrolér). Serverova ¢ast implementovanej sluzby
je programovand v jazyku CH. Programovacie jazyky atechnolégie pouZité pri programovani

pouzivatelského rozhrania su popisané v nasledujucej podkapitole. (kap. 4.1.4.)

4.14. Rozhrania cloud sluzby
Zvolenud neurdnovu siet sme navrhli implementovat ako cloud sluzbu, ktord ma ponukat dve
rozhrania. Jedno je grafické asluzi pre interakciu cloveka s touto sluzbou. Druhé rozhranie je

negrafické a sluzi vylu¢ne na komunikaciu robota Nao s implementovanou cloud sluzbou.

4.1.4.1. Grafické rozhranie
Jednou zvyhod cloud aplikacii je, Ze su dostupné pomocou lubovolného zariadenia a
internetového prehliadaca. Aby sme zachovali tuto vlastnost, grafické rozhranie musi byt
navrhnuté tak, aby bolo plne funkéné pri pouziti akéhokolvek internetového prehliadaca
a zariadenia s roznym operaénym systémom a displejom sréznym rozliSenim. TieZz nesmieme

zabudat na moznost ovladania pomocou dotyku.

Operacny systém zariadenia pomocou ktorého pouzivatel pristupuje ku cloud aplikacii nie je
podstatny, kedZe cloud sluzba je umiestnend na vzdialenom serveri svlastnym operaénym
systémom. Na zabezpecenie ovlddania cloud sluzby dotykom a kvalitné vykreslenie grafického
rozhrania na displejoch s r6znym rozliSenim a v réznych internetovych prehliadac¢och pouzivame
Bootsrap framework. Ten sa Specializuje prave na rieSenie tychto problémov. Framework

doplfiame pomocou HTMLS5 a CSS3.
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Obr. 21 zobrazuje grafické rozhranie zobrazené na rbéznych zariadeniach aréznym rozliSenim

displeja.

Obr. 21 Zobrazenie grafického rozhrania na zariadeniach s roznym rozliSenim displeja.

414.2. Negrafické rozhranie
Negrafické rozhranie umoziuje komunikaciu medzi robotom Nao a navrhnutou cloud sluzbou.
Robot sa tak moze stat zdrojom vizualneho obrazu, ktory je spracovany cloud sluzbou a naspat mu
je vracany vysledok klasifikdcie objektu vobraze. Tu sa uZ dostdvame ku cloud robotike.
Neustdlym trénovanim novych objektov sa rozSiruje pocet objektov, ktoré je robot schopny

rozpoznat.

Na zabezpecenie komunikicie pouzZivame technolégiu WCF (Windows Communication
Foundation), ktora je pristupnd .NET* frameworku od verzie 3.0. Je to technoldgia umoZfiujlca
distribuované programovanie. Zabezpecuje prenos dat medzi klientom aserverom a obsahuje
mechanizmy na ochranu prenasanych dat. Preto technoldgia WCF je idedlna pre komunikaciu
robota Nao s cloud sluzbou, kde robot Nao predstavuje klienta, komunikujiceho zo vzdialenym
serverom. V nasom pripade vzdialenym serverom je cloud server. Viac o WCF je mozné najst v na

adrese http://www.vyvojar.cz/Articles/454-wcf-zakladne-pojmy.aspx.

Robot Nao méze vykondvat programy naprogramované v jazykoch Python, C++, Java a C#. Pricom
robot priamo moze vykondvat len programy pisané v jazyku Python alebo C++. Ostatné programy
su vykonavané na lokdlnom pocitaci, ku ktorému je robot pripojeny pomocou ethernetu alebo
WiFi. Zlokdlneho pocitaca su robotovi odosielané instrukcie, vysledky spracovania a vsetky

potrebné informdcie. Program zase prijima od robota vstupy.

Vzhladom nato, Ze v celej implementdacii pouzivame Microsoft produkty a jazyk C#, rozhodli sme

sa aj komunikaciu medzi robotom Nao a cloud sluzbou programovat v tomto jazyku. Vytvorili sme

4 Pouzivany ASP.NET MVC5 framework je st¢astou .NET frameworku.
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lokalnu Windows formularovu aplikaciu, ktora ziskava obraz z robota, ten spracuje a odosle vo
forme statického obrazu do implementovanej cloud sluzby. Tam prebehne rozpoznavanie obrazu
a do lokdlnej aplikdcie je vrateny vysledok rozpoznavania. Ten je dalej preposlany robotovi, ktory

precita vysledok pouzivatelovi. Schéma tejto komunikacie je zobrazend na obr. 22

Windows formuldrova aplikacia

/ \ ObraZ e mwm—- : L=l opraz
~Cloud sluzba ™\ _ —
Rozpoznavanie obrazu l

vysledok rozpozndvania vysledok rozpozndvania

Obr. 22 Zakladna schéma komunikacie robota Nao s cloud sluzbou

4.2. Implementacia navrhnutého systému
Proces rozpozndvania je findlnym krokom komplexnejSieho procesu spracovania statického
vizualneho obrazu. Preto pred samotnou implementaciou navrhnutého systému je nutné ziskat
a predspracovat vizualne obrazy do podoby vhodnej na klasifikaciu objektov, ktoré na sa na tychto

obrazoch nachadzaju.

4.2.1. Priprava reprezentativnej mnoziny obrazov
Pripravu reprezentativnej mnoziny obrazov je mozné stotoznit s prvym krokom spracovania
obrazu, a to so ziskanim obrazu. Reprezentativha mnoZina obrazov je takd mnoZina obrazov, kde
objekt v kazdom obraze je klasifikovany do urcitej triedy. Reprezentativna mnozZina sa deli na

trénovaciu a testovaciu mnozinu. Pomocou nich je neurdnova siet trénovana a testovana.

Obrazy tvoriace reprezentativnu mnoZinu sme ziskali z internetu a Standardnych databaz obrazov
pouzivanych na vykondvanie experimentov v pocitatovom videni. Existuje mnoho takychto

databaz. Kazda z nich je vhodna na testovanie inych uloh pocitacového videnia.

Existuju databazy obsahujice loga firiem, dopravnych znaciek, automobilov, lietadiel, zvierat,
roznych druhov psov, koni, rastlin, listov stromov a krikov, databdzy kvetov, ludskych tvari a pod.
Casto krat obsahuju rovnaky obraz fotografovany pod réznym zornym uhlom a pri rozliénych
svetelnych podmienkach. Tieto databdzy ponukaju naozaj Siroku paletu obrazov pouzitelnych na

rieSenie prakticky lubovolnej tlohy pocditacového videnia.
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Zoznam mnohych databdz, rozdelenych podla vhodnosti pouZitia v réznych Ulohach pocitacového
videnia, so struénym popisom a odkazmi na domovské stranky danych databaz je mozné ndjst na

internetovej stranke s adresou http://www.cvpapers.com/datasets.html.

Pre ucely experimentdlnych prac sme vytvorili dve reprezentativne mnoZiny. Prvd obsahuje
obrazky objektmi, ktoré su tvorené jednoduch$imi geometrickymi tvarmi a su [ahko
rozpoznatelné. Kazdy obraz v tejto mnozine obsahuje prave jeden objekt umiestneny na bielom
pozadi. Ten patri vidy do prave jednej z piatich tried. Reprezentativnha mnoZina obsahuje 50
obrazov (objektov). Kazdu triedu tvori 10 trénovacich obrazov. Triedy tejto reprezentativnej
mnoziny su flasa piva, mrkva, paradajka, logo reStaurdcii rychleho oblerstvenia KFC a Mc Donalds.

Obrazy tejto mnoziny boli ziskané z internetu. V dalSom texte bude oznacovana ako 1. RM

Druhd reprezentativna mnozina je tvorena 57 obrazmi. Kazdy obraz obsahuje prave jeden objekt
zobrazeny na bielom pozadi. Tieto objekty sU v porovnani sobjektmi prvej reprezentativnej
mnoziny suU o nieco zloZitejSie a komplexnejSie. Tato mnozina obsahuje objekty patriace vidy do
jednej zo Styroch tried. Triedy su baterka (na svietenie, nie akumulator), dalekohlad, monitor
a pistol. Prvé tri triedy obsahuji po 15 trénovacich obrazov atrieda piStol obsahuje 12
trénovacich obrazov. VSetky obrazy boli ziskané zdatabdz pocitacového videnia. Tato

reprezentativna mnozina bude v nasledujicom texte oznac¢ovana ako 2. RM.

4.2.2. Predspracovanie a segmentacia obrazov reprezentativnych mnozin
Proces predspracovania vizudlneho statického obrazu v pocitacovom videni znamend Upravu
obrazu a jeho zlepSenie pre potreby dalSieho spracovania. Vzhladom na obmedzenia kladené na
obrazy vyberané do reprezentativnych mnoZin, si vyZadované len minimalne Upravy. Tie
pozostavaju predovsetkym zo zmenSenia obrazu ajeho prevodu zfarebného na Sedo-ténovy

obraz. Algoritmy extrakcie priznakov SIFT a SURF pracuju so Sedo-tonovymi obrazmi.

Vzhladom nato, Ze kaidy obraz vreprezentativnej mnozine obsahuje prdve jeden objekt
umiestneny na bielom pozadi, nie je potrebna Ziadna segmentdcia obrazu. TaktieZ pri trénovani
novych obrazov, ktoré nie su v reprezentativnej mnozine je vyZzadovany obraz obsahujuci prave
jeden objekt umiestneny na bielom pozadi. Toto obmedzenie by mohlo byt odstranené pouzitim
skriptu napisanom v jazyku JavaScript aimplementovanom do grafického rozhrania cloud
aplikacie. Takyto skript umozZni aby pouzivatel oznacil objekt na obraze. Oznaceny objekt ostane
nezmeneny avSetky ostatné casti obrazu, nachddzajice sa mimo oznacenej oblasti, budu

zafarbené na bielo.

Na predspracovanie obrazov reprezentativnych mnozin a ich rozdelenia do trénovacich

a testovacich mnoZin sme implementovali samostatnu triedu.
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4.2.3. Detekcia priznakov a kon$trukcia deskriptorov
V predchadzajucich kapitolach bolo viac krat spomenuté, Ze neurdnové siete na rozpoznavanie
objektov sme trénovali pomocou troch réznych typov deskriptorov. Kazdy typ deskriptorov bol
ziskany pomocou iného algoritmov pocitacového videnia. Na tento ucel boli pouZzité algoritmy
SIFT, SURF a algoritmus tvorby jednoduchych deskriptorov tvorené len farbou rozloZzenou do RGB

zloZiek pre kazdy pixel obrazu.

Deskriptory SIFT a SURF pracuju s texturalnymi priznakmi vyskytujicimi sa v lokdlnom okoli bodu
zaujmu. (vid. kapitoly 3.3.1. a3.3.2.). Teda pracuju vo texturdlnej oblasti obrazu. Naopak
deskriptory tvorené farebnymi zlozkami kazdého pixelu obrazu pracuju s farebnym spektrom, Cize
pracuju v spektrdlnej oblasti. To je hlavny rozdiel medzi pouzitymi desktiptormi. Vhodnost
jednotlivych typov deskriptorov pri trénovani neurdnove;j siete a nasledne;j klasifikacii objektov je

predmetom experimentalnej ¢innosti popisanej v kapitole 5.

Implementacie algoritmov extrakcie deskriptorov SITF a SURF preberdme z kniznice EmguCV.
EmguCV je kniZnica, umoZfujlca vyuZzivanie funkcii kniznice OpenCV pre jazyky frameworku .NET.
Napriklad pre jazyk CH#. OpenCV je kniZnica, implementujlica algoritmy pocitacového videnia.
Sprdvne pracuje sprogramovacimi jazykmi C a C++. Algoritmy extrakcie priznakov sme

implemetovali ako samostatnu triedu.

4.2.4. Implementacia a trénovanie neurénove;j siete typu MF ARTMAP
Neurdnovu siet typu MF ARTMAP sme implementovali ako datovu Struktdru, ukladand do tabulky
v cloud datovom uloZisku. Pre pracu s touto datovou Struktirou sme implementovali samostatnu
triedu. Tato obsahuje funkcie pre vykondvanie algoritmu trénovania neurdénovej siete a pre

vykonavanie klasifikacie objektu z nezndmeho obrazu na uz natrénovanej neurdnove;j sieti.

V tejto Casti implementacie navrhnutého systému pre rozpoznavanie obrazu sme narazili na velky
problém. Ten spociva vtom, Zze neurdnova siet oCakdva na vstupe vidy konstantne rozmerny
vektor. Algoritmy SIFT a SURF sice konStruuju deskriptory s konStantnym poctom dimenzii, avsak
ten nepopisuje cely vstupny obraz. Jeden deskriptor vidy popisuje len okolie jedného najdeného
bodu zaujmu vo vstupnom obraze. Celkovy popis obrazu pomocou algoritmov SIFT a SURF
pozostava z mnoziny deskriptorov pre najdené body zaujmu. Z toho vyplyva, Ze celkovy popis
vstupného obrazu je vektor s premenlivou dimenzionalitou zavislou na pocte ndjdenych bodov
zdujmu vo vstupnom obraze. Teda nie je moziné trénovat celkovy popis vstupného obrazu.
Problém ilustruje obr. 23. Pre SIFT deteskriptory. Rovnaky princip plati aj pre SURF deskriptory
s tym rozdielom, Ze deksriptor bodu zaujmu nie je 128 rozmerny vektor ako pri SIFT deskriptore,

ale len 64 rozmerny.
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Deskriptor 1

E deskriptor 2

S ,wpnﬁﬁ' > s | ale | Do | > deskriptor n

ﬁ. - ! i" deskrlptor 1 bodu zadujmu Cely popis obrazku MF ARTMAP ocakava na vstupe

'az

Z (128 rozmerny vektor) 128 rozmerny vektor

Obr. 23 llustracia problému trénovania neurdnove;j siete

SU dva mozné pristupy krieSeniu problému. Jednym znich je zanechanie deskriptorov SIFT
a SURF, navrat do spektrdlnej oblasti a trénovanie neurdnovej siete pomocou farebnych zloZiek
kazdého obrazového bodu. Tento pristup sme sice implementovali, avSak ako bude popisané
v kapitole 5, vysledky klasifikacie tymto spdsobom nie su uspokojivé. Tymto spésobom trénujeme
neurénovy siet v podstate iba na rozpoznavanie pomeru farieb na obraze. Teda v pripade, Ze
mame dva objekty, ktoré maju podobné farby avobraze zaberaju priblizne rovnakid plochu,
potom ich klasifikator nedokaze klasifikovat. Prikladom je éervené jablko a paradajka. Iba na

zéklade farby sa nevieme rozhodnut, ¢i neznamy objekt je paradajka alebo jablko.

Druhym rieSenim je trénovanie neurdnovej siete tak, Zze postupne budeme privadzat na vstup
deskriptory jednotlivych najdenych bodov zaujmu vo vstupnom obraze. Vystup z neurdnovej siete
nebude vysledna trieda, do ktorej je zaradeny vstupny obraz, ale vektor vitaznych neurdnov
(vitaznych fuzzy zhlukov). Rozmer vystupného vektora zodpovedd poétu najdenych deskriptorov
vo vstupnom obraze. Tomuto vektoru vyhernych fuzzy zhlukov musime dalej priradit triedu
objektu, ktory je zobrazeny na vstupnom obraze. Tento pristup vedie k zmene topoldgie MF
ARTMAP siete, ¢im vznikne novy modifikovany typ MF ARTMAP sieti. Modifikdcia spociva v pridani
zédsobnika medzi rozpoznavaciu vrstvu a mapfield vrstvu, v ktorom sa budd odpamaétavat vyherné
fuzzy zhluky pre vsetky trénované (testované) deskriptory vramci jedného obrazu. Obr. 24

zobrazuje navrhovanu zmenu topolégie MF ARTMAP sieti.

Pri trénovani sa nasledne cely obsah zdsobnika priradi k triede trénovaného objektu. V pripade
testovania sa obsah zdsobnika porovnd sfuzzy zhlukmi, ktoré boli urcené ako vyherné pre
jednotlivé triedy v procese trénovania. Vstupny obraz (postupnost deskriptorov jeho zaujmovych
bodov) je klasifikovany do triedy, ku ktorej je ziskany zasobnik najblizSie v zmysle maximalneho

poctu zhodnych vyhernych fuzzy zhlukov medzi aktualnym zasobnikom a triedou.
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Klasifikovana trieda

':VT‘: Vystupna vrstva
Zasobnik zhlukov Zasobnik vyhernych fuzzy zhlukov

Rozpoznavacia vrstva vrstva

Porovnavacia vrstva

Vstupna vrstva

Obr. 24 Navrh zmeny topoldgie MF ARTMAP siete
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5. Experimenty a analyza ziskanych vysledkov

Po implementdcii neurénovej siete typu MF ARTMAP na cloude a naprogramovani spracovania
vstupnych statickych obrazov pomocou troch r6znych algoritmov pocitacového videnia, je mozné

pristupit k vykonaniu experimentov.

Vsetky experimenty boli navrhnuté a vykonané scielom porovnania presnosti klasifikacie
neurdénovych sieti typu MF Artmap trénovanych pomocou deskriptorov ziskanych algoritmom
SIFT, algoritmom SURF a pomocou RGB farebnych zloZiek kazdého pixelu vo vstupnych obrazoch.

Kazdy experiment bol vykonany na dvoch réznych trénovacich mnozinach (vid. kapitolu 4.2.1.)

Pri kazdom experimente sme zachovali konStantné rozdelenie reprezentativnej mnozZiny na
mnozinu trénovaciu a testovaciu. Tento pomer je nasledovny: 60% vsetkych vstupnych obrazov
z reprezentativnej mnoZiny pripadlo do trénovacej mnoziny. Zvysnych 40% vstupnych obrazov
bolo pouzitych na testovanie naucenej neurédnovej siete a vypocet presnosti klasifikacie. Zachovali
sme podmienku, aby obrazy jednotlivych tried boli v trénovacej aj testovacej mnoZine zastupené

rovnomerne.

Vidy pri novom trénovani neurdnovej siete boli vytvorené nové trénovacie a testovacie mnoziny,

pricom obrazy z reprezentativnej mnoziny boli vyberané nahodne.

Presnost klasifikacie vyjadrujeme pomocou kontingenénych a konfuznych® tabuliek. Obe
uvadzame spolu ako jednu tabulku. V kazdej bunke tejto spojenej tabulky si dve hodnoty. Prva
zodpoveda hodnote z kontingencnej tabulky a druha hodnote z konfuznej tabulky. Tabulky su

pocitané pre presnost klasifikacie vstupnych obrazov z trénovacej mnoziny.

Pre jednoduchsie porovnanie presnosti uvadzame aj percentualne vyjadrenu presnost klasifikacie
pre priklady z testovacej mnoziny, z trénovacej mnoziny a pre vsetky priklady z reprezentativnej

mnoziny.

Ostatné parametre vytvorenych neurdnovych sieti a presnost ich klasifikacie budu prezentované
v nasledujucich podkapitolach. Celkovy suhrn dosiahnutych vysledkov a ich analyza bude popisana

na tejto konci kapitoly.

5.1. Vysledky ziskané pouzitim reprezentativnej mnoziny s jednoduchymi obrazmi

PouZitd reprezentativna mnoZina pozostava z 50 obrazov rozdelenych do 5 réznych tried. Pre

kazdu z tried je v mnoZine 10 obrazov. KaZzdy obraz patri vidy len do jednej triedy. Teda triedy su

> Konflzna tabulka vyjadruje hodnoty kontingencnej tabulky ako percentudlny pomer hodnét vramci
kazdého riadka tabulky. Popis kontingencej tabulky je mozné najst na internete.
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disjunktné. Triedy vyskytujlce sa v tejto reprezentativnej mnoZzine su flasa piva, mrkva, paradajka

a logd restauracii rychleho obcerstvenia KFC a Mc Donald’s.

Vo vsetkych nasledujucich experimentoch je testovacia mnozina tvorend 30 vstupnymi obrazmi

a testovacia mnoZzina 20 vstupnymi obrazmi.

5.1.1. Presnost klasifikacie pri pouziti SIFT deskriptorova 1. RM
Maximalnu presnost klasifikacie na jednoduchsej trénovacej mnozine pri pouziti SIFT desktiporov
sme dosiahli pouzZitim parametrov neurdnovej siete zhrnutych vtab. 1. Tabulka 2 predstavuje
spojent kontingenénu akonfuznu tabulku pre neurdnovu siet trénovani pomocou SIFT

deskriptorov a testovanu obrazmi z testovacej mnoziny.

Vtabulke 2, prvy riadok zodpovedd triedam, do ktorych boli objekty ztestovacich obrazov
klasifikované. Triedy v prvom stipci tabulky su triedy, ku ktorym reélne patrili objekty zobrazené
na testovacich obrazoch. Videalnom pripade, by sa nenulové hodnoty mali vyskytovat len na

diagonale tejto tabulky.

Parameter Hodnota

E 2,00
F 2,10
Prah 0,50
Max. vzdialenost vstupnej vzorky od stredu fuzzy zhluku 0,40
Pocet najdenych zhlukov 2161
Presnost klasifikacie na testovacej mnoZine 70,00%
Presnost klasifikacie na trénovacej mnozine 100,00%
Presnost klasifikacie na celej reprezentativnej mnozine 85,00%

Tab. 1 Parametre a presnost neurdnovej siete pri pouziti SIFT deskriptorov a 1. RM

Real. \ klas. flasa mrkva KFC Mc paradajk | neznama Suma
piva Donald's a trieda

flasa piva 3 (75%| 0 0% | 1 25% | O 25% | 0 0% | 0 0% | 4| 100%
mrkva 0 0% | 3 |75% | 0 0% | 0 25% | 1 | 25% | O 0% | 4| 100%
KFC 0 0% | 0 0% | 4 | 100% | O 0% | 0 0% | 0 0% | 4| 100%
Mc 0 0% | 0 0% | 0 0% | 4 | 100% | O 0% | 0 0% | 4| 100%
Donald's

paradajka 0 0% | 0 0% | 0 0% | 0 25% | 0 0% | 4 | 100% | 4| 100%

Tab. 2 Kontingencna a konfuzna tab. pre testovaciu mnoZinu pri pouZiti SIFT deskriptorov a 1. RM

5.1.2. Presnost klasifikacie pri pouziti SURF deskriptorov a 1. RM
Maximalnu presnost klasifikacie na jednoduchsej trénovacej mnozine pri pouziti SURF desktiporov
sme dosiahli pouzitim parametrov neurdnovej siete zhrnutych vtab. 3. Tabulka 4 opéat
predstavuje spojenu kontingenénu a konfuznu tabulku pre neurdnovu siet trénovani pomocou

SURF deskriptorov a testovanu obrazmi z testovacej mnoziny.

56



FEI

KKUI

Tabulka 4 sa cita rovnakym spdsobom ako je popisané v podkapitole 5.1.1.

Parameter Hodnota
E 8,00
E 2,00
Prah 0,70
Max. vzdialenost vstupnej vzorky od stredu fuzzy zhluku 0,20
Pocet najdenych zhlukov 3075
Presnost klasifikacie na testovacej mnoZine 70,00%
Presnost klasifikacie na trénovacej mnozine 100,00%
Presnost klasifikacie na celej reprezentativnej mnozine 85,00%

Tab. 3 Parametre a presnost neurdnove;j siete pri pouziti SURF deskriptorov a 1. RM

Redl. \ klas. f;?:: mrkva KFC Dolr\:l d's paradajka m::ir:;r:a Suma
flasa piva 3 |75% | 0 0% | 0 0% | 0 0% | 1 |25% | O 0% | 4 | 100%
mrkva 3 |175% | 0 0% | 0 0% | 1 25% | 0 0% | 0 0% | 4 | 100%
KFC 0 0% | 0 0% | 4 | 100% | O 0% | 0 0% | 0 0% | 4 | 100%
Mc 0 0% | 0 0% | 1 0% | 3 75% | 0 0% | 0 0% | 4 | 100%
Donald's

paradajka 0 0% | 1 25% | O 0% | 0 0% | 3 |75% | O 0% | 4 | 100%

Tab. 4 Kontingencna a konfluzna tab. pre testovaciu mnoZinu pri pouZiti SURF deskriptorov a 1. RM

5.1.3.  Presnost klasifikacie pri pouziti RGB farebnych zloZiek obrazovych bodov a 1.

RM
Najlepsiu presnost klasifikacie sme dosiahli pri pouziti RGB farebnych zloZiek kazdého pixelu
vstupného obrazu a jednoduchs$ej trénovacej mnoziny zadanim parametrov zhrnutych v tabulke 5.
Tab. 6 predstavuje kontingenénu a konfdznu tabulku pre neurdnovu siet trénovani pomocou RGB
farebnych zloZiek jednotlivych pixelov vo stupnom obraze. Vtejto podkapitole uvddzame aj
spojenu kontingencnu a konfuznu tabulku (tab. 7) pre testovanie tych vstupnych obrazov,
pomocou ktorych bola neurénova siet trénovana. Tym demonstrujeme nemoznost siete naucit sa

spravne klasifikovat objekty zobrazené na vstupnych obrazoch, ato ani pri zmene parametrov

siete.
Parameter Hodnota
E 6,00
F 2,25
Prah 0,60
Max. vzdialenost vstupnej vzorky od stredu fuzzy zhluku 0,20
Pocet najdenych zhlukov 798
Presnost klasifikdcie na testovacej mnozine 70,00%
Presnost klasifikdcie na trénovacej mnoZine 90,00%
Presnost klasifikdcie na reprezentativnej mnoZine 80,00%

Tab. 5 Parametre a presnost neurénove;j siete pri pouziti RGB farebnych zloZiek pixelov vstupného

obrazua 1. RM
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Real. \ klas. flasa mrkva KFC Mc paradajk | neznama Suma
piva Donald's a trieda

flasa piva 2 [50% | 1 |25% | 1 25% | O 0% | 0 0% | 0 0% | 4| 100%
mrkva 2 |50% | 2 |50% | O 25% | O 0% | 0 0% | 0 0% | 4| 100%
KFC 0 0% | 0 0% | 4 | 100% | O 0% | 0 0% | 0 0% | 4| 100%
Mc 1 (25%| 0 0% | 0 0% | 3 75% | 0 0% | 0 0% | 4| 100%
Donald's

paradajka 0 0% | 0 0% | 1 25% | O 0% | 3 |75% | O 0% | 4| 100%

Tab. 6 Kontingencna a konfuzna tabulka pre testovaciu mnoZinu pri pouziti RGB farebnych zloZiek

pixelov vstupného obrazu

Redl. \ klas. flasa mrkva KFC Mc Paradajka | neznama Suma
piva Donald's trieda

flasa piva 5| 8333% | 0 0% | 1| 16,67% | O 0% | 0 0% |0 0% | 6| 100%
mrkva 0 0% | 6| 100% | O 0% |0 0% | 0 0% |0 0% | 6| 100%
KFC 0 0% | 0 0% | 6| 100% | O 0% | 0 0% |0 0% | 6| 100%
Mc 0 0% | 0 0% |0 0% | 6| 100% | O 0% |0 0% | 6| 100%
Donald's

paradajka 2| 3333% | 0 0% |0 0% |0 0% | 4| 66,67% | O 0% | 6| 100%

Tab. 7 Kontingen¢na a konfldzna tabulka pre trénovaciu mnoZzinu pri pouziti RGB farebnych zloZiek

pixelov vstupného obrazu

5.2. Vysledky ziskané pouzitim reprezentativnej mnoziny so zlozitejSimi obrazmi

Objekty zobrazené na obrazoch tejto reprezentativnej mnoZiny su v porovnani s objektmi
predchddzajlcej reprezentativnej mnoziny o nieco zloZitejSie a detailnejSie. MnoZina je tvorena 57
obrazmi patriacich vidy do jednej zo 4 tried. Z toho vyplyva, Ze triedy objektov su disjunktné.
Triedy su baterka (prenosny zdroj svetla, nie akumulator), dalekohlad, monitor a pistol. Pre prvé
tri spomenuté triedy sa v reprezentativnej mnozine nachadza po 15 obrazov a pre triedu ,,pistol”
je pripravenych 12 trénovacich obrazov. Aj tu zachovdvame podmienku z predchadzajucej

reprezentativnej mnoziny, ze na kazdom obraze moze byt len jeden objekt umiestneny na bielom

pozadi.

Vo vsetkych nasledujucich experimentoch je testovacia mnozina tvorend 34 vstupnymi obrazmi

a testovacia mnoZzina 23 vstupnymi obrazmi.
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5.2.1. Presnost klasifikacie pri pouziti SIFT deskriptorov a 2. RM
Maximalnu presnost klasifikacie pri pouZiti druhej (o nieCo zloZitejSej) trénovacej mnoziny a
pri trénovani neurdnovej siete pomocou SIFT desktiporov, dosiahneme ak zvolime parametre

neurdnovej siete zaznamenané v tab. 8.

Parameter Hodnota

E 0,50
F 5,00
Prah 0,50
Max. vzdialenost vstupnej vzorky od stredu fuzzy zhluku 0,50
Pocet ndjdenych zhlukov 2165
Presnost klasifikacie na testovacej mnoZine 65,22%
Presnost klasifikacie na trénovacej mnozine 100,00%
Presnost klasifikacie na celej reprezentativnej mnozine 82,61%

Tab. 8 Parametre a presnost neurdnovej siete pri pouziti SIFT deskriptorov a 2. RM

Real. \ klas. baterka Dalekohl'ad monitor pistol’ neznama Suma
trieda

baterka 5| 8333% | 0 0% | 0 0% | 1 16,67% | O 0% | 6 100%

dalekohlad | 0 0% | 5 | 8333% | 1 | 1667% |0 0% |0 0% | 6 100%

Monitor 21 3333% | O 0% | 1 | 16,67% | 3 50% | 0 0% | 6 100%

pistol 1 20% | O 0% | 0 0% | 4 80% | O 0% | 5 100%

Tab. 9 Kontingencna a konfuzna tab. pre testovaciu mnoZinu pri pouZiti SIFT deskriptorov a 2. RM

5.2.2. Presnost klasifikacie pri pouziti SURF deskriptorov a 2. RM
Najlepsi klasifikator pri pouziti druhej trénovacej mnoziny a pritrénovani neurdnovej siete
pomocou SURF desktiporov sme ziskali nastavenim vstupnych parametrov neurdnovej siete na

hodnoty zhrnuté v tab. 10.

Parameter Hodnota

E 8,00
F 2,00
Prah 0,70
Max. vzdialenost vstupnej vzorky od stredu fuzzy zhluku 0,20
Pocet najdenych zhlukov 2895
Presnost klasifikacie na testovacej mnoZine 65,22%
Presnost klasifikacie na trénovacej mnozine 100,00%
Presnost klasifikacie na celej reprezentativnej mnozine 82,61%

Tab. 10 Parametre a presnost neurdnovej siete pri pouziti SURF deskriptorov a 2. RM
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Real. \ klas. baterka Dalekohlad monitor pistol’ neznama Suma
trieda
baterka 4| 66,67% | 0 0% | 1| 16,67% | 1 16,67% | O 0% | 6 100%
dalekohlad 1| 16,67% | 2 | 33,33% | 3 50% | O 0% |0 0% | 6 100%
Monitor 0 0% | 0 0% | 6 100% | O % | 0 0% | 6 100%
pistol 0 0% | 1 20% | 1 20% | 3 60% | O 0% | 5 100%

Tab. 11 Kontingencna a konflzna tab. pre testovaciu mnoZinu pri pouZiti SURF deskriptorov a

5.2.3.

RM

2.RM

Presnost klasifikacie pri pouziti RGB farebnych zloZiek obrazovych bodov a 2.

Podobné vysledky ako pri prvej reprezentativnej mnoZine sme ziskali aj pouzitim druhej

reprezentativnej mnoziny a trénovanim neurénovej siete pomocou RGB farebnych zloZiek obrazu.

Najvyssia presnost, ktort sme dosiahli a parametre neurdnovej siete st zhrnuté v tab. 12.

Pre porovnanie s prvou trénovacou mnozinou uvadzame aj spojenu kontingenénu a konfuznu

tabulku (tab. 14) zobrazujucu presnost klasifikovania tych vstupnych obrazov, ktoré boli pouzité

na trénovanie neurdnove;j siete.

Parameter Hodnota

E 8,00
E 2,50
Prah 0,60
Max. vzdialenost vstupnej vzorky od stredu fuzzy zhluku 0,50
Pocet ndjdenych zhlukov 681
Presnost klasifikacie na testovacej mnoZine 56,52%
Presnost klasifikacie na trénovacej mnozine 91,18%
Presnost klasifikacie na celej reprezentativnej mnozine 73,85%

Tab.

vstupného obrazu a 2. RM

12 Parametre a presnost neurénove;j siete pri pouziti RGB farebnych zloZiek pixelov

Real. \ klas. baterka Dalekohlad monitor pistol’ neznama Suma
trieda

baterka 5| 8333% | 0 0% | 1 | 16,67% | O 0% |0 0% | 6 100%

dalekohlad | 3 50% | 3 50% | 0 0% |0 0% |0 0% | 6 100%

Monitor 1| 1667% | 1 | 16,67% | 3 50% | 1 16,67% | O 0% | 6 100%

pistol 2 40% | O 0% | 1 20% | 2 40% | 0 0% | 5 100%

Tab. 13 Kontingencna a konfuzna tabulka pre testovaciu mnozinu pri pouziti RGB farebnych

zloZiek pixelov vstupného obrazu a 2. RM
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Real. \ klas. baterka Dalekohlad monitor pistol’ neznama Suma
trieda

baterka 8| 8889% | 1 | 11,11% | O 0% |0 0% |0 0% | 9 100%

dalekohlad 1| 11,11% | 7 | 77,78% | 1 11,11% | O 0% | 0 0% | 9 100%

Monitor 0 0% | 0 0% | 9 100% | O 0% |0 0% | 9 100%

pistol 3] 42,86% | O 0% | 0 0% | 4| 57,14% |0 0% | 7 100%

Tab. 14 Kontingencna a konfuzna tabulka pre trénovaciu mnozinu pri pouziti RGB farebnych

zloZiek pixelov vstupného obrazu a druhej reprezentativnej mnoziny

5.3. Analyza vysledkov

Vtabulke 15 je uvedeny sumdrny prehlad dosiahnutej presnosti vsetkych experimentalnych
neurdnovych sieti.

Pouzitie 1. RP Pouzitie 2. RP
SIFT SURF RGB SIFT SURF RGB
trénovacia mnozina 100,0% 100,0% | 90,0% | 100,0% 100,0% | 91,2%
testovacia mnozina 70,0% 65,0% 70,0% | 65,2% 65,2% 56,5%

Presnost
klasifikacie

reprezentativna mnoz. | 85,0% 82,5% 80,0% | 82,6% 82,6% 73,9%

Pocet najdenych zhlukov 2161 3075 798 2165 2895 681

Schopnost generalizacie NN 0,223 0,491 0,999 0,149 0,423 0,998

Tab. 15 Sumarny prehlad dosiahnutych vysledkov

Dosiahnuté vysledky nepreukdzali dosiahnutie vyrazne lepSich vysledkov pri trénovani a testovani
jednoduchsich, lahko rozlisSitelnych objektov. Z toho vyplyva, Ze neurdnova siet MF ARTMAP

pouzita ako klasifikator dokaze rovnako kvalitne klasifikovat lubovolne zlozité objekty.

Nase pozorovania preukazali, Ze prilis jednoduché objekty tvorené jednou dominantnou farbou,
neobsahujice hrany alebo rohy su tazko rozpoznatelné a klasifikovatelné. Su to napriklad
paradajka, mrkva a pod. Popis takychto objektov pomocou SIFT alebo SURF deskriptorov je

nepostacujuci.

Ak sa zameriame na rozdiely medzi zvolenymi druhmi trénovania neurdnovych sieti, mézeme
konstatovat, Ze neurdnové siete trénované pomocou SIFT deskriptorov sa dokazu ucit nové

objekty a neskor ich aj klasifikovat rychlejsie ako ostatné dve metddy.

Doba ucenia a klasifikacie nového objektu pri pouziti MF ARTMAP siete trénovanej pomocou

zvysnych dvoch metdd je vysSia. Pri trénovani pomocou SURF deskriptorov je dlhsia doba
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trénovania/testovania spdsobena vyssim poctom najdenych deskriptorov v kazdom vstupnom
obraze. Taktiez siet MF ARTMAP trénovana SURF deskriptormi najde priblizne 1000 fuzzy zhlukov
viac v porovnani strénovanim pomocou SIFT deskriptorov. Samozrejme pri pouZiti rovnakej

trénovacej mnoziny.

Napriek tomu, Ze neurénové siete trénované pomocou RGB farebnych zloZiek kazdého pixelu
najdu najmenej fuzzy zhlukov, ich doba ucenia sa aklasifikdcie je pomerne vysokd. Je to
spbsobené tym, Ze kaidy obrazovy bod vstupného obrazu je povazovany za trojrozmerny
deskriptor obsahujuci jednotlivé farebné zlozky daného bodu. Uz pri obraze s rozliSenim 100x100
pixelov dostavame 10 000 deskriptorov, ktoré je potrebné trénovat resp. klasifikovat. Je tu vsak
mozna optimalizacia, ktord spociva s popise oblasti vstupného obrazu tvorenych priblizne
rovnakymi farbami. Nasledne by boli trénované resp. klasifikované uZz len popisy najdenych

oblasti.

Na zdklade vykonanych experimentov sa neurénové siete trénované pomocou SIFT deskriptorov
javia ako najvhodnejSie na klasifikaciu a kategorizadciu objektov zo statickych obrazov. Pricom
vychadzame z kratSieho ¢asu ucenia sa a klasifikacie novych objektov, z nizSieho poctu najdenych
deskriptorov vo vstupnych obrazoch, z nizSieho poctu ndjdenych fuzzy zhlukov a z porovnatelnej

presnosti klasifikacie v porovnani zo sietami trénovanymi pomocou SURF deskriptorov.

Neurdnové siete trénované pomocou RGB farebnych zlozZiek pixelov st vhodnymi sietami na
klasifikaciu v Specidlnych dlohach. Vzhladom nato, Ze tieto siete sa ucia len farby pixelov,
vysledkom ich ucéenia su pomery farieb v jednotlivych trénovacich obrazoch. Preto su vhodne
pouzitelné na ulohy, kde rozozndvame dominantu farbu v obraze. Napriklad rozpozndavanie farieb
automobilov prechadzajlcich cez mytnu branu na dialnici. Tieto siete zlyhavaju ak rozpoznavaju
dva rbézne objekty srovnakou farbou. Prikladom takéhoto zlyhania v naSich experimentov je
klasifikacie az 50% vsetkych testovacich objektov triedy dalekohlad do triedy baterka len na

zaklade podobnosti farieb tychto objektov.

MF ARTMAP neurdénové siete pouzité v nasich experimentoch sa vyznacuju pomerne velkou
nahodnostou pri uceni, pricom nezélezi na zvolenej metdde trénovania. Presnost klasifikacie
neurdnovej siete zavisi od poradia trénovacich obrazov (resp. od poradia deskriptorov), ktoré
privddzame na vstup. Ak vnaSich experimentoch viackrat pretrénujeme neurdnovu siet
s rovnakymi parametrami, takmer vidy dostdvame inU presnost klasifikacie. Tento jav suvisi
snizkou hodnotou generalizicie neurénovych sieti, ktori sme dosiahli. Generalizicia®

neurénovych znamena schopnost neurdnovych sieti zovSeobecriovat. Pri nizkych hodnotéch

® Generalizacia sa urcuje ako pomer najdenych fuzzy zhlukov ku vsetkym trénovanym deskriptorom.
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generalizacie je schopnost zovSeobecriovania slaba aneurénova siet vytvara fuzzy zhluky
$pecifické pre takmer kazdy trénovany deskriptor. Potom novy nezndmy obraz neméze byt
spravne klasifikovany, kedZe ani jeden z jeho deskriptorov nedokaze presiahnut pozadovany prah
pre zaradenie do niektorého z najdenych fuzzy zhlukov. Pri neurénovych sietach trénovanych
pomocou RGB farebnych zloZiek pixelov sme ziskali vysokd mieru generalizacie, avsak presnost

klasifikacie tam zniZovali problémy nemozZnosti rozpoznania objektov s podobnou farbou.

Problém nizkej generalizacie MF ARTMAP neurdnovych sieti by mohol byt rieseny zmenou funkcie
fuzzy relacie pouzivanej v sieti MF ARTMAP. Sucasne pouzivand funkcia fuzzy relacie (vztah 10)
nedokaze dostatoéne presne popisat tvar zlozitého fuzzy zhluku. Najdené fuzzy zhluky tak
pokryvaju aj vstupné vzorky, ktoré do zhluku v skuto¢nosti nepatria resp. nepokryvaju vstupné
vzorky, ktoré by do nich mali patrit. Pri snahe dosiahnut vy$siu presnost klasifikacie sme museli
nastavit inicializaéné parametre fuzzy zhlukov tak, aby sa ziskavali ¢o najspecifickejsie zhluky, ¢im
sme rapidne znizili schopnost generalizacie. Takto naucené neurdnové siete klasifikuju spravne
vSetky trénovacie obrazy aobrazy velmi podobné trénovacim, ale iné obrazy uZ nie su

klasifikované spravne.
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Zaver

V tejto praci sme Citatelovi poskytli prehlad cloudovych technolégii, servisnych modelov cloudu,

cloud robotiky a jej aplikanom potencialy.

Taktiez sme sa venovali problematike spracovania obrazu, procesu rozpoznavania, klasifikacii

a kategorizacii a sposobu popisu vizudlnych obrazov pomocou deskriptorov SIFT a SURF.

Spojenie oboch ¢asti ndm wvytvorilo teoreticky zdklad pre ndvrh aimplementaciu systému
sliZziaceho na rozpozndvanie objektov zo statickych obrazov v prostredi cloudu. Na ucely
rozpozndavania objektov z obrazov sme implementovali neurénovu siet typu MF ARTMAP, ktoru
sme trénovali pomocou troch réznych metdd a to pomocou deskriptorov obrazov ziskanych
algoritmami SIFT, SURF a pomocou RGB farebnych zloZiek kazdého obrazového bodu vstupného

obrazu.

Systém sme vyvijali na platforme Microsoft Windows Azure. Pocas vyvoja sme narazili na problém
trénovania siete MF ARTMAP pomocou popisov obrazov tvorenych réznym poctom SIFT resp.
SURF deskriptorov. Ten sme vyriesili zmenou topoldgie neurénovej siete MF ARTMAP. Presnejsie
pridali sme zdsobnik medzi rozpoznavaciu vrstvu a mapfield, o umozZiilo trénovat a testovat

vstupné obrazy ako mnoziny ich deskriptorov.

Implementaciou navrhnutého systému vznikol priestor na vykonavanie experimentov. Tie
preukazali, Ze trénovanie neurdnovej siete pomocou deskriptorov ziskanych algoritmom SIFT je
najvhodnejsie. Taktiez sme zistili, Ze neurénova siet typu MF ARTMAP nie je vhodna pre Gcely
rozpoznavania objektov z obrazov, kedZe vyuZiva funkciu fuzzy relacie, ktorda nedokdze presne
popisat tvar zlozitejSich fuzzy zhlukov. Zamena tejto funkcie za novu si vSak vyzaduje hlbsi

a dlhodobejsi vyskum, ktory by mal byt predmetom nasho dalSieho studia.
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