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Abstrakt

V ramci diplomové prace byl navrzen a sestrojen mechatronicky systém, ktery
tfidi LEGO dilky na zéklad¢ zpracované obrazové informace. Snimky kostek jsou
pofizovany kamerou pfipojenou k PC. Cinnost t¥idictho mechanismu a spravnou
klasifikaci jednotlivych dilkt zajistuje vytvoieny ovladaci program. Uréovani barvy a
tvaru LEGO kostky se provadi na zdkladé zpracovani ziskaného obrazu a natrénovaného
klasifika¢niho modelu neuronové sité. Mechatronisky systém byl vytvofen ze stavebnice
LEGO MINDSTORMS NXT.

V technické dokumentaci jsou piedstaveny nékteré vyuzivané segmentacni
procesy a metody strojového uceni. Metoda podptrnych vektori (SVM) a konvolu¢ni
neuronové sit€¢ (CNN) byly v zavéru prace podrobeny experimentim, aby se nésledné
nejoptimalnéjsi klasifikator LEGO dilkd implementoval do ovladaciho programu. Byl
zkouman 1 vliv rizné datové sady obrazki, které byly za timto Ucelem vytvofeny a

slouzily jako vstup pro ucici se algoritmy.

Kli¢ova slova

LEGO MINDSTORMS NXT, zpracovani obrazu, Strojové uceni, SVM, CNN,

segmentace obrazu

Abstract

This thesis includes design and build a mechatronic system that sorts LEGO pieces
using image processing. Images are taken by a camera connected to a PC. The operation
of the sorting mechanism and the correct classification of the individual pieces is ensured
by the created control program. Determination of the color and shape of the LEGO cube
is based on the processing of the acquired image and the trained model of the neural
network.

The technical documentation presents some used segmentation processes and
machine learning methods. SVM and CNN were experimented at the end of the work and
the most optimal LEGO classifier was implemented into the control program. The

influence of different sets of images on the learning algorithms was studied.

Key words

LEGO MINDSTORMS NXT, image processing, ML, SVM, CNN, image

segmentation
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Uvod

V dne$nim svété se zpracovani obrazu vyuziva v mnoha oborech lidské ¢innosti.
At uz se jedna o data z bezpecCnostniho kamerového systému nebo z lékatského
tomografu, Casto se s nimi né¢jakym zplisobem dale manipuluje (provadi se komprese,
aplikuji se vyhlazovaci filtry, zvyraziuji se objekty zdjmu atd.). Cilem diplomové prace
bylo vytvorit tfidici systém, jenz mize simulovat primyslového robota, ktery za pomoci
kamerového systému zasahuje do vyrobniho procesu.

Diky dostupnosti vysokého vypocetniho vykonu a mnozstvi nashromazdénych dat
se v realném svété stale vice prosazuji metody strojového uceni. Ucici algoritmy jsou
vyuzivany pro zpracovani textu, zvuku, hrani her i ke zpracovani obrazu. Prave tomu se
vénuje podstatna Cast prace. Kapitola vénovana strojovému uéeni seznamuje s jeho
zakladnimi principy, pfedstavuje algoritmus SVM, ale zejména umélé neuronové sité.
Aby se tyto metody daly prakticky pouzit a dosahovaly pozadované uspéSnosti pii
klasifikaci, bylo nutné zajistit rozsahlou mnozinu trénovacich a testovacich dat.

V ramci diplomové prace byl navrhnut a sestrojen tfidici systém, ktery je ovladan
pomoci vytvofeného programu piimo z PC. Vyuzita k tomu byla stavebnice LEGO
MINDSTORMS NXT, jejiz hardwarové vybaveni a programovaci moZnosti jsou
predstaveny v prvni kapitole. Hlavni ulohou mechatronické tridicky je dopravit pod
kameru samostatny dilek a po vyhodnoceni jej zafadit do ptislusné krabicky podle barvy.

Hlavnim tématem prace je zpracovani obrazu. To je zde rozebirano ve dvou
urovnich. Tou prvni je proces detekce objektu v obraze. Ten zacind uz pfi ziskavéani
obrazu. Nasledn¢ jsou v kapitole vénované piredevs§im predzpracovani obrazu ptiblizeny
nekteré segmentaéni postupy vedouci k nalezeni LEGO dilku v obraze, ktery je ziskan
z kamery.

Cilem posledni ¢asti diplomové prace bylo navrhnout optimalni metodu pro
rozpoznani LEGO dilku a implementovat ji do ovlddaciho programu. Ten by mél byt
schopen vyhodnotit obraz z kamery a na zakladé predikce pfedem nau¢enym modelem
dilek klasifikovat a zafadit ho do spravné piihradky. Neékolik riznych architektur
neuronové sité¢ bylo podrobeno experimentim na vytvofenych datovych sadach, diky
¢emuz mohlo byt nalezeno optimalni nastaveni pro natrénovani mnoZiny vSech
vyuzivanych typti LEGO dilk.

Pro uspésné vytvoreni aplikace bylo nutné seznamit se s danou problematikou a

Vv jazyce Python vytvofit dostatecné robustni klasifikacni model.
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1 Stavebnice LEGO MINDSTORMS

Danska spole¢nost LEGO, vyrabg&jici détskou stavebnici, ptivedla na trh v roce
1998 sérii LEGO MINDSTORMS. Do té doby stavebnice obsahovala pouze pasivni
prvky. Kosticky s rtiznorodym tvarem se mohly libovolné skladat dohromady. Nyni se
vSak diky aktivnim prvkim v podob& motort mohly vytvory z Lega rozhybat a doplnit
vlastnim programem. Pomoci této stavebnice si mohou nejen déti osvojit zaklady
robotiky a programovani a rozvijet tvlrci a logické mysleni. Tuto hracku tak zacaly Skoly
1 univerzity pouzivat jako dopln€k pti vyuce.

Od t¢ doby tato série prosla mnoha vylepSenimi a dostala dals$i nové prvky v
podobé senzori. Jeji zatim posledni verze je z roku 2013 LEGO MINDSTORMS EV3.
V diplomové praci byla pouzita souprava LEGO MINDSTORMS NXT, vydana v roce
2006 a nesouci produktové oznaceni 9797. Obsahuje fidici kostku NXT, ve které miize
bézet program a ovladat servomotory, zajistujici pohyb a senzory pro sbér informaci z
okoli.

Podle dodavanych navodi ke stavebnici a diky mnoha novym dilktim 1ze postavit
rizné pohybujici se roboty. A to od téch jednodussich, manipulujicich s barevnymi mic¢ky
nebo robotickych vozitek sledujici ¢aru vyznacenou na zemi, az po velmi komplexni

konstrukéni feseni, jako je ,,Great Ball Contraption® od Japonského autora Akiyuky.

1.1 Hardwarové vybaveni robota

Jedna souprava obsahuje fadu stavebnich prvki, hlavné pak ale moduly, které
umoziuji vykonavat pohyby a ziskdvat informace z okoli. Patfi sem tfi interaktivni
servomotory, dva dotykové senzory, ultrazvukovy senzor, opticky senzor a zvukovy
senzor. Dals8i snimace kompatibilni se syst¢tmy LEGO MINDSTORMS vyrabi spole¢nost
HiTechnic a patii mezi n€ naptiklad barevny snima¢, gyroskop, akcelerometr a kompas.
NXT “inteligentni” kostka.

Vsechny elektronické prvky jsou kompatibilni s klasickymi kostkami stavebnice

LEGO a Ize je tak jednoduse vestavét do konstrukce.
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Obrazek 1.1: NXT brick se tifemi servomotory, dotykovym, zvukovym a

svételnym senzorem a ultrazvuk (prevzato z [37])
1.1.1 Ridici jednotka NXT brick

NXT brick (kostka) je fidici jednotkou celé robota a umoziuje fidit a vyuzivat

ostatni moduly. Disponuje 32bitovym procesorem Atmel ARM. Diky paméti typu RAM
se mohou do NXT kostky ukladat soubory, které¢ ziistanou ulozeny i po odpojeni od zdroje
napéti. Témito soubory se mysli zvukové nahravky, jednoduché obrazky, ale hlavné
programy, ovladajici celého robota. K dispozici jsou Ctyfi vstupy a tfi vystupy pro
snimace a motory (Obrazek 1.1). Snadné ovladani kostky umoziuji Ctyfi tlacitka a
graficky LCD display. Piipojeni NXT kostky k pocitadi 1ze realizovat bud’ pomoci USB
kabelu, nebo je mozné pouzit bezdratové rozhrani Bluetooth. K napdjeni jednotky slouzi

Li-Ion baterie, ale v ptipadé potieby lze pouzit i tuzkové baterie (6x 1,5V AA). Pro

vewr

Tabulka 1.1: Technické parametry Fidici jednotky NXT [2]

Parametr Specifikace
Procesor Atmel ARM, AT91SAM7S256
e 48 MHz
e 32bit
e 256 KB FLASH
e 64 KBRAM
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Co-procesor Atmel AVR, ATmega48

e 8MHz
e 8hit
e 4KBFLASH
e 512BRAM
Pipojeni k PC USB 2.0
o 12 Mbit/s

Bluetooth, CSR BlueCore 4 v 2.0 + EDR System

podpora Serial Port Profile (SPP)
interni 47 KB RAM

externi 8 Mb FLASH

26 MHz

460,8 Kbit/s

Vstupy / vystupy 4 vstupni porty (1, 2, 3, 4)

e 6 zilové rozhrani, konektor RJ12

e podpora digitalniho i analogového rozhrani

e | vysokorychlostni port IEC 61158 Typ 4/EN
50170

3 vystupni porty (A, B, C)
e 6 zilové rozhrani, konektor RJ12
e podpora vstupu pro enkodéry

Display Graficky LCD

e rozliSeni 100x64, Cernobily
e viditelna oblast 26x40,6 mm

Reproduktor Vystupni kanal s 8bit rozliSenim

e podporované vzorkovani 2-16 KHz

Ovladani 4 tlacitka

Napajeni Li-lon baterie nebo 6x 1,5 V AA tuzkové ¢lanky

1.1.2 Servomotor a svételny senzor
Motory lze vyuzit bud’ jako pohon nebo jako snimace, protoze kazdy motor ma

zabudovany opticky rotacni senzor, ktery je schopen rozeznat pootoceni s piesnosti az
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jednoho stupné. Pii jeho ovlddani mu lze zadat ptikaz k pootoceni ve stupnich, nebo v
poctu otackach a k tomu pfidat pozadovanou rychlost. Diky zabudované ptfevodové
soustavé je kazdy motor schopny vyvinout znac¢nou silu k rozpohybovani pozadované
soustavy (Obrazek 1.2).

Svételny senzor obsahuje fototranzistor a m&fi intenzitu svétla v okoli. Disponuje
i cervenou diodou, kterd se miize rozsvitit a podle odrazeného svétla od sebe rozeznat
nekteré barvy. To ale zavisi na mnoha faktorech, naptiklad na druhu materialu, od kterého

se svétlo odrazi zpét ke snimaci.

Output hub

DC motor

Optical encoder

Obrazek 1.2: Ukazka vnitinich prevodi servomotoru a svételny senzor [4]

1.2 Moznosti programovani NXT

K préci s robotem je zapotiebi mimo jiné zaklady programovani. Nejjednoduseji
vSak lze primét robota k néjaké tizené Cinnosti spusténim zakladnich prvki (motord,
zvukovych souborti atd.) ptimo na NXT kostce, za pomoci displaye a tlacitek. Miizou se
manualné spustit programy, které byly do zatizeni pfedem zkompilovany a nahrany z PC.
Takto ptipravené programy ve spravném formatu mikropocita¢ pouze vykona.

K dispozici je celd fada moznosti, jak takové programy vytvaret. Ukazka
uzivatelského rozhrani softwaru, ktery je doddvany piimo se stavebnici je vidét na
obrazku (Obrazek 1.3). Zde se pracuje v grafickém jazyce NXT-G, ktery spociva ve
skladani ptipravenych blokti do schématu, které odpovidaji pozadovanym funkcim. Prace

v tomto vyvojovém prostiedi je principem velmi podobné softwaru LabVIEW a je rovnéz
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od firmy National Instruments. Tento dodany software je také uzite¢ny pro ptipadny

update NXT firmwaru.

@l LEGO MINDSTORMS NXT - m} x
File Edit Tools Help

ECERFEEEE DERE Vb [t () =) £y
Complete 0 | Untited-2 | matory2 | motory | =55

e

—_
. rj
| ~
<] ﬂ
28|

HMotar LE Pom: ©Ga OB Oc <8 Comrol (O 42 Motor Power Need help? 2
< ) ) ) . Move the cursor over an object to read about its function. For 3
jp oezon O O, 08 {5 Duration: additionsl help, click the "More help" link. L

Mora help =
e Acion: 59 wain FR) wisit for Gomeletion
0
S Power: B (05 [ 100 ]| [y Mo Action: O l|Bake O b Comst

Obrazek 1.3: Ukazka prostiedi NXT-G vytvorené spolecnosti National
Instruments

Pro praci s NXT Ize vyuzit i dalsi programovaci prostfedi, naptiklad RoboLab,
LabVIEW, Microsoft Robotics Studio, MATLAB a Simulink. Pro komplexné;si
programy zalozené také z €asti na interakci s uzivatelem, bude 1épe vyuzit rozsiren&;si
textové jazyky, jako tieba Java, C, C++, C# a Python.

Jak je vidét v tabulce nahote (Tabulka 1.1), NXT kostka se miize s PC spojit pies
Bluetooth a USB. Pomoci Bluetooth mohou komunikovat i kostky mezi sebou. Tato
technologie umoziuje také komunikaci pfe mobilni telefon. Pokud je fidici jednotka NXT
s pocitacem spojena, jsou k dispozici dva zpusoby fizeni. Prvnim je tak zvané On-Board
fizeni, kdy je program po napsani uloZzen do paméti NXT. Zde se dana sekvence piikazl
ovladajici béh robota mize kdykoliv spustit. Druhym zplsob fizeni je posilani pfimych
ptikazii do fidici jednotky. V této praci je vyuzita druhd moZznost, kdy se za pomoci

knihoven v jazyce C# zapinaji a vypinaji motory v celém tfidicim systému.
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Pouzit je open source C# framework AForge.NET, ktery obsahuje fadu néstroji
pro strojové vidéni a umélou inteligenci. Zajimava tiida tohoto framewokru je
NXTBrick, umoznujici komunikaci ptes Bluetooth s NXT kostkou. Timto propojenim

1ze snadno fidit servomotory a ¢ist hodnoty ze snimact. Potfeba je znat pouze ¢islo

COM portu. [5]
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2 Strojové uceni

Strojové uceni, vyskytujici se ¢asto pod zkratkou ML (Machine Learning), je
veédni disciplina, zabyvajici se algoritmy, které davaji pocitaci schopnost ,,ucit se”.
Nejcastéji ze vstupnich dat, které mu byli predlozeny. Zjednodusené Ize fici, ze uCeni je
proces, kdy se v tréninkovych datech, které jsou vstupem pro algoritmus, identifikuji
matematické vzory a nabyté zkuSenosti se proméni ve znalosti. Nalezené vzory se
nasledné aplikuji na nezndma data a podle nalezenych vzori se nova data klasifikuji do
prislusné tiidy. [6]

Strojové uceni se vyuziva u takovych uloh, u kterych nejsme schopni navrhnou
efektivni algoritmus, ktery by obsahl vS§echny mozné situace, které mohou nastat.

Naptiklad fici o emailu, zda se jedné o spam, ¢i jde o normalni zpravu. V takovém
pfipadé¢ je vstupem pro rozpoznavaci program e-mailovy dokument, ktery v
nejjednodussim ptipadé predstavuje soubor znaktl. Jako vystup chceme mit odpovéd’ typu
ANO/NE, tedy zda se jedna o spam, ¢i nikoliv. Pro ziskani spravné odpovédi na zcela
novou zpravu musime nejprve systému piedlozit tisice jinych zprav o kterych doptedu
vime, do jaké tfidy spadaji a na téchto datech se systém uci spravnému rozpoznani.

Dal$imi konkrétnimi ptiklady vyuziti strojového uceni je rozpoznavéani ru¢né
psanych ¢islic pro automatické tifidéni postovnich zasilek, dale rozeznani tvari,
dopravnich znacek, strojovy pieklad. Obchodni fetézce analyzuji, kdy a co zékaznici
nakupuji, banky zase odhaduji rizika pfi poskytovani pjéek a mnoho dalSich. Strojové
uceni se dostalo do mnoha oblasti lidské ¢innosti, ve kterych je k dispozici mnoho dat,
ktera jsou zapotiebi analyzovat. [7]

Zakladni rozdé€leni algoritmii ML Ize provést podle zplusobu uceni do
nasledujicich kategorii:

e Uceni s ucitelem: Uceni probihd nad datovou sadou, u které je ptedem znama jeji
ptislusnost ke tfiddm. Algoritmus hleda vztahy mezi daty, spadajici do stejné tfidy.
Pti kazdém kroku se ucici systém upravuje tak, aby se tfida aktudlniho vstupu
shodovala s tfidou, do které ma spravné spadat. Vystup takového systému je tedy
klasifikace do konkrétni t¥idy. [8]

e Uceni bez uditele: Pro vstupni trénovaci data neni znamy spravny vystup. Cilem
systému, ktery se uci bez ucitele, je shlukovani dat, které poji n&jaké vyrazné prvky.
Shlukovani se tedy provadi na zdklad€ podobnosti a nemusi se shodovat s

kategoriemi, do ktery jsou data realn€ rozdélena, ale nejsou znama.
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e Kombinace uceni s ucitelem a bez uéitele: Jedna o kombinaci obou piedchozich
metod, piiCemz jista ¢ast ze vstupnich dat je kategorizovand, ale u ostatnich dat
spravny vystup zndm nent.

e Zpétnovazebné uceni: UCici systém je nasazen na tlohu, o které nic nevi, ale musi
se v ni naucit chovat a vyfesit ji. Systému se dava zpétna vazba, zda dany krok byl
spravny a vedl blize k cili, ¢i Spatny a tieba v pfipadé her mohl tah zptsobit prohru.
Tento typ uceni se vyuziva hlavné pii feSeni rozhodovacich problémt, jako
napiiklad vnimani robota a jeho nasledujici pohyb, automatické hrani her (pong,

bludiste, Sachy, go, atd.), automatické fizeni vozidla. [8]

2.1 Support Vector Machine (SVM)

SVM (Cesky algoritmy podptirnych vektorit) je metoda Strojového uceni s
ucitelem, urcena pro klasifikaci predlozenych dat do jednotlivych ttid.

Zaklad nejjednodussi metody SVM tvofi linearni klasifikator, ktery rozdeluje
prostor priznakli do dvou tfid. Cilem algoritmu je nalézt takovou optimalni nadrovinu,
kterd by rozdclovala trénovaci data nalezejici odliSnym tfiddm, do opaénych
poloprostorii. Optimalni nadrovina by méla byt takova, ze hodnota minima vzdélenosti
bodu od roviny je co nejvetsi. Hrani¢ni paAsmo okolo nadroviny na ob¢ strany je co mozna
Podptirné vektory popisuji nadrovinu a jsou to body lezici na okraji hranicniho pasma
(Obrazek 2.1). Pokud neni mozné data plné linearné separovat (muze se jednat o
zaSuména data, nebo se jednotlivé tfidy Castecné piekryvaji a neni proto mozné najit

jednoznac¢nou hranici), jedna se o tak zvany neseparabilni piipad. [9]
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P Optimalni
rozdélovaci nadrovina
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o -l
N +]

\/

Podptirne vektory

Obrazek 2.1: Linearni metoda SVM (podle [27])

Obrazek nahote ukazuje optimalni nadrovinu H, rozdé€lujici body do dvou tfid a

1ze ji popsat rovnici
H:x;w+b =0 (2.1)

kde w je normalovy vektor nadroviny a b je konstanta. Nadroviny Hi a Hz jsou

rovnobézné s H a mohou byt vyjadieny jako

Hi:xjw+b =-1 (2.2)

Hy:xiw+b=1 (2.3)

Body, které lezi na nadrovin€ a plati pro n¢ jedna z predchozich rovnosti se
nazyvaji podpurné vektory (support vectors). Vzdalenosti d+ a d. jsou méfeny od

nadroviny H k nejbliz§im bodim a jejich soucet piedstavuje Sitku hrani¢niho pasma.
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Casto vak nastavaji ptipady, kdy data linearné separovat najednou, a proto se
zacalo vyuzivat nelinearni SVM. Algoritmy, které umi najit nelinedrni oddélovaci funkce
se obecn¢ uci obtizné€ a hrozi jim uviznuti v lokalnim extrému, daleko od optima. Hledani
nelinearni funkce muze byt také redln€ neproveditelné, kvili vysoké vypocetni naro¢nosti
dané mnoha umélymi dimenzemi. [28]

Jadrové algoritmy se snazi vyuzivat efektivni algoritmy pro nalezeni linedrni
hranice a zaroven jsou schopny reprezentovat vysoce slozité nelinearni funkce. Jednim
ze zékladnich principti je pievod daného pluvodniho vstupniho prostoru do jiného,
vicedimenzionalniho, kde jiz Ize od sebe tiidy oddélit linearné, jak ukazuje nésledujici

obrazek (Obrazek 2.2). [29]
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Obrazek 2.2: Technika jadrové transformace pro SVM (podle [27])

Na obrazku (Obrazek 2.2) je ilustrace, kde se na data ve 2D prostoru aplikuje
polynomidlni jadrova metoda, ¢imZ se data pfevedou do vyssi dimenze a mohou se tak

klasifikovat komplexnéji a efektivnéji. Polynomialni jadrovou funkci lze vyjadrfit

nasledovné:
f(x) =wd(x)+b (2.4)
kde ®(x) je zobrazeni funkce do vyssi dimenze.

2.2 Neuronové sité

Model umélych neuronovych siti je vypocetni strukturou inspirovan neuronovou

siti v mozku. Zjednoduseny model mozku se skldda z velkého mnozstvi zdkladnich
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vypocetnich jednotek (neurontl), které jsou navzdjem propojeny v jednu komplexni
komunikacni sit’, kterda umoziuje mozku provadét velmi slozité ,,vypocty. Um¢lé sité se
snazi tento vypocetni model napodobit. Prvni takové matematické modely byly navrzeny
jiz v poloviné 20. stoleti. Lidsky mozek ma piiblizné 85 miliard neuront a kazdy z nich
miZe mit az tisic synapsi. Biologické sit’ tedy obsahuje piiblizné 10'* az 108 propojeni a
je tak slozita, ze jeji napodobeni ani soucasné technologie zatim nedovoluji. [6]

Uméla neuronova sit’ (ANN) muze byt popsana jako orientovany graf, jehoz uzly
predstavuji neurony a hrany odpovidaji vazbam mezi nimi. Sité lze rozd¢€lit do dvou
hlavnich skupin podle struktury: na sit¢ s dopfednim $ifenim signalu a na sité se zpétnou
vazbou. Pii popisu sité jako orientovaného grafu by zpétna vazba znamenal piitomnost
cyklu v grafu. V soucasnosti se nejcasnéji pouzivaji struktury s dopfednim Sifenim
signalu, kde vystupy z jedné vrstvy jsou vedeny na vstup nésledujici vrstvy. Vystupy z
posledni, vystupni vrstvy jsou vystupy z celé sité. [30]

Sit’ Ize matematicky vyjadfit jako uspotradanou Sestici M = (N, C, I, O, w, t), kde:

¢ N je kone¢né neprazdna mnozina neuroni (uzll),

e C < NxN je neprazdna mnozina orientovanych spojii mezi neurony,
¢ | ©N je neprdzdna mnozina vstupnich neuront,

¢ O < N neprdzdnd mnozina vystupnich neuront,

e w: C — R je vahova funkce,

e 1:N — R je prahova funkce.

Algoritmy neuronovych siti se mohou vymodelovat tak, ze zvladnou kazdou
zékladni metodu uceni, tedy s ucitelem, bez ucitele a zpétnovazebni uceni. Vhodny typ

se vybira na zakladé¢ tlohy a dat, které jsou pro ni k dispozici.
2.2.1 Architektura

Neuron

Zéakladni stavebni jednotka biologické i umé¢lé neuronové sité je neuron. Struktura
toho biologického je ukazana na obrazku dole (Obrazek 2.3). Typicky z jeho téla
vystupuji krat$i vybézky (dendridy) a jeden vybézek delsi (axon). Axon je rozvétveny do
mnoha takzvanych terminald, které jsou zakonfeny membranou, aby se dostaly do
kontaktu s dendrity jinych neuront. Tomuto propojeni se fika synapse a do neuronu se

skrz né prenaseji vzruchy. [31]
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Obrazek 2.3: Struktura biologického neuronu (podle [36])

Umély neuron neni plné analogicky k neuronu skute¢nému, protoze je pfilis
slozity. Je od n¢ho prevzata pouze zakladni funkcionalita. Kazdy neuron na vstupu
prijima vazeny soucet vystupi piedchozich neuront, pfipojenych k jeho vstupnim

bodiim. Na kazdou ptichozi informaci zareaguje vystupni odezvou.

Synaptické
vahy

Suma
Vstupni Z f ( x) Vystup L
signal g
W r
" r Activacni
funkce
xn

Bias

Obrazek 2.4: Model umélého neuronu (podle [32])
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Matematicky model umélého neuronu se sklada ze tii hlavnich ¢asti. Obsahuje
vstupni, vystupni a funk¢ni cast. Vstupni Cast se sklada ze vstupl a z pfifazenych,
nastavitelnych vah (synaptické vahy). Na obrazku (Obrazek 2.4) jsou vidét vstupni
hodnoty X1 az X». Ty jsou vynasobeny pfislusnymi vahovymi koeficienty W1 az Wh. Na
zaklad¢ vahovych koeficientii mohou byt jednotlivé vstupy zvyhodiiovany ¢i potlaceny.
Nasledujici ¢asti je vykonna jednotka, kterd zpracuje informace ze vstupu a vygeneruje
vystupni odezvu. Pfedchozi obrazek ukazuje, jak se na vysledek souctu aplikuje funkce
(obecné nelinearni) a vyslednd hodnota této funkce je pfivedena na vstup jinych neuront
pomoci tieti, vystupni &asti. Cast&ji vyuzivany model neuronu obsahuje jesté navic jeden
zvlastni vstup, ktery neni pfipojeny k vystupu zadného ptedchoziho neuronu, ale pfivadi
do n&j konstantni veli¢inu. Tato veli¢ina funguje jako prahova hodnota Wy (bias) pii
aktivovani vystupu. Kdyz suma vazeného souctu vstupti neptresahuje prahovou hodnotu,
tak se neuron neaktivuje a jeho vystup zistane nezménény. [30]

Matematicky mizeme formalni neuron chapat jako vztah

n (2.5)

i=1

kde:
e X; je hodnota na i-tém vstupu,
e Wjje vaha i—tého vstupu,
e 0 je prahova hodnota,
e nje celkovy pocet vstupd,
e F je aktivacni funkce neuronu (obecna nelinearni funkce),

e Yy je hodnota vystupu.

Aktivacéni funkce

Aktivacni neboli pfenosova funkce nejvice ovliviiuje vystup neuronu. Upravuje
vystup na hodnoty, které se dale $ifi v siti. NejCastéji se jedna o nelinearni funkci. Mezi
nejjednodussi patii skokova funkce (n€kdy téZ binarni), u které prah definuje pouze zlom
mezi 0 a 1 (rovnice 2.6). Velmi podobna je funkce signum, ktera ptifazuje vstupnimu

¢islu hodnotu z mnoziny {1, -1, 0}, podle toho, zda vstup funkce je > 0, < 0, nebo = 0.
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Mezi dalsi ¢asto vyuzivané patii tanh a ReLU (rovnice 2.7), jejichz grafové znazornéni

je na obrazku dole (Obrazek 2.5).

R &

)

= 150

Skokova funkce Sigmoida
1.5 1.0
0.8
1.0 ~
0.6
0.5
0.4
0.0
0.2
_0.5 T T T T T 0-0 T T T T T
-4 =2 2 4 —4 =, 2 4
z z
tanh RelLU
1.0 2.0
1.5 1
0.5
1.0 1
0.0
0.5
_0.5 =
0.0
_1.0 T T T T T _0.5 T T T
—4 -2 2 4 —2 -1 1 2
z z

Obrazek 2.5: Graf skokové aktiva¢ni funkce, sigmoidy, hyperbolického
tangensu a RelLLU
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Vrstvova struktura umélé neuronové sité

Vicevrstva neuronova sit’ je takova, ve které jsou neurony rozdéleny do nékolika
vrstev. Spojené jsou neurony mezi dvéma sousednimi vrstvami, ale nejsou spojeny mezi
sebou ve vrstv€. Prvni vrstvé se fika vstupni, posledni se fika vystupni a ostatnim se fika
skryté. [10]

Casto se topologie vicevrstvé neuronové sité zapisuje zkracené. Na nasledujicim
obrazku (Obrazek 2.6) je sit’ 3-4-4-2, coz znamena, ze sit’ ma na vstupu 3 neurony, dvé
skryté vrstvy, v kazdé 4 neurony a ve vystupni vrstvé 2 neurony. Pocet synapsi je
3-4+4-4+4-2=36. Kazdy neuron, krom¢ prvni vrstvy, ma jesté vstup s vahou bias, ktery
ale na obrazku vidét neni. [10]

Teoreticky na vyfeSeni libovolného problému stac¢i sit’ s dvéma skrytymi
vrstvami, v praxi se ale ¢asto pouziva vrstev mén¢. Obecné se doporucuje pouZivat sité s
mensim poctem vrstev, jelikoz se rychleji u¢i. Naopak sité s vice vrstvami umi mnohem

1épe zobecnovat. [10]

Vstupni Vstupni Skryta Skryta Vystupni  Vystupni
hodnoty vrstva vrstva 1 vrstva 2 vrstva tiidy

Obrazek 2.6: Priklad architektury vicevrstvé (tii vrstvé) sité 3-4-4-2 (podle [34])
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2.2.2 Konvoluéni neuronové sité
Tento druh hlubokych siti je obvykle vyuzivan pro klasifikaci obrazovych snimkd,
jejich shlukovani podle podobnosti a rozpoznavani objekti v ramci scény. Jedna se o
algoritmy, které dokazi identifikovat obli¢eje, dopravni znacky, ru¢né psany text a mnoho
dalsiho. Konvoluéni neuronové sité (CNN) mohou byt aplikovany i na zvukovou stopu,
pokud je vizudlné prezentovana jako spektrogram. Uginnost konvoluénich siti
V rozpoznavani obrazu je jednim z hlavnich divodii pokroku ve strojovém vidéni,
autonomnich vozidlech, robotice, bezpe¢nosti, 1ékaiské diagnostiky a 1é¢by. [11]
Konvoluéni sité¢ vnimaji obrazky jako tfirozmérné objekty. Kromée sitky a vysky
maji tieti slozku a tou je zpravidla barva. Nejcastéji pouzivany barevny model je RGB.
Kombinaci tfi barev, ze kterych je odvozen i ndzev modelu, tedy ¢ervena, zelena a modra
(Red, Green, Blue), se daji ziskat téméf vSechny barvy barevného spektra. Mezi dalsi
modely patii tteba CMY, HSV nebo YCbCr. Vstupem pro konvoluéni sité ale mohou byt
1 monochromatické obrazky, tedy takové, jejichz hodnota kazdého pixelu nese pouze
informaci o jeho intenzité. Hodnota je v rozmezi 0 az 255 a mluvi se o Sedotonovych
obrazech. V ptipad¢ binarnich obrazl se jedna pouze o hodnotu 1 nebo 0.
Obvykle se v konvoluénich sitich vyskytuje jedna nebo vice nasledujicich vrstev:
e Konvoluéni vrstva
e Nelinearni funkce ReLU
e Podvzorkovaci vrstva (pooling)

e Klasifika¢ni vrstva (fully connected layer)

Konvolucni vrstva

Mozky savct zpracovavaji obrazy ve vrstvach s rostouci slozitosti. Prvni vrstva
rozliSuje pouze zakladni atributy, jako jsou linie a kiivky. Na vyssich urovnich jiz mozek
rozezna barvy a hrany a urci, zda se jedné naptiklad 0 dim nebo ptaka. V konvolu¢nich
sitich je proces rozpoznavani podobny. Vyuzivaji se k tomu matice vah nazyvané filtry,
které detekuji specifické atributy, jakymi mohou byt diagonalni ¢i vertikalni hrany apod.
Pfi prichodu obrazu dal$imi vrstvami jsou filtry schopny rozpoznat slozitéjsi utvary. [35]

Vystupem konvoluéni vrstvy je aktivani mapa. Ta se ziska tak, Ze se provede
konvoluce na vstupnim obrazu a jako konvolu¢ni jadro se pouzije pole vah neboli filtr.
Obvykle je filtr menSich rozmérti a ma stejny pocet dimenzi, jako vstupni pole. Vétsi

filtry podstatné zvySuji vypocetni naro¢nost celé ulohy.
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RelLU
Tato nelinearni operace bézné nasleduje za konvoluéni vrstvou a nahrazuje

vsechny zaporné hodnoty pixelt na aktiva¢ni map¢ funkci nulou.

Podvzorkovaci vrstva

Tato vrstva (Castéji pod anglickym nazvem ,,pooling layer) pracuje nejéastéji
s vystupem konvolucni vrstvy, zmensuje velikost pole obrazovych hodnot a zjednodusuje
tak vypocet pozd¢jsim vrstvam. Pooling layer také prispiva ke schopnosti siti, lokalizovat
prvky bez ohledu na jejich umisténi v obraze. Sit’ je tak méné citliva na malé zmény
V umisténi objektu. [35]

Existuje vice zpusobu, jak tuto vrstvu implementovat, avSak v praxi se ukazuje
jako nejjednodussi a nejucinnéj$i maximalni sdruzovani (angl. max pooling). Tato funkce
mize napiiklad shrnout oblast velikosti 2x2 neuronti z ptedchozi vrstvy, do jednoho &isla,
které bylo ve vstupni oblasti nejvétsi. Pokud by tedy vstup mél velikost 224 x224, tak po

vystupu z této vrstvy by mél rozmér 112x112. Princip je zndzornén na nasledujicim

obrazku.
Max pooling
A
11304 velikost filtru 2x2
X 5 6|78 s krokem 2 618
»
112113
312|014
y

Obrazek 2.7: Max pooling

Klasifikacni vrstva
Klasifika¢ni vrstva (ang. fully-connected layer) je umisténa na konci sité a jeji
vystupem je rozhodnuti o klasifikaci vstupniho obrazu. Vysledkem je 1D vektor, ktery

udavé informace 0 pravdépodobnosti klasifikace vstupniho obrazu pro kazdou tfidu.
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3 Zpracovani digitalniho obrazu

Digitalni zpracovani a analyza obrazovych dat je v dneSni dob¢ aktualni, velmi
vyuzivana a rozvijejici se védeckotechnicka disciplina. Data jsou ziskdvana
Z nejriznéjsich zdroju, napiiklad fotoaparatu, kamery, 1ékaiskych zobrazovacich technik
(ultrazvuk, tomograf) atp. Vyuziti ma pii rozpoznavani texti, v kamerovych
bezpecnostnich systémech, fidicich systémech primyslovych roboti a autonomnich
stroji, pro porozuméni objektim redlného svéta zachycenych v obraze pocitacem a
mnohém dal§im. Diky dostupnosti a malym rozmérim vykonnych vypocetnich Cipa se
mize zpracovani obrazu implementovat i do rizné spotfebni elektroniky. [17]

Zpracovani lze provadét na dvourozmérnych signalech z riznych divoda. Muze
jit o snahu vylepsit digitalni obraz, upravit ho, nebo z ngj ziskat uzite¢né informace.
Pribéh zpracovani lze rozdélit do ne€kolika zakladnich krokt, které se miizou ménit v
zavislosti na zadani konkrétni aplikace:

e Snimani a digitalizace
e Piedzpracovani

e Segmentace

e Rozpoznavani

e Kilasifikace

3.1 Snimani a digitalizace

Pokud provadéna uloha zaina pofizenim obrazu, vyplati se vénovat snimani
obrazu patficné Usili. Spravné nasnimani sledovaného objektu pro danou tlohu vede ke
zjednodusSeni nésledujicich kroku, pii dalSich fazich zpracovéni. Zdkladem je mit vhodné
svételné podminky.

Digitalizace spoc¢iva ve vzorkovani obrazu do diskrétniho rastru, tedy do matice o
M =N bodech. Hodnota vzorku pfitom ziistava redlné Cislo. Tyto spojité jasové rovné
kazdého vzorku rozdéli kvantovani do K intervalii. Diky kvantovani nabyva jasova
funkce v digitalizovanych obrazech celo¢iselnych hodnot. Cim jemn&jsi je vzorkovani
(¢im vetsi M, N) a kvantovani, tim 1épe je aproximovan piivodni spojity obrazovy signal.
Urceni intervalu vzorkovani se fidi podle Shannonovy véty, ktera tikd, Ze nejmensi detail
v digitdlnim obraze musi byt miniméalné¢ dvojndsobkem vzorkovaci frekvence.

Vzorkovaci frekvence je v tomto pfipadé rychlost stiidani intenzit barev. [1]
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Digitalni obraz se rozdéluje podle zptisobu reprezentace obrazovych informaci na
dva zékladni typy. Prvnim je vektorovy obraz, ktery je popsany pomoci zdkladnach
geometrickych objektl, jako jsou body, pfimky, kiivky a polygony. S tim se ale v této
praci pracovat nebude. Druhym zpiisobem popisu obrazové¢ informace je pomoci rastrové
grafiky. Zde je obraz slozen ze zakladnich bodli — pixeld, které¢ jsou uspotradany do
pravouhlé miizky. Kazdy bod nese informaci o své poloze a barve. Dllezitymi parametry
bitmapy jsou rozliSeni a barevna hloubka.

Soucasti digitalizace je volba vzorkovaci mitizky. Pouzivané miizky jsou
¢tvercové, trojuhelnikové a hexagonalni (Obrazek 3.1). V praxi se nejvice pouziva
¢tvercova miizka. Jeji nevyhodou je predevsim méfeni vzdalenosti a spojitosti objektii.
Muze v ni také vznikat tak zvany paradox protinajicich se tisecek. Hexagonalni miizka
vétSinu téchto problémil fesi, ale neni zase vhodna pro nékteré operace, jakymi jsou napf.

Fourierova transformace. [12]

Obrizek 3.1: Ctvercova matice a hexagonalni matice

V této praci se pouziva pouze ¢tvercova miizka. Obecné je vzdalenost dvou bodi
v této miizce, lezicich na soutadnicich (i, j) a (X, y), chapana jako Euklidovska vzdalenost

De, definovana nasledujicim vztahem. [12]

Dp =+/(x— )2+ (y—))2. (3.1)

Nevyhodou tohoto zplisobu méteni vzdalenosti je sloZitéjsi vypocet kvili
odmocning a skutecnost, ze vysledkem je neceloc¢iselnd hodnota. Vzdalenost mezi dvéma
body si lze také predstavit jako nejmensi pocet krokti jednotkové vzdalenosti nutnych pro
presun z vychoziho do cilového bodu v pravouhlé miizce. Ctvercova vzorkovaci miizka

nam umoznuje mit 4-sousedstvi a 8-sousedstvi (Obrazek 3.2). [1][12]
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Obrazek 3.2: Okoli obrazového elementu pii 4-sousedstvi a 8-sousedstvi

Vzdalenost dvou bodti v téchto miizkach na soufadnicich (i, j) a (X, y) jsou pak
definovany podle vztahi dole. D4 pro kroky ve svislém a vodorovném sméru a Dg po
ptidani krokl po diagonaléach.

Dy=lx—il+ly—Jl (3.2)

Dg = max{|x —i|, |y —jl} (3.3)

3.2 Predzpracovani obrazu

Pro dal$i kroky rozpoznani obrazu je potieba odstranit disledky nevhodnych
podminek pii prubéhu snimani. Mezi operace, které se u piedzpracovani nejcastéji
aplikuji, patfi rizné Gpravy jasu, kontrastu a histogramu. Dalsi vyznamné metody jsou
geometrické transformace a aplikace filtri. Vystupem piedzpracovani je obraz, u které¢ho
je potlaCen Sum a rozmazani, odstranéni zkresleni a utlumeni nebo zvyraznéni

konkrétnich ryst v obraze.

3.2.1 Geometricka transformace

Geometrické transformace hraje pfi praci s obrazem vyznamnou roli. Vyuziva se
vSude tam, kde je tfeba provést ipravy obrazu, jako je zvétSovani, posouvani, pootacent,
odstranovani geometrickych zkresleni apod. Geometrickou transformaci si lze pfedstavit

jako matici funkci, které transformuji kazdy pixel obrazu (X,y) do nové pozice (x,y’). [13]
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Obrazek 3.3: Geometricka transformace v roviné (podle [1])

3.2.2 Lokalni filtrace obrazu

Pii lokalnim pfedzpracovani se pouzivaji linedrni nebo nelinedarni metody
transformace. Linearni operace pracuji s hodnotou vystupniho obrazu g(X,y) jako s
linearni kombinaci hodnot vstupniho obrazu f(X,y) v malém okoli zvoleného pixelu (X,y).
[13]

Podle ucelu pouziti se mohou metody lokalni filtrace obrazu dale obecné rozd¢lit
do dvou skupin. Prvni skupina, vyhlazovani obrazu, provadi potlaceni Sumu a
osamocenych fluktuaci hodnot obrazové funkce. Aplikace této metody vede k potlaceni
vySSich frekvenci obrazové funkce. Druhd skupina, detekce hran, nazyvéana také
gradientni operatory, se snazi z hodnot v okoli reprezentativniho pixelu odhadnout
derivaci obrazové funkce. [14]

Vyznamnym néstrojem pro metody linearni transformace je konvoluce.

Konvoluce se pro diskrétni funkce miize psat jako posloupnost
k

K
9y = fEeN shGey) = Y Y fa—iy=p-hGp B
i=—k j=—k

kde g(x,y) je vystupni obraz, f(X,y) je vstupni obraz, a h(x,y) je konvoluéni maska.
Soucty se provedou pies vSechna Cisla i a J popisujici souradnice pixeld v okoli
sledovaného pixelu. Konvoluéni maska h ve tvaru dvourozmérné matice se rovnéz
oznacuje jako konvoluc¢ni filtr nebo konvolu¢ni jadro. Obvykle se pouziva lichy pocet
radki a sloupcii, pak mize byt sledovany pixel uprostied takto definovaného okoli a

soucasng také uprostied konvolu¢ni masky. [13]
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Linedrni metody vyhlazovani

Néktery druhy Sumu, ktery se v obraze vyskytuji, lze odstranit metodou
obycejného priméerovani, kterd se provadi na nejbliz§im okoli kazdého bodu v obraze za
pomoci konvoluce. Sledovany bod lezi uprostied masky, o velikosti naptiklad 3x3, a
spolu s nejblizsim okolim je roznasoben skupinou deviti koeficienttl, tvofici konvolucni
jadro. Piiklad konvolu¢ni masky h s okolim 3x3 je nasledujici:

11 1 1

h=— [1 1 1] (3.5)

o1 1 1

Konvolu¢ni jadro miize mit libovolnou velikost a hodnoty. Vzdy vSak zélezi, na
jaka data a za jakym ucelem se aplikuje. Nejcastéji ma 3x3, 5x5, 7x7 a podobn¢. Nékdy
je vhodné ptidat vahu na stftedova bod masky, nebo jeho 4-okoli. Ptiklad takovych masek

h je

1111 1121
h==—I1 2 1|, h=—[2 4 2 (3.6)

1 2 1

Nelinedrni metody vyhlazovani

Nelinearni metoda vyhlazovani obrazu ur¢uje novou hodnotu aktualniho bodu
pomoci rotujici masky. Nelinearni filtry byvaji robustnéjsi a v nékterych ptipadech urci
1épe spravnou hodnotu reprezentativniho pixelu. Rotujici maska velikosti 3%x3 dava 8
moznosti své polohy. V kazdé poloze se vypocita jasovy rozptyl bodii v masce a ta s
nejmensim rozptylem se pouZzije pro urovani hodnoty bodu, kolem kterého rotuje

(Obrazek 3.4). Zkoumané okoli aktualniho pixelu ma tedy velikost 5x5. [13] [15]

X
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Obrazek 3.4: Osm moznych poloh rotujici 3x3 masky (podle [15])
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Detektory hran

Detekce hran je postup v digitdlnim zpracovani obrazu, slouzici k nalezeni oblasti
pixell, ve kterych se vyrazné méni hodnota jasu. Hrana v objektu se nemusi kryt s hranici
mezi objekty ve scén€, hrany mohou vznikat a zanikat v zavislosti na uhlu pohledu. Hrany
jsou na hranici objektli nebo rozhrani dvou barev ¢i svétla a stinu tzn. skokova hrana.
Vyrazné jsou i u trojrozmérnych objektl tzv. trojihelnikova hrana. Tenka linie je Céra,
ktera ma z obou stran plochu s ptiblizné stejnou jasovou hodnotu. Typicka hrana na rozdil

od teoretické byva ovSem zasuména (Obrazek 3.5). [16]

skokova stiechova linie zasumena hrana

|

[ » » »
»> > »> >

X X X X

Obrazek 3.5: Jasové profily nejbéZznéjsich hran (podle [14])

Gradientni metody hledani hran vyuzivaji skute¢nosti, ze v misté¢ hrany ma
absolutni hodnota prvni derivace prib¢hu jasu vysokou hodnotu. Velikost hrany, nebo
téz intenzitu kontury popisuje hodnota derivace v daném bod¢. Je-1i hrana definovana
jako nahlad zména jasovych hodnot, bude v misté hrany velkd hodnota derivace jasové
funkce. Maximalni hodnota derivace bude ve sméru kolmo na hranu. Kvili jednodu$simu
vypoctu se ale hrany detekuji jen ve dvou, resp. ve Ctyf smérech. Velké skupina metod na
detekci hran aproximuje tuto derivaci pomoci konvoluce s vhodnym jadrem. Operatory,
které velikost hrany stanovuji a které se obvykle aplikuji na kazdy bod obrazu, jsou
nazyvany hranovymi operatory. [16] [17]

Hojné¢ pouzivanym gradientnim operatorem je Laplaciiv operator, ktery
aproximuje druhou derivaci. Je invariantni vii€i rotaci, ale udava pouze velikost hrany,
nikoliv jeji smér. Konvolu¢ni jadro o velikosti 3x3 vyuzivané pro vypocet, je definované

pro 4-okoli (L4) a 8-okoli (Lg) jako:
0 1 0 -1 -1 -1
L,=|1 -4 1|, Lg=|-1 8 -1 (3.7)
0 1 O -1 -1 -1

Nékteré verze Laplacova operatoru kladou vétsi vahu na stfedovy bod masky.

Nasledujici masky jiz nemaji vlastnost invariance vii¢i otoceni.
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2 -1 2 -1 2 -1
hz[—l 4 —1], h=[2 4 2] (3.8)
2 -1 2 -1 2 -1

Metoda zalozena na pouziti Laplacova operatoru je vyrazng citliva na Sum. I pfi
malém zaSuméni obrazu je detekovano zna¢né mnozstvi faleSnych hran. Problém lze fesit
filtraci Sumu, ktera se provede jesté pred tim, nez jsou hledany hrany. Dalsi nevyhodou
mohou byt dvojité odezvy na hrany, které odpovidaji tenkym liniim v obraze. [16] [14]

Mezi Dalsi zajimavé hranové detektory patii napiiklad Prewittové, Sobeltiv ¢i
Kirschtiv operator, aproximujici prvni derivaci. Gradient je v téchto piipadech odhadovan
pro osm rtiznych smért. Vysledek konvoluce pfi pouziti masky 3x3, je nejvétsi hodnota
reprezentujici smér hrany. Nasledujici masky velikosti 3x3 jsou pro Kirschliv operator.

Znazornény JSOU prvni tfi, ostatni 1ze snadno vytvofit jejich rotaci. [15]

3 3 3 3 3 3 -5 3 3

hy=13 0 3|,hp,=|-5 0 3|,h3=|-5 0 3},.. (3.9)
-5 -5 =5 -5 =5 3 -5 3 3

Na nasledujicich obrazcich (Obrazek 3.6) je znazornén vysledek konvoluce za

pouziti Laplacova gradientniho operatoru pro osmi okoli. Déle je vidét rozdil mezi

Kirschovym operatorem pro detekci horizontalnich a vertikalnich hran. Sila hrany je

indikovana svétlosti pixelu. Silné hrany jsou skoro bilé, coz Ize vyuzit pfi dal$im

zpracovani, napiiklad pouZitim prahovani.
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Original Laplacian

Kirsch X Kirsch Y

Obrazek 3.6: Vysledky aplikace Laplacova a Kirschova operatoru

3.3 Segmentace obrazu

Cilem zpracovani digitalniho obrazu vétSinou neni zpracovavat obraz jako celek,
ale soustiedit se pouze na jeho vybranou ¢ast. Touto ¢asti byvaji objekty, které chceme
podrobit dalSimu zpracovani a fika se jim také nékdy regiony z4jmu. Proto je jednim z
segmentace.

Jedna se tedy o proces extrakce, v némz jsou objekty, které maji izkou souvislost
s predméty €1 oblastmi redlného svéta, separovany od nezajimavého pozadi. Vysledkem
segmentace ma byt soubor vzajemné se neptekryvajicich oblasti, které bud’ jednoznacné
koresponduji s objekty vstupniho obrazu, pak jde o kompletni segmentaci, nebo
vytvofené segmenty nemusi pfimo souhlasit s objekty obrazu a pak jde o CasteCnou
segmentaci. Uspé&s$nost segmentace zavisi na vhodné provedeném piedzpracovani obrazu.
[16]

Segmentace byva nejcastéji zalozena na detekci hran, které ohranicu;ji jednotlivé

objekty a na detekci celych oblasti, kterymi jsou jednotlivé objekty v obraze
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reprezentovany. Mezi hojné vyuzivané metody patii hranové detektory, které byly
pfedstaveny jiz v predchozi kapitole. Pokud je objekt zajml v obraze reprezentovan
souvislou oblasti, ktera je obklopena hranici, 1ze tyto detektory tispé$né vyuzit. [17]
Mezi dalsi ptistupy k segmentaci objektii patii prahovani, metoda zaloZzena na
prostorovych souvislostech (nartistdni oblasti) a segmentace zalozena na srovnavani se

vzorem. [18]

3.3.1 Segmentace obrazu prahovanim

Rychlou detekci celych oblasti v obraze 1ze realizovat pii vhodnych podminkach
pomoci metody prahovani. Jejim vysledkem je zpravidla binarni obraz Pro prahovani se
zpravidla vyuziva jasového histogramu obrazu. Histogram intenzity jasu znazorfuje pro
kazdou troven $edi coz je hodnota mezi 0 a 255, pocet bodli v obraze, které odpovidaji

dané jasové trovni. [18] [17]

N = Zk:hi. (3.10)

V rovnici nahofe reprezentuje N pocet fadku a sloupct v obraze, h; je pocet pixelt
odpovidajici i trovnim Sedi a celkovy pocet urovni je k.

Je-li v obraze svétle Sedy objekt na tmavém pozadi, bude mit histogram dva
vyrazné vrcholy a mezi nimi udoli (Obrazek 3.7). Hodnotu na v lokalniho minima na dné
tohoto udoli 1ze povaZovat pro tuto modelovou tlohu za optimalni segmentacni prah.
Pixely (i,j) z obrazu f, které maji hodnotu jasu nad hodnotou prahu T, patii do objektu,
a naopak pixely (i, j) s jasem pod prahem T patii do pozadi. Vysledkem je tedy binarni
obraz g.

0, fap<rT

glx,y) = {1, L) >T (3.11)
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Histogram Sedoténového obrazku
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Obrazek 3.7: Sedotonovy obrazek s jasovym histogramem

V realnych aplikacich se prili§ Casto vyrazné udoli neobjevuje a prah je tedy
obrazovych bodii. Chybou pii prahovani se rozumi pixely, které patii objektu, ale které
jsou ve vysledném binarnim obrazu klasifikovany jako pozadi, nebo jsou naopak do
regionu zajmu piifazeny pixely patfici do pozadi. Pro zmirnéni vlivu Spatného osvétleni
objektu lze vyuzit metodu dynamické neboli adaptivni prahovani. Jedné se o metodu, pii
kterém je plvodni obraz rozdélen na menSi €asti a pro kazdy takovy podobrazek se

pouZzije optimalni prahovaci uroven.

3.3.2 Matematicka morfologie

Vysledkem metod provadéjicich segmentaci obrazu byvaji zpravidla bindrni
obrazy. V kazdém bodé nabyvaji jedné ze dvou moznych hodnot. Obvykle v pixelech
nalezejici objektim nabyva obrazova funkce hodnoty 1 a v pixelech pozadi nabyva
hodnoty 0.

Matematickd morfologie vyuZivd vlastnosti bodovych mnoZin, vysledky z

integralni geometrie a topologie. Nejcastéji se aplikuje na binarni obrazy (tzv. binarni
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matematickd morfologie), ale lze ji snadno zobecnit i na Sedoténové a barevné obrazy.
Morfologické operace se pouzivaji Casto pro piedzpracovani. Pokud je binarni obraz
k dispozici az ve fazi segmentace, Ize z néj odstranit Sum, zjednodusit tvar objektu,
zduraznit struktury objektt (kostra, ztenCovani, zesilovani, konvexni obal, oznaceni
objekta) a popsat objekty ¢iselnymi charakteristikami (plocha, obvod, projekce). [1] [19]

Dvé nejzékladnéjsi operace matematické morfologie jsou eroze a dilatace. Jejich
kombinaci pak vznikaji operace otevieni a uzavieni.

Morfologicka transformace je dana relaci mezi bodovou mnozinou X (typicky
vstupnim bindrnim obrazem) s jinou, mensi bodovou mnozinou B, kterd se nazyva
strukturni element. Ten ma definovany lokalni pocatek O, kterému se fika reprezentativni
bod a postupné se ptiklada na vSechny body v obraze. Nékteré typické strukturni
elementy jsou Ctvercové, nebo kiizové. Vysledek relace mezi obrazem X a strukturnim

elementem B se zapise do vystupniho binarniho obrazu v reprezentativnim pixelu. [1]

Dilatace a eroze

Dilatace sklada body dvou mnozin pomoci vektorového souctu a znaci se @.
Pouziva se k zapInéni dér a zalivi. Dilatace X @ B je bodovou mnozinou v§ech moznych
vektorovych soucti pro dvojice pixeld, vzdy pro jeden z mnoziny X a jeden z mnoziny B.
Jedna se o metodu kumulativni a také asociativni. Lze ji vyjadfit nasledujici definici, ve

které plati, Ze p je bod v binarnim obrazovém prostoru £2. [1]

X®OB={pee?: p=x+b, x€X,b€EB}. (3.12)

B= @ X®B=

Obrazek 3.8: Ukazka dilatace (podle [20])

Na obrazku (Obrazek 3.8) je ukazka dilatace bodové mnozina X strukturnim
elementem B.
Eroze se pouziva pro zjednoduSeni struktury objektl. Jednd se o dudlni operaci

k dilataci, ale neni jeji inverzni transformaci. Operace eroze © sklada dvé bodové
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mnoziny pomoci rozdilu vektord. V rovnici dole je p bod v binarnim obrazovém prostoru

2

E”.
XOB={p€ee?: p+beX VbEB} (3.13)
Qe @
X = ©9 ® B= @ X©B= o
C AN AN ) @@
@ e @
@

Obrazek 3.9: Ukazka eroze (podle [20])

Ptiklad eroze na obrazku (Obrazek 3.9) ukazuje vysledek eroze bodové mnozina

X strukturnim elementem B.

Jak je vidét na obrazku (Obrazek 3.10), dilatace objekty zvétSuje, zatim co eroze

je zmensSuje. Pro zachovani ptivodni velikosti se obé metody kombinuji.

Pavodni obraz Dilatace obrazu Eroze obrazu

‘s
AT L Ll ]

.

auE,y
* ‘e

+

*
*
.
n

Obrazek 3.10: Porovnani operaci dilatace a eroze (podle [16])

Pti odecteni erodovaného obrazu od piivodniho binarniho, mize vzniknout obrys
puvodniho objektu. Morfologické operace se tedy mize vyuzit jako jednoduchy hranovy

detektor (Obrazek 3.11).
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Sedoténovy obrazek Prah 120

Detekce hran Originalni obrazek

Obrazek 3.11: Hranovy detektor vyuZivajici erozni metody

Otevieni a uzavieni

Dalsi morfologické operace jsou otevieni a uzavieni a jsou to operace, které
vzniknou vz4djemnou kombinaci elementarnich operaci dilatace a eroze. Vysledkem obou
kombinaci je zjednoduSeny obraz, obsahujici méné detailli. Celkovy tvar objektu se
nezméni, ale odstrani se detaily, které jsou mensi nez strukturni element.

Eroze nasledovana dilataci se nazyva morfologické otevieni. Odd¢€li objekty
spojené uzkou §iji, a tak zjednodusi strukturu objektli. Dilatace nasledovand erozi se
naopak nazyva morfologické uzavieni. Uzavieni naopak spoji objekty, které jsou blizko
u sebe, zaplni diry a vyhladi obrys. [19]

Otevieni mnoZziny X strukturnim elementem B se oznacuje X © B a uzavieni Se

znacCi X ¢ B. Operace jsou definovany jako

XoB=(XOB)®B, (3.14)

XeB=X@B)OB. (3.15)
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4 Konstrukéni reSeni mechanického systému

Ugelem mechatronického systému je tiidit jednotlivé dilky ze stavebnice LEGO.
Tento problém se muze rozlozit na dil¢i ¢asti, které jsou potfeba splnit pro spravné
fungovani celé soustavy.

Systém musi mit vstupni misto, kam se budou dévat nezatazené dilky. Takovym
mistem je zde dopravnikovy pas, ktery dopravi dilek do druhé ¢asti. Tou je podlozka, na
kterou je namifend kamera, kterd ziskava obraz pro vyhodnocovani. Tteti Casti jsou
koncové boxy, do kterych je rozpoznany dilek zafazen.

V kazdé ¢asti je pouzit servomotor, ktery je piipojen k jednotce NXT. Ovladani
vSech motori mé na starosti ovladaci program, ktery za pouziti knihovny s fidici
jednotkou NXT komunikuje a zasila do ni pfikazy ohledné ¢innosti celé soustavy.

Celkova konstrukce by méla byt navrZena takovym zptsobem, aby byla zajiSténa
stabilita a robustnost. Pti stavbé vSak bylo k dispozici jen omezené mnozstvi stavebnich

prvki, a tak by nékteré ¢asti mohli byt vyztuzeny 1épe.

4.1 Dopravnik

Zéaklad dopravniku tvoii dvojice gumovych past, které byly soucasti baleni
stavebnice a patrné¢ méli primarné slouzit pro pasové robotické vozitko. Pasy jsou
pohanény jednim servomotorem, ktery je ptipojen do fidici jednotky pies port A.

Princip ¢innosti je takovy, ze pokud z konce dopravniku spadne kostka pod
kameru, ktera zaznamena novy objekt, pas se zastavi, aby mohlo dojit k zatazeni kostky
do spravného koncového boxu. Pas se pohybuje dostateéné pomalu, aby ovladaci
program mél dostatek ¢asu na detekci kostky a zastaveni systému. Pokud ale na pase
budou kostky spojené, nebo lezet na sobé a pod kameru jich spadne vice najednou,

zpusobi to jejich chybné zatazeni.

Lo L®
5

Obrizek 4.1: Dopravnikovy pas
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4.2 Sklapéci mechanizmus s kamerou

V tomto prvku je vyuzit opét jeden servomotor, ptipojen k NXT na port B. Nosna
konstrukce je postavena z lega a je zde pouzita také kamera a ¢erna papirova podlozka.
Pod sklapéckou je jest€ umistén svételny senzor, ktery je vyuzivan pii pristavovani
koncovych boxti na misto, kam se kostka vyklopi.

Vyuzitd webova kamera je znacky Logitech s oznatéenim HD PRO WEBCAM
C92 a je pfipojena k pocitaci rozhranim USB, kde jeji obraz zpracovava ovladaci
program. Pfesto ze umoziuje pofizovani videa ve vysokém rozliSeni Full HD 1080p, pro
potieby diplomové prace je nastavena na potfizovani snimkul v rozliSeni 320 x 240 pixelt.
ptiliS vysoké rozliSeni, dochazelo by k vyrazné latenci, kterd by naruSovala plynuli chod
ttidicky a vC€asné zastaveni pasu.

Pokud z horniho dopravniku spadnou 2 nebo vice kostek, pak se pro naslednou
klasifikaci vybere ten nejvétsi samostatny objekt. Jestli ze se ale LEGO kostky budou
prekryvat a identifikuji se tak jako jeden objekt, pak neni mozné jednoznaéné odhadnout,
jak se neuronova sit’ zachova a objekt klasifikuje.

Kamera pofizujici obrazky objektli sniméd ¢ernou plochu, na kterou jednotlivé
kosti¢ky padaji. VSechny obrazky LEGO kostek tak maji stejné jednobarevné pozadi,
které usnadniuje jejich automatické nalezeni. Jsou dva zplisoby, jak mlzZe byt kamera
v konstrukci uchycena:

A. Kamera je namifena kolmo na podlozku a ziskava tak dulezitou informaci o obrysu
dilku. Z ného je pak riznymi segmenta¢nimi metodami zjisténa velikost kostky (zda
se jednd o lego 2x2, 3x1 atd.). Déle jsou zde fetézové kody pro ziskani podrobné;si
informace o tvaru. Kvalita pofizeného snimku je u této metody velmi dulezita. Pfi
hornim pohledu nelze jednozna¢né vyhodnotit dilek, ktery stoji nebo lezi na boku,
pokud ma takto polozeny stejnou zakladnu jako jiny dilek v jiné pozici. Spadne-li
napiiklad kvadrovy dilek tvaru 4x2 na podlozku tak, ze stoji na své nejmensi sténé,
ma stejny pudorys jako dilek 2x1, lezici na své nejvétsi podstave. V takovém piipadé
je spravné zjistovana alespon jeho barva.

B. Kamera snimd LEGO dilky pod uritym thlem (pfiblizné 50°—60°), ¢imz je do

obrazu ptidéna informace o tfetim prostoru. Z obrazku je poznat, jestli LEGO dilek
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nelezi na boku, nebo 1ze rozlisit, zda se jedna o kosticku klasické tloustky, nebo zda
je zuzena (plate). Takto sejmuty obrazek je ur¢en pro metody strojového u¢eni SVM
a CNN.

Na nasledujicim obrazku (Obrazek 4.2) je vidét sklapeci mechanizmus spolecné s
predeslym dopravnim pasem. Pod kameru, ktera je umisténa na vrsku konstrukce a snima
kolmo podlozku se na prvnim obrazku nachéazi cervena LEGO kostka. V druhém ptipadé
je sklapécka v poloze pro vyklopeni do koncové krabi¢ky, uréené pro vSechny Cervené
objekty. Vyklopeni se provede v okamziku, kdy se po dokonceni spravné detekce dilku
vykona posun piislusného boxu pod sklapécku. Po vraceni podlozky do vychozi

vodorovné pozice se opét rozpohybuje pas a systém ¢eka na ptichod dalsiho objektu.

Obrazek 4.2: Konstrukce sklapécky v dolni a horni poloze

4.3 Koncové tloZné boxy

Servomotor ptipojeny k portu C, otaci se Ctyimi rameny. Kazdé rameno ma na
konci pfipevnénou krabi¢ku, do které jsou umistovany kostky podle barvy.

Knihovna ur¢ena pro ovladani NXT umoziuje rotaci motort o konkrétni pocet
stupiill. Zajisténi pfesné polohy krabic¢ky ale napomaha urcit svételny senzor schovany
pod vyklapéci rampou. Ten je vhodné pii zméné svételnych podminek piekalibrovat
vV ovladacim programu. Pokud box dorazi na pozadované misto, senzor se zastini a
program da pokyn k zastaveni motoru. Pfi absenci tohoto ¢idla a konstantni poctu thla

narustala chyba polohy boxu vedlo k neschopnosti systému kostku do boxu zaradit.
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Korektni poloha je na obrazku (Obrazek 4.3). Je na ném vidét také zakladni poloha
jednotlivych boxu pii prvotnim zapnuti. Program ma jejich polohy nastaven staticky,
takZe po spusténi bude pod sklap&ckou vzdy pfistavén box na zluté dilky, a naproti nému
na modré. Krabicka na Sedé dilky slouzi zaroven pro vSechny ostatni barvy, které nemaji

zastoupeni ve zbyvajicich tiech.

Obrazek 4.3: Koncové alozné boxy
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5 Tvorba ovladaciho programu

Hlavni program je spustény na PC a ma za tkol ovladat roboticky systém a
vyhodnocovat obraz potizeny piipojenou kamerou. Aplikace je vytvofena v objektove
orientovaném jazyce C# vyuzivajici platformu .NET Framework a je spustitelna ve
Windows. Ze vsech pouzitych knihoven je nejzajimavéjsi AForge.NET, ktera obsahuje
kromé nastroji pro komunikaci s NXT také velké mnozstvi funkci pro zpracovani obrazu
a strojové uceni. Krome uzivatelského programu bylo v ramci diplomové prace vytvoreno
mnozstvi scripti v jazyce Python, ve kterych jsou zpracovavana testovaci data a
implementovany metody SVM a NN.

Program nepracuje zcela samostatné a alespon pii jeho spusténi je vyzadovano
nastaveni od uzivatele. Ten musi v prvni fad¢ vybrat kameru a zadat ¢islo sériového portu
COM, pfes ktery je mozné komunikovat s NXT.

Cely tfidici systém umoziiuje dva razné zplsoby, jak se budou obrazy
zpracovavat. Uzivatel si zvoli, zda se bude jednat o segmentacéni technikou (pii umisténi
kamery shora pro ziskani obrysu dilku) nebo metodu strojovym ucenim (a pohled pod

uhlem, ktery umoziuje ziskat informaci o prostorovém tvaru).

5.1 Snimana scéna

Kamera snimajici plochu, na kterou padaji jednotlivé dilky se mlze v systému
uchytit ve dvou riiznych pozicich. Vybér jeji pozice je ovlivnén zvolenou metodou
rozpoznavani. Na kvalitu osviceni snimané scény je kladen velky diiraz v obou pfipadech.
Pii nevhodné zvoleném osvétleni u predméti, které maji lesklé plochy, dochéazi ke
zna¢nému ztizeni aplikace algoritmt pro zpracovani obrazu. Falesné odlesky Ize ¢astecné
odstinit pouzitim polariza¢nich filtri. Rusivym elementem mutize byt jak denni svétlo, tak
umgélé osvétleni na pracovisti. Pro eliminaci svételného Sumu a ziskani neménné jasové
urovné obrazu lze vyftesit technickym odstinénim, nebo volbou vhodného osvétlovace,
ktery svou intenzitou nezadouci svétlo piekryje. V praci je tento problém vyfeSen
casteCnym zastinénim prostoru, kde ke sniméani dochéazi. V ovladacim programu ma
uzivatel moZnost nastaveni nékterych parametrti pro algoritmy, které objekt ve snimané
scén¢ hledaji.

Podlozka, na které LEGO dilek lezi, by méla byt nasvicena rovnomérné€ ze vSech
stran tak, aby nebyla ¢ast dilku tmava a Cast svétld. Rovnéz by nemély vznikat ostré stiny.

v

Nejdulezitejsi je najit korekiné obrysové hrany objektu. Ptipadna tmava mista uvniti
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kostky, kterd nedosahnou k segmenta¢nimu prahu, nebudou mit pfili§ negativni vliv na

uspésSné zatazeni.

5.2 Rizeni mechanického systému

Jak jiz bylo zminéno dfive, program komunikuje sfidici jednotou NXT
bezdratové pies Bluetooth. U NXT jsou obsazeny vSechny vystupni porty pfipojenymi
motory a jeden vstupni port ke kterému je ptipojen svételny sensor. Pokud pii spusténi
program dojde k uspésnému spojeni, vypisou se do konzole informace tykajici se NXT,
jako je stav baterie, verze firmwaru, stav paméti atd. Program ale mize pracovat i bez
pripojeni tiidiciho robota. V hlavnim okné¢ aplikace se bude v textové podob¢ zobrazovat
simulovany stav vSech motord. Uzivatel tak mlze mit ptehled o tom, ktery motor je
aktualné spustén a co vykonava za ¢innost. Objekty uréené k vyhodnoceni se ale budou
muset pod kameru umistovat ruéné. Vysledek rozpoznani se opét zobrazi v okné
aplikace.

Na nasledujicim diagramu (Obrazek 5.1) je piiblizena ¢innost systému, ktera je
spojena s pohybem motort. Hlavni dopravnik se zastavi v okamziku, kdy se detekuje
néjaky objekt pod kamerou. U objektu se vyhodnoti jeho barva a tvar, piipadné
ptislusnost ke tfidé a pfistavi se odpovidajici koncovy box. Poté se sklapécim

mechanismem do boxu vyklopi a pas se opét rozjede.
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spustit hlavni dopravnik
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pod kamerou

zastavit pas

|

identifikovat objekt
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koncové boxy
do sprédvné pozice ANO

l—) vyklopit

Obrazek 5.1: Vyvojovy diagram pro praci s motory

5.3 Nalezeni LEGO dilku v obraze

Pro pouzité metody rozpoznani objektu v obraze je dulezité urcit jeho piesnou
polohu na obraze potizeny kamerou. S tim uzce souvisi nastaveni programu, které musi

provést uzivatel pied uvedenim soustavy do plného chodu.
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Prvnim krokem uspé$né segmentace je omezeni regionu, ve kterém se dilek mtize
vyskytovat. Na obrazku (Obrazek 5.2) je ukazano hlavni okno GUI Poté, co se
z kombinovaného pole (angl. combo box) vybere dostupna kamera a stiskne se tla¢itko
start, zacne se v levé ohrani¢ené oblasti promitat obraz snimany kamerou v redlném case.
Ve druhém ramecku jsou na tentyz obraz aplikovany postupy vedouci k nalezeni LEGO
dilku. Tim je dana moznost uzivateli pozorovat, jak se bude obraz ménit pfi zménach
proménnych, aby bylo mozné nastavit idedlni podminky pro bezobsluzny chod. Na
obrazku dole je vidét, Ze snimana Cerna podlozka nezasahuje az do kraje obrazu, coz by
mohlo vést k falesné detekci objektu. Do pravého okna s obrazkem byla zabudovana

funkce ofiznuti oblasti, kterou si uzivatel definuje jednoduchym tahnutim mysi po obraze.

85 PRO - camera test - [m] X
File

Video devices [USB 2.0 1.3M UVC WebCam <] | Camera settings Test un Motors are unning..

S 3 [ Automatic run
Video resolution Start Stop Allow preview

Zoom

Crop image undo cut

Make image of pad Get Object

Threshold
[ Remove background
180 £

[] Predict using trained NN model
label6

Capture Motar & (conveyor] is running...
Motar B (ramp) is standing
Motor C (end boxes] is standing

Save

Open folder with images

Obrazek 5.2: GUI ovladaciho programu

V pravé ¢asti hlavniho okna jsou jesté tfi zaskrtavaci boxy, které na sebe navazuji
a po zaSkrtnuti umoZzni nastavovat hodnotu prahu, velikost nezadoucich malych objekti
a zobrazeni pouze nejvétSsiho nalezeného objektu v obraze. K nalezeni osamocenych
objektt se pouziva ttida BlobDetection z knihovny AForge.Imaging. Za osamoceny
objekt se povazuje vSe, co nemé Cernou barvu, coz je barva pozadi. Jednotnou barvu

7w

podlozky zajisti ¢astecné prahovani, které vSechny body obrazu f, které jsou pod prahem,
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nahradi nulou (¢ernou barvou) a ostatni pixely ponechd nezménéné tak jak je vidét

V nasledujicim vzorci. Plati to pro vSechny tii barevné slozky.

(0, F,))<T
96N ={rip  FiheT

(5.1)

Obrazek 5.3: Ohraniceni detekovanych objekti

Obrazek (Obrazek 5.3) ukazuje zpusob, jakym se nalezené objekty ohrani¢i. Pod
kazdy vykresleny zeleny obdélnik se vypisuji jeho rozméry a primérnou hodnotu
barevného odstinu z modelu HSV. Pro vybrani t€ spravné oblasti z4jmi tzv. ROI (angl.
region of interesting) poslouzi vySe popsané prvky v grafickém rozhrani. Nejprve se
vyfizne dana oblast tak, aby bylo déle zpracovavano jen to, co leZi na ¢erné podloZce a
nasledné se definuje minimalni velikost ohrani¢enych oblasti, které se maji brat v ivahu
pro nasledné zpracovani. V této fazi se binarni obraz objektu ziska pouhym nastavenim
hodnoty 1 pro vSechny pixely, které neméli hodnotu O z pfedchozi operace prahovani.
Ptipadné vzniklé diry se vyplni snadno, protoZe jsou ohraniceny body, které nenalezi

pozadi (Obrazek 5.4).

Obrazek 5.4: Ziskany binarni obraz

Pokud jsou znamy soufadnice rohii obdélniku, ktery ohranicuje hledany objekt, je

takto vymezena bitmapa vyfiznuta z ptivodniho obrazku, na ktery jesté nebylo provedeno
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prahovani. Jedna se o to, aby okolo kostky nebyly zddné zbytecné okraje, ale také aby
nebyl nijak upraven. Poté muze slouzit jako vstup pro natrénovany model konvolu¢ni
neuronove site.

Miize se stat, ze pod kameru spadnou z pasu dv¢ kosticky. V takovém piipadé¢ je
proces segmentace Upln¢ stejny. Piedem definovana oblast pomoci vyfiznuti odstrani z
obrazu ¢asti stolu, které nenalezi podlozce a pomoci prahovani se detekuji dva samostatné
objekty. Pokud se tak stane, k dalSimu zpracovani postupuje ten nejvétsi z nich (pokud
ovSem nepfesahuje maximalni ptipustnou velikost definovanou uzivatelem).

V ukazce (Obrazek 5.5) je GUI, ve kterém je vidét realny obraz z kamery (vlevo)
a samostatny dilek (vpravo), ktery byl z n¢ho vyextrahovan. Pod rameckem s timto
dilkem je textovy popis vSech motort a stavil, ve kterych se aktualné nachézeji. Jedna se
o jednoduchou simulaci mechatronického systému pro ptipad, Ze by z néjakého diivodu
nebyla pfipojena NXT jednotka. Uzivatel tak mlize mit pfedstavu o jeho chovani. Na
obrazku dole je zachycen stav, kdy se motor A (dopravni pas) i motor C (koncové boxy)
stoji a motor B vyklopi kostky do boxu.

Mensi obrazek vlevo dole tvoti vstup pro CNN a po ulozeni se mize pouzit pro
rozsifeni datové sady. Aby bylo mozné jej do natrénovaného modelu vlozit a ziskat
informace o predikovanych tfidach s procentudlni piesnosti, je nutné bitmapu prevést na
pfesny tvar, se kterym model dokdze pracovat. V ukazkovém piikladu je vysledek
Klasifikace spravny tedy ,,4x1-P_gray*“, jak je mozné vidét ve vypisovaném textovém
Stitku pod segmentovanym obrazkem.

Takto nastaveny program jiz mohl pracovat zcela samostatné. UZivatel pouze
mohl dopliovat dilky na pas a ty se sami tfidily do ptisluSnych krabicek podle barvy.
V GUI navic mohl pozorovat vysledky rozpoznani. Zatim co horni dvé okénka zobrazuji
pohyblivy obraz pifimo z kamery, dolni obrazek se v levém rdmecku zobrazi, pouze
v moment¢, kdy je systém zastaven a objekt pod kamerou vyhodnocovan. Spravnost
klasifikace syst¢tmem lze zkontrolovat i zpétn¢, protoze kazdy obrazek se automaticky
uklada s predikovanym ndzvem a asem pofizeni.

V praci bylo nejcastéji V neuronové siti pracovano s obrazky velikosti 128x128 a
64x64. Pro ziskani spravného formatu museli byt jesté pievedeny na jednodimenzionalni
pole.

Pro manipulaci s modelem navrhnutym a natrénovanym v Pythonu byla v fidici

aplikaci pouzita knihovna TensorFlowSharp.
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Obrazek 5.5: Ukazka GUI se spravnou detekci objektu

5.4 Popis tvaru pomoci Fetézového kédu

Na ziskany binarni objekt byl aplikovan detektor roht a dilek byl pfesné popsan
pomoci obdélniku, jehoz délka stran v pixelech umoznovala rozhodnout, o jakou LEGO
kostku se jedna. Tento zpisob vyzadoval pevné umisténi kamery nad podlozkou a
neménné nastaveni jejiho rozliSeni. Experimentalné byl zkouman i dal$i zpusob, jak
ziskat popis slozitéjsiho tvaru objektu, ten ale nebyl do ovladaciho programu
implementovan a zastal v podobé samostatnych scripti v Pythonu. Jednalo se o
Freemanovy fetézové kody, coz jsou deskriptory zalozené na hranici objektu (nejcastéji

binarniho).
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Obrazek 5.6: Freemaniv retézovy kod pro 4-
okoli a 8-okoli

Metoda spocivala v tom, ze se od pocatecniho bodu postupovala podél hranice
bindrniho objektu a jednotlivym smértim tsecky tvoftici jeho hranu se pfifadil symbol
podle obrazku nahote (Obrazek 5.6). Pocate¢ni bod byl vzdy pixel nachazejici se v levém
hornim rohu objektu.

ProtoZze se LEGO kostky vyskytovaly i1 takového tvaru, Ze jejich obrys nem¢l jen
pravé thly, pouzivaly se pro popis jejich hranice fetézové kody pro 8-okoli.

Aby bylo mozné tuto metodu uspésné vyuzivat, bylo potieba mit co mozna
nejpiesnéjsi binarni obraz. Jeho nalezeni pomoci obyc¢ejné funkce prahovani bylo v tomto
pfipadé nedostacujici. Problémy pii prahovani mizou vzniknou nevhodné zvolenym
prahem, nerovnomérnym nasvicenim, nebo odleskem od objektu. Vsechny tyto problémy
se daji tesit tim, ze se poridi snimek podlozky pted tim, nez se na ni objevi objekt. Oba
obrazky pak Ize od sebe odecist a po odstranéni drobného Sumu se ziskaji pixely, které
na prvnim obrazku nebyly. To jsou body, které tvoii pravé hledany objekt. Takto lze
ziskat 1 cerny dilek, ktery by jinak bylo velmi obtizné v obraze nalézt. Uk4zky tohoto

procesu jsou na obrazcich dole (Obrazek 5.7).

Pozadi Originalni obraz Rozdil Sedoténovy rozdil

Prah =43 Binarni obraz

Obrazek 5.7: Postup ziskani hranice objektu pro popis Fetézovym kédem
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Prvni fada obrazka (Obrazek 5.7) znazorfiuje proces odecteni originalni obrazu
s objektem od pozadi a vysledku pfeveden¢ho do stupniti Sedi. Nasledné je automaticky
zvolen préah, ktery nemusi byt nijak vysoky, protoZze pozadi objektu by jizZ mélo byt po
odecteni Cerné. Ve vysledném binarnim obrazku jsou zaplnény diry. Nyni pfijde na fadu
dilezity krok, kdy se vysledny objekt otoci tak, aby jeho nejdelsi hrana byla rovnob&zna
S dolnim okrajem bitmapy. Diky tomu lze ziskat stejny fetézovy kod pro tentyz tvar,
libovolné natoceny. V ukdzce doSlo k automatické rotaci o —36,9°. Proces pfifazovani
koda podle sméru hrany vzdy zacina v levém hornim rohu nalezeného objektu, takze
fetézovy kod miize idealné vypadat Vv tomto ptipadé
[6,6,6,6,6,6,5,5,5,5,5,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,333,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,7,7,7,7,7,7,7,7].
Tento tvar se ndsledné zredukuje odstranénim po sob€ jdoucich duplicitnich znakd, ¢imz
se dostane vysledny kod [6,5,3,1,0,7].

Pted zac¢atkem popisu hranice musi bindrni objekt podstoupit operaci matematické
morfologie uzavieni, aby se jeho obrys vyhladil. Ktom je pouzit dostatecné velky
strukturni element. Vysledek vyhlazeného objektu je na prostiednim obrazku (Obrazek
5.8). Pokud se i pfes vyhlazeni objevi v popisu nezadouci hodnota, dojde K jeji odstranéni
pomoci medidnového okénka, které se posouva po hodnotach ziskaného kodu a nezadouci
hodnoty eliminuje. Pro ptiklad v poli [7,7,7,7,7,5,5,7,7,7,7] se vhodnym medidnem
hodnoty 5 odstrani.

Binarni obraz uhel = 19,8° fetézovy kod =[53 1 7]

)

o

Obrazek 5.8: Rotace a vyhlazeni objektu pi'ed popisem hranice
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6 Algoritmy pro klasifikaci LEGO dilki

Uspésnost aplikace metod strojového udeni s uéitelem je zavisla na dostateénd
obsahlé, kvalitni a spravné anotované datové sad¢ (dataset). V piipadé této prace bude
dataset obsahovat vlastni obrazky lego kostek, na kterych se pouzité metody muze ucit.
Tato kapitola popisuje vytvareni rozsahlé sady obrazku, které budou tvofit trénovaci
mnozinu pro pouzité metody SVM a CNN. Nésledné byla provadéna fada experimentt,
ktery méli nalézt nejpresnéjsi zpuisob rozpoznani dilku. VSechny tesy byly provadény na

procesoru Intel Core i5-7500 CPU @ 3.40 GHz s opera¢ni paméti 8 GB.

6.1 Tvorba datové sady obrazki

Na internetu je k dispozici mnozstvi datovych sad, které jsou volné dostupné a
kdokoliv je mize vyuzit jako zaklad pro svoji vlastni ulohu. Pro velké spolecnosti jako je
Google ¢i Facebook jsou data velmi cenénou komoditou a k jejich roz§ifovani mnohdy
pfispivaji sami uzivatelé. Pfehled nejzajimavéjSich, volné dostupnych datovych sad je
k vidéni napiiklad zde [21]. Co se ty¢e obrazovych datasetl, nejznamé;jsi je tteba MNIST,
obsahujici ru¢né psané Cislice, nebo CIFAR10/CIFAR100 s barevnymi obrazky z 10/100
kategorii. Vhodna databaze LEGO dilkli v§ak pravdépodobné neexistuje, a tak byla pro

ucely diplomové prace vytvofena.

6.1.1 Sestrojeni snimaci soustavy

Pti prvotnich pokusech bylo pro navrhnutou neuronovou sit’ pouZito nékolik malo
tfid a kazda obsahovala desitky, ruén¢ nasnimanych obrazki. To se podle predpokladu
ukazalo jako pfili§ maly pocet a chybovost rozpoznani byla pfili§ vysoka. Takto dosazené
vysledky méli minimalni hodnotu a pro tfidéni za riznych podminek se nedaly pouZit.

Proces pofizovani trénovacich obrazovych dat byl tedy zautomatizovan, aby bylo
mozné ziskat stovky az tisice dat. Pro srovnani databaze MNIST obsahuje celkem 70000
snimkt pro 10 kategorii a CIFAR-10 ma 6000 riznych obrazkt pro kazdou kategorii.

Reknéme, Ze zakladni tvar LEGO kostky je kvadr a Ize ho polozit étyfmi riiznymi
zpusoby. Kromé¢ zakladni pozice, kdy spojovaci body smétuji nahoru, mtize byt kostka
postavena obracené, tedy body doli, na boku, nebo na ¢elni sténé. Pokud se bude jednat
o zuzenou kostku tzv. plate, budou mozné pozice polozeni pouze dve¢.

Za ucelem ziskani vétSiho mnoZstvi snimkl byla sestrojena rotujici podlozka
snimana kamerou ze statické pozice (Obrazek 6.1). Pomalou rotaci zajist'oval servomotor

ptipojeny k NXT, ovladany jednoduchymi ptikazy z PC. Z kamery se potizovaly obrazky
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s frekvenci jednoho za 300ms. Pro pokryti co mozna nejvétsiho mnozstvi thli pohledu
na dilek, byla po provedeni oto¢ky o 360° poloha kostky zménéna a provedla se dalsi
otacka.

Ditlezitym faktorem je pozadi objektu. Pokud ma byt jeden druh kostky
klasifikovan spravné, nemélo by se pftili§ li§it pozadi u trénovaci mnoziny a realné
aplikace. Protoze je podlozka v tfidicim stroji pokryta cernym papirem, je i pfi tvorbé
trénovaci obrazli pozadi objektl cerné. Vyznamnym element pfispivajici k variabilité

snimk patii nasviceni, vzdalenost od kamery a ostrost.

Obrazek 6.1: Modelové schéma snimaci soustavy pro tvorbu datasetu
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Timto procesem se zdokumentovalo 36 riznych LEGO dilkii. Jednodussi tvary
(obvykle plate) méli 400 az 600 obrazki, ty slozitéjsi jich méli 800 az 1000. Zkoumané
objekty vSak v obraze zaujimali pouze minoritni ¢ast a zbytek tvorilo pozadi. To navic
nebylo dano jednolitou barvu a vyskytovaly se v ném artefakty, které mohly proces uceni
narusovat. Ukazka typickych snimkid pofizenych timto systémem ja k vidéni na

nasledujicim obrazku (Obrazek 6.2).

Obriazek 6.2: Cty¥i rizné polohy LEGO kostky

Script obsluhujici mechanismus tvorby snimkt ukladal kazdou tfidu do
samostatného adresate, jehoz umisténi a jméno si uzivatel sam pfedem definoval. Pfitom
byla navrhnuta a dodrZované takova jmenna konvence, aby z ndzvu adreséte bylo jazné,
o jaky druh LEGO dilku se jedna. Napiiklad vSechny obrazky zluté kostky, kterd je na
piedchozim obrazku, byly ukladany do slozky ,,3x1_yellow*. Stejna kostka, ale

s tietinovou vyskou (plate) je v adresafi ,,3x1-P_yellow* atd.

6.1.2 Normalizace ziskanych dat
V ptedchozi podkapitole byla ukdzka snimkt, které byly vytvofeny
poloautomatickym procesem a tvoii hlavni trénovaci obrazovou mnozinu. Jejich pozadi
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je vsak odlisné od téch snimki, které pofizuje kamera zabudovana v tfidicim robotovi.
Proto byl vytvoien script, kterému se jako vstup ur¢i adresat, ve kterém se nachazeji
obrazky urCené k ofiznuti a jako vystup pak adresar, kam se maji vystupni bitmapy
ukladat. Po spusténi se uzivateli popofadé zobrazuji obrazky a tahnutim mysi si vybere
oblast s objektem, ktery se ma vyfiznou. Po stisknuti klavesy ,,c* dojde k ulozeni
oznaceného useku jako samostatného snimku do vystupniho adresare.

Neuronova sit’ se obvykle piijima ve vstupni vrstvé obrazy pevné danych rozmeéri.
Standardné se pouziva ¢tvercovy tvar NXN. Pro neuronovou sit’ vyuzivané v diplomové
praci se pouzivaly bitmapy velikosti 128x128 a 64x64. Pii mensSich rozmérech se ztracely
dialezité informace o objektu a vétsi rozméry vyrazné prodluzovaly dobu potifebnou
K natrénovani modelu.

Pti prvotnich experimentech se upravovala velikost vstupnich dat pii kazdém
spusténi trénovaciho i testovaciho procesu. Pro urychleni uz takto ¢asové narocnych
operaci byly vSechny obrazy upraveny na pozadovanou velikost piedem. Jako vhodné
varianty se jevily 2 zptisoby:

e bez zachovani poméru stran, kdy se obrazek transformuje do ¢tvercového
tvaru a nasledné se vzorkuje na danou velikost,

e pomér stran je zachovadn, ¢imZ nedochazi k deformaci zachycené¢ho
objektu a podle kratsi strany je na ob€ strany bitmapy pfidan cerny pruh.
Sitka pruhi je volena takova, aby se srovnala dalka stran obrazu a vznikl
tak ¢tverec. Nakonec pfichdzi na fadu opét vzorkovani.

Obé¢ tyto metody upravy rozmeérii byly pouZity a vysledky trénovani porovnany.
Ukazka obou zplisobli pfevedeni variabilnich obrazii na jednotnou velikost je na obrazku
dole (Obrazek 6.3).
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Obrazek 6.3: Ukazka nové datové sady
i prvni Fadek obsahuje obrazky s ofiznutymi nezidoucimi ¢astmi
ii.  vedruhém iadku jsou tyto obrazky pievedeny do ¢tvercového tvaru
iii. ve ti'etim Fadku jsou pievedeny na jednotnou velikost pfidanim ¢ernych pruhi

6.1.3 Rozsireni datové sady

Pro zlepSeni generalizace neuronové sité se v nékterych ptipadech vyuziva umélé
roz$iteni obrazovych dat tzv. augmentace datasetu. Pfistupuje se k tomuto kroku
v piipadech, kdy je redlnych snimkl stidle nedostaCujici poCet a neni zpilisob, jak
jednoduse ziskat dalsi originalni data.

Augmentace je proces, pii kterém se na snimky existujicitho datasetu aplikuji
rizné transformace, ¢imz vzniknou snimky zcela nové. V této praci byly existujici datové
sady rozsifeny o nasledujici transformace s cilem zjistit vliv takto vytvoienych dat na
chovani natrénovaného modelu:

= ofiznuti obrazu z kazdé strany ndhodné o 10 az 20 pixeli
= horizontalni preklopeni
= rotace 0 5°, 10°, 15°, 20°, 25°, 30°, 35°, 40° a 45°

Z jednoho obrazku tak vzniklo 11 novych. Mezi dalsi ¢asto pouzivané metody
patii barevné transformace, zaneseni libovolného Sumu, aplikace primérovacych filtrt,
filtrd zvyraznujici hrany, transformace jasu, zrcadlové preklapéni a mnoho dalSich. Volba
vhodnych variant je spojena s typem ulohy a charakteru dat. K vyuzivani téchto metod

napomaha knihovna ,,imgaug®“ pro Python, ktera navic umoziuje ndhodné zvoleni
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nékterych téchto augmentacnich kroki. Ptiklad ziskaného rozsifeni napomaha

robustnosti sit¢ a je na obrazku dole (Obrazek 6.4) pro dilek 4x2 _red.

Obrazek 6.4: Obrazky ziskané augmentaci

6.1.4 Statistiky

Vysledny dataset obsahoval dostatecné mnozstvi snimkiit LEGO kostek,
zachycenych v rozlicnych polohach, za proménlivych svételnych podminek a riizné
kvality. V nasledujici tabulce je uvedeno, kolik originalnich obrazku (bez obrazkti uméle
roz§ifovanych) je v kazdé kategorii. Ty byly ziskavany tfemi hlavnimi zdroji:

e snimacim systémem popsanym v Kapitole 6.1.1



¢ ru¢nim snimanim nejbéznéjsich tvart z dlivodu rozsiteni jejich datasetu a
rozliSeni od tvarové podobnych dilka
e obrazky pofizené pii testovacim provozu mechatronického systému a

ruéné zarazené do spravnych tiid

Tabulka 6.1: Cetnost jednotlivych druhii (t¥id) obsaZenych v zdkladnim datasetu

Trida Pocet Trida Pocet
2x1_gray 894 3x2-V_green 868
2x1_red 1012 4x1-M-P_gray 701
2x1-O_gray 1079 4x1-O_green 1152
2x1-O_yellow 523 4x1-P_gray 547
2x1-P_gray 807 4x1-P_red 1252
2x1-V_black 864 4x1-P_white 438
2x1-V_yellow 713 4x1-P_yellow 1286
2x2_black 871 4x2_red 889
2x2_gray 694 4x2-P_blue 1038
2x2_red 902 4x2-strange_blue 234
2x2-3L-P_yellow 295 4x4-P_blueGray 430
2x2-0Ox_black 469 6x3-A-P_green 422
2x2-Ox-P_gray 422 8x1-P_blue 447
2x2-P_lightGreen 877 8x1-P_gray 219
2x2-V_black 843 8x1-P_yellow 841
3x1_yellow 1161 8x2-P_green 643
3x1-P_yellow 1105 10x6-P_gray 190
3x2_blue 842 wing_orange 219

Pfi mnozZstvi experimentli provadénych pii navrhu architektury konvoluéni
neuronove sité¢ a pti hledani optimélniho nastaveni jejich parametri nebylo pracovano se
vSemi nasbiranymi daty. To by vyZadovalo velky vypocetni vykon a spoustu ¢asu. Na
takovou tlohu se nehodi bézny CPU, ale mnohem vyhodnéjsi je vyuzit GPU, ktera je
navrzena pro vysokou pracovni zatéZ a sou€in mezi vstupni hodnotou a vdhami na

kazdém neuronu muze provadét paralelné. Navic LEGO dilky dostupné pii tvorbé

diplomové prace méli velkou variabilitu tvard a velikosti cilem aplikovani strojového
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uceni na danou ulohu bylo ziskat schopnost rozeznat od sebe dilky tvarové podobné.
Z toho duvodu se pro rizné experimenty vyuzivala pouze vybrand podmnozina tfid. Ve
vSech ptipadech se data nahodné rozd¢lila na 3 casti:

e trénovaci sada — tvoti 60 % az 70 % z celkového poctu

e valida¢ni sada — tvoii 20 % az 25 % z celkového poctu

e testovaci sada —tvofi 10 az 15 % z celkového poctu

6.2 Implementace SVM

Pii konstrukci kvalitniho klasifikdtoru jsou kli¢ové kroky navrh trénovaciho
algoritmu a pfiprava vstupnich dat. V préaci jsou experimentalné porovnany vysledky
uciciho se algoritmu s riznymi vstupnimi daty, aby bylo mozné nalézt pro danou tlohu

optimalni feseni.

6.2.1 Histogram orientovanych gradienti

Vstupem do SVM Kklasifikatoru maze byt kromé klasické obrazu i histogram
orientovanych gradienti (HOG). Ve strucnosti lze ftici, ze HOG zachycuje obrysové
informace Sedotonovych obrazli pro Ucely detekce objektli. Gradientni informace se
shromazd’uji do 1D histogramu orientaci, ¢imz se 2D obraz transformuje na mnohem
mensi 1D vektor. Ten tvofi vstup pro algoritmy strojového uceni, jako jsou ndhodné
rozhodovaci lesy, algoritmy podplirnych vektorit (SVM) nebo logistické regresni
klasifikatory (LDA). [22]

Ze vstupniho obrazu, na ktery byla aplikovana maska pro vypocet diskrétniho
gradientu vzniknou obrazy I, a I, tak Ze I, je vysledkem konvoluce Gaussovsky

filtrovaného obrazu | s maskou K, a I,, s transponovanou maskou KT. Poté je pro kazdy

pixel vypoctena velikost gradientu m(x, y) a smér gradientu ©(x, y) podle nasledujicich

m(x,y) = /I,% + I, (6.1)

O(x,y) = tan™? (;—") (6.2)

y

vzorcu:

Zkonstruovany histogram orientaci ma pocet tak zvanych binG urceny

intervalem i = (0,2m), udavajici rozsah, ve kterém se zjistuje smér gradientu O(x,y).
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Sektory s definuji pocet stejné velkych vyseci, na které je dany interval 1 rozélenén.
Obvykle jsou jesté ziskané histogramy orientaci normalizovany. [23]
Obrazek (Obrazek 6.5) vizualizuje histogram pro tii rizné objekty. Pocet bini byl

zvolen 9 a velikost vyseci 8x8.

Vstupni obrazky HOG vstupnich obrazkt

Obrazek 6.5: Vlevo jsou Sedotonové obrazky a vpravo jejich popis
pomoci HOG

Implementace HOG je v jazyce Python velmi jednoducha. Vyuzila se k tomu
knihovna OpenCV ve verzi 3.1.0. V kodu je funkce, ktera ve zvolené slozce nacte
obrazové soubory, prevede je do stupiili Sedi, sjednoti jejich velikost a spocita histogram
orientovanych gradientd. funkce vrati celé pole hodnot spolu s po¢tem obrazi, které jsou
v tomto poli ulozené. Jejich pocet je duilezity mimo jiné pro to, ze dalsi funkce, ktera ma

na starosti vytvofeni vstupnich poli pro metodu SVM, vytvaii pole tiid. Pro jednoduchost,

65



pokud budou ve slozce "2x2 red" 3 obrazky a v "4x1-P_yellow" budou 2, pak pole tiid
bude mit nasledujici podobu: [2x2 red', '2x2 red', 2x2 red, '4x1-P_yellow', '4x1-
P_yellow1.

Algoritmus, ktery pievede barevny obraz z prostoru RGB na obraz ve stupnich

Sedi pro kazdy obrazovy bod se fidi podle nasledujiciho vzorce:

Y =0.2989 x R + 0.587 * ¢ + 0.114 * B. (6.3)

6.2.2 Testovani SVM

Nasleduji odstavce ptiblizuji nékteré vysledky, které byly ziskany pti pokusech s
riznymi vstupnimi datasety a riznym nastavenim SVM algoritmu. Datové sady byly
voleny tak, aby byly zastoupeny pouze nejpodobnéjsi tvary kostek. Ziska se tak dobry
piehled o sile daného klasifikatoru za piijateln¢ dlouhou dobu. Pro praci s SVM byla
vyuzita volné dostupna knihovna strojového uceni scikit-learn pro Python. Dilezity
parametr pii definovani klasifikatoru je typ jadra, ktery nabyval nej€astéji dvou hodnotu,
linear nebo rbf a mél velky vliv na vysledny natrénovany model. Jedna se o linearni a
nelinearni zpisob oddéleni dat rtiznych kategorii. Ilustrace (Obrazek 6.6) priblizuje

rozdily zvoleného jadra pro 3 kategorie.

Funkce SVC s linearnim jadrem Funkce SVC s RBF jadrem

Obrazek 6.6: Znazornéni rozdilu linearniho a nelinearniho jadra (podle [24])

Pfed spusténim trénovaciho procesu je ve scriptu nutné zadat cestu kK adresaiim
pro trénovaci a testovaci obrazky. Tato data jsou nasledné nactena a prevedena na HOG,
nebo stupné jasu a spolu s nazvy tiid pouzita jako vstup pro algoritmus.

Prvni experiment probihal pouze na dvou tfidach, a to na kostce tvaru 3x1 a 3x1

plate. Cilem bylo ovéfit, zda 1ze rozeznat od sebe stejné kostky o rizné tloustce, pokud
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je obrazek sniman ze Sikmého tihlu. Je to i jeden z diivodii nasazeni strojového uceni na

vvvvvv

zaroven jedna z nejrychlej$i metoda dopadla SVM se vstupnimi daty HOG.

Pocet tfid 2

Podet trénovacich dat 1708

Tabulka 6.2: Popis uspésnosti klasifikace SVM pro vstupni data HOG a
Sedotonovych obrazku

Klasifikator Uspé&nost Doba trvani
SVM (linear kernel) + HOG 95,53 % 1 min
SVM (rbf kernel) + HOG 91,62 % 3 min
SVM (linear kernel) + GRAY 89,38 % 1 min
SVM (rbf kernel) + GRAY 74,86 % 2 min
SVM (signum kernel) + HOG 68,15 % 2,5 min
SVM (polynomial kernel) + HOG 44,69 % 2,5 min

Vysledky pokust s navysSujicim se poctem tiid dopadaly velmi podobné. Jako
dalsi je uveden vysledek s pouzitim datasetu o 15 kategoriich, opét poskladany, pokud
mozno z podobnych dild. Zamérmée vynechdny byly tedy dilky velikostné i tvarové velmi
odlisné. Vysledky z ptedchozich pokusii pomohly postupné vyloucit néktera neoptimalni
nastaveni. Po porovnani uspé$ného klasifikovani testovacich dat, které nebyly soucéasti
trénovaci sady vede k vysledku, Ze optimalni nasazeni SVM zahrnuje vypocet HOG pro

kazdy snimek a zvoleni linearni jadrové funkce.

Podet tfid 15
Pocet trénovacich dat 10433
Pocet testovacich dat 845

Tabulka 6.3: Vysledky SVM pro 15 kategorii

Klasifikator Uspésnost Doba trvani ‘
SVM (linear kernel) + HOG 84,85 % 45 min
SVM (linear kernel) + GRAY 78,10 % 20 min
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Confusion matrix, without normalization
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Obrazek 6.7: Matice zobrazujici pocty uspésné a neuspé$né predikovanych
obrazku
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Matice na obrazku (Obrazek 6.7) je specialni druh tabulky, ktery vizualizuje pocet

chyb a pocet Uspésné zatazenych objektd pro kazdou tfidu. Kazdy fadek ptredstavuje

testovanou tiidu a kazdy sloupec pak jeji predpovidané zatazeni natrénovanym modelem.

Pokud by uspésnost byla bez chyby, vyplnéna by byla pouze hlavni diagonala. Takovouto

matici vykresli a ulozi do souboru navrhnuty trénovaci algoritmus automaticky po

dokonceni procesu uceni.

Ttidici systém zatazuje LEGO kostky do koncovych boxii podle barvy. Zajimavé

tedy bylo zjistit, jaka je uspéSnost pfedpovézeni barvy i za cenu nespravné celkové

klasifikace objektu. Pokud se bude zkoumat pouze spravna piedpovéd barvy a bude se
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vychazet z nejlepsiho vysledku pro 15 tfid, oéekavana procentudlni tspéSnost musi byt z
principu lepsi nebo stejné jiz predeslym 84 %. Vysledek 88,3 % vsak neni nijak vyrazné
lepsi.

V tabulce (Obrazek 6.7) jsou pouzivany popisky pro jednotlivé kategorie, u
kterych nemusi byt vzdy zcela jasné o jaky tvar LEGO kostky se vlastné jedna. Pro snazsi

orientaci v nazvech jsou na obrazku (Obrazek 6.8) ukazany nejcastéji pouzivané tvary.

2x1-O_gray 2x1-V_yellow  2x2-L yellow 2x2-P_lightGreen  2x2_gray

el

3x1_yellow 4x1-0_green 4x1-P_gray

4x1-P_red 4x1-P_yellow 4x2-P_blue 4x2_red 8x1-P_yellow

t [
: 3
p 4D,
AN >
o i

Obrazek 6.8: Ukazka druhi objekti, které tvorili trénovaci a testovaci
dataset

3x1-P_yellow

Test rozpoznani kostky stejného tvaru, ale 4 riznych barev dopadl velmi dobre.
Jak je vidét v tabulce (Tabulka 6.4), Gspésnost dosahla az na 100 procent. V t¥idach bylo
celkem 5531 obrazku a test dokazal, ze ackoliv se pfi vstupu kazda barevna bitmapa
prevede na matici s hodnotami intenzity jasové funkce, rozezndni od sebe
riznobarevnych dilkli se provede spolehlivé. Jedina kostka, kterd byla ve stejném tvaru

zastoupena 4 barvami byla 4x1 plate.

Pocet trid 4

Podet trénovacich dat 5531
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Tabulka 6.4: Vysledky pro SVM se 4 tiidami

Klasifikator Uspé&nost Doba trvani ‘
SVM (linear kernel) + HOG 99,07 % 10 min
SVM (linear kernel) + GRAY 100 % 3 min

Posledni experiment, ktery je zde uvedeny se tykal vSech dostupnych tvard.
Celkem bylo pouzito pies 32000 snimki pro trénovaci mnozinu a 3300 pro mnozinu
testovaci. Procentualni uspésnost je zde ptiblizné¢ o 10 % vétsi nez v predchozi sadé o 15
ttidach. Je to pravdépodobné dano pritomnosti nékterych nezaménitelnych tvari.
V kone¢né tabulce Gspésnosti pro metodu SVM (Tabulka 6.5) se vstupnimi obrazky
popsanych pomoci HOG (Obrazek 6.9) se muze nalézt 21 kategorii, jejichZ testovaci

obrazky byly klasifikovany bez chyby.

Pocet tfid 37
Pocet trénovacich dat 32647
Pocet testovacich dat 3320

Tabulka 6.5: Klasifikator SVM pro 37 trid

Klasifikator Uspé&snost Doba trvani ‘
SVM (linear kernel) + HOG 95,00 % 75h
SVM (linear kernel) + GRAY 92,86 % 2h
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Confusion matrix, without normalization
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6.3.1 Framework TensorFlow

TensorFlow je knihovna s otevienym zdrojovym kodem urcend pro slozité
numerické vypocty, pfedevs§im pak pro praci s multidimenzionalnimi datovymi poli
(tenzory). Vypocty jsou zalozené na grafové struktuie, ve které jsou jednotlivé operace
reprezentovany uzly a hrany mezi nimi pfedstavuji tenzory. Krom¢ jazyka Python je
dostupnd i1 pro C++. Flexibilni architektura umoziuje provadét vypocty i na vice CPU
nebo GPU. TensorFlow byl ptivodné vyvinut inzenyry z tymu Google Brain v ramci
organizace Google Al za uUcelem provadeéni strojniho uceni a vyzkumu hlubokych
neuronovych siti. Systém je dostatecné obecny, aby byl pouzitelny i v celé fadé dalSich

oblasti. [26]

6.3.2 Vstupni data

Stejné tak jako pfi implementaci SVM i zde byly jednotlivé tiidy v datasetu
oddéleny v samostatnych adresatich, pfi¢emz pfi nacitani vstupnich dat (pro trénovani i
pro testovani) se jako nazev tiidy automaticky zvolil ndzev daného adresatre. Kazdy
celkovy dataset byl rozdélen na dva podadresate, jeden pro trénovani a druhy urceny pro
testovaci obrazky, pro které byla po kazdém procesu trénovani sité¢ spocitana celkova
uspé&s$nost a vytvorena matice chybovosti (angl. Confusion matrix). Tato testovaci data
tvotila asi 15 % z celkového poctu nasbiranych obrazkl. Ze zbylych trénovacich dat se
20 % pouzilo pro validaci, aby bylo mozné pomoci nich pocitat presnost béhem procesu
uceni.

Konvoluéni vrstva nepfijimad obrazova data v klasickém formatu jako
dvoudimenziondlni pole pro kazdou ze tii barev, ale musi se nejdiive transformovat na
jednodimenziondlni tenzor. Z jednoho obrazku se tak stane vektor velikosti
Sirka*vyska*pocet_kanali. V praci byly nejdiive pouzivany obrazky velikosti 128x128,
pozdé¢ji se vSak pfistoupilo k omezeni velikosti na 64x64. Za cenu ztraty nékterych detaili

se tim vyrazné urychlil adapta¢ni algoritmus.

6.3.3 Navrh architektury neuronové sité

Prvotni navrh sité (Obrazek 6.10) mé&l vstupni konvolu¢ni vrstvu, ktera pfijimala
obrazky jiz v transformované podobé, jak bylo zminéno v ptedchozi kapitole. Nasledovali
dalsi dvé konvolucni vrstvy, po kterych se tvar dat musel opét transformovat v tzv.
flattening layer (zploStovaci vrstvé). Na konci byly dvé plné propojené vrstvy, z nichz

druha méla x vystupii, reprezentujici X riznych tiid.
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(0001t

Vstupni obrazek Konvoluéni vrstva 1: Konvolu¢ni vrstva 2: Konvoluéni vrstva 3: Flattening layer:  Pln& propojend vistva  Vystup z plné

propojené vrstvy
128x128x3

o Velikost filtru: 9x¢ o  Velikost filtru:9x9 e  Velikost filtru: 9x9

e Pocet filtru: 16 e Pocet filtra: 24 e Pocet filtrii: 32

e Max pooling e Max pooling e Max pooling 6144 64

e RelLU e RelLU e RelLU 37 (pocet tiid)
64x64x16 32x32x24 16x16x24

Obrazek 6.10: Priklad architektury CNN

Zatim co u biologickych siti se ziskané znalosti ukladaji v dendritech, kam je
signal privadén z pfedchozich neuronti, u neuroni umélych je pfi trénovani zkusenost
ukladdna ve vahach. Tyto vahy tedy pfedstavuji pamét’ neuronu a jejich hodnotu
nastavuje adaptacni algoritmus.

Prvotni inicializace vah je dilezitym krokem, protoze ptimo ovlivituje schopnost
uceni. Jestlize je proces uceni zaloZzen na zpétné propagace chyby (angl. Backward
propagation), tak se béhem ného vahové koeficienty postupné méni tak, aby se pro kazdy
trénovaci obrazek ziskal spravny vystup.

Pii jejich nastavovani je potfeba pouze dbat na to, aby jejich hodnoty nebyly
vSechny stejné, nebo nulové. Také je dobré, aby vektor vah byl tvofen malymi ¢isli okolo
nuly. V praci jsou tyto hodnoty generovany nahodné v rozmezi ptiblizné od —0,1 do 0,1.
V grafu (Obrazek 6.11) je pro ilustraci vygenerovana nahodna sada vahovych koeficientti

(weights) s 500 hodnotami, které mohou byt pouzity jako vahy pfi pocateéni inicializaci.
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Obrazek 6.11: Nahodné generované vahy

Pocet vah v jedné konvoluc¢ni vrstvé je odvozen od velikosti a poctu filtrii. Pokud
bude mit vrstva 16 filtrii o velikosti 5x5 a vstupni obraz bude mit 3 barevné kanaly, pocet
parametrl bude soucin téchto Ctyt Cisel, tedy 1200.

Samotna 2D konvoluce ma zajimavy parametr ,,strides®, ktery definuje, o kolik se
filtr béhem konvoluce posouva. Je-li nastaven na[1, 1, 1, 1], posun je provadén po jednom
pixelu. Pokud je [1, 2, 2, 1], filtr se posouva o 2 pixely po ose X, i po 0se y, atd. Toto
preskakovani je implementovano hlavné z diivodu snizeni poctu provadénych konvoluci
a urychleni vypoctu.

Jestlize se ve vrstvé vyuziva funkci ReLU i maxpooling, je vyhodné provést
nejdiive podvzorkovani, aby se snizil pocet pixeld, nad kterymi se aktivacni funkce ReLU
bude vykonavat.

Postupu pouzity pfi trénovani konvolucni sité shrnuty do péti krokti:

1. V prvnim kroku dochézi k normalizaci obrazovych dat, kterd jsou nasledné
rozde¢lena na trénovaci, testovaci a validacni mnozinu tak, aby byl priinik v§ech
tff mnoZin prazdny.

2. Pted spusténi uceni s ucitelem je definovana struktura celé sité a inicializovany
pocatecni hodnoty vah a biast.

3. Provede se epocha, coz je jeden prichod vsech trénovacich dat siti. U kazdého
vstupniho obrazu, ktery je pfeveden na tenzor, je znama pozadovana odezva
sit¢. Pokud se vyslednd odezva lisi od spravné kategorie, jsou podle toho

upraveny vahové vektory.
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4. Jednotlivé epochy z bodu 3 jsou provadény tak dlouho, dokud se nevyrovna
jejich pfedem definovany pocet, nebo dokud se vyhodnocena chyba na
validacni mnozin¢ nesnizi pod nastavenou hranici.

5. Po dokonceni adaptace je vyhodnocena uspésnost predikce na testovaci

mnozing.

6.3.4 Testovani CNN

Experimenty probihaly obdobné jako u SVM. Nicméné pocet parametrd, které
méli nezanedbatelny vliv na vysledek bylo mnohem vice, a tak i provadéné testy byly
mnohem obséhlejsi. V této kapitole jich je uvedeno pouze zlomek z celkového poctu a
jsou vybrany tak, aby pfiblizovaly vliv nastaveni sité na kone¢nou uspésnost predikce.

Prvi mize byt uveden piiklad se dvéma tfidami zluté kostky 3x1 a 3x1 plate. Do
obrazkli je jiz pfedem zanesen Cerny okraj pro ziskani ctvercového formatu. Pocet
trénovacich dat byl 1367, validacnich 341 a testovacich 179. Primérny dosahovany
vysledek byl 93 %. Doba potfebna pro natrénovani sit€ a dosazeni takovychto vysledka
byla po 95 epochach 1 hodina, coz se neda srovnavat s metodou SVM, které stacila 1
minuta.

Test na detekci barvy u kostek stejnych tvari dopadl s uspéSnosti mezi 85 % a
97 %. Vzniklé chyby byly u klasifikace Sedého dilku 4x1, ktery byl opakované oznacen
jako bily. N¢kdy byl takto zaménén 1 dilek zluty.

Nejvice experimentil probihalo na datové sad¢ s 15 druhy kostek, protoze méla
dobrou vypovidajici hodnotu a obsahovala dilky, které se Casto pouZivaly v tfidicim
mechanismu. Jestlize jsou vtabulce (Tabulka 6.6) filtry popsany jako
filtry[(3,32),(3,32),(3,64)]) pak to znamena, ze v prvni a druhé konvolu¢ni vrstvé bylo
pouzito v kazdé 32 filtrt velikosti 3%3 a v posledni jich bylo 64. Z vyslednych zaznamu
je jasné, Ze vyuziti tfi konvolu¢nich vrstev nebylo optimalni a pro danou tlohu se hodi
pocet vrstev zredukovat.

Posledni dva fadky v tabulce zachycuji jev, kterému se ftika pfetrénovani.
Prekrocil se okamzik, kdy byla minimalni chybovost na valida¢nich datech a tim i vhodna
doba pro ukonceni trénovani. Od té doby ztracel trénovany model schopnost generalizace,
tedy predikovat neznamé obrazky na zakladé podobnosti s nau¢enym modelem a pfilis$ se
orientoval na valida¢ni mnozinu. Proto se ani po mnohonasobné prodlouzeni doby

trénovani nezlepsila procentudlni usp€snost spravného zatrazeni.
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Pocet tid 15
Pocet trénovacich dat 8347
Pocet valida¢nich dat 2086
Pocet testovacich dat 845

Tabulka 6.6: Vysledky CNN pro 15 tiid

Klasifikator Pocet epoch  Doba trvani  Uspé&nost
CNN (1 kon. vrstva; filtry [(17,64)]) 20 2h 90 %
CNN (1 kon. vrstva; filtry [(21,32)]) 21 15 90 %
CNN (1 kon. vrstva; filtry [(15,32)]) 20 3 89 %
CNN (2 kon. vrstvy; filtry [(21,32), (15,32)]) 20 3h 89 %
CNN (2 kon. vrstvy; filtry [(15,32), (11,32)]) 25 25h 89 %
CNN (2 kon. vrstvy; filtry [(5,32), (5,32)]) 81 2,5h 88 %
CNN (1 kon. vrstva; filtry [(9,16)]) 23 0,5h 86 %
CNN (1 kon. vrstva; filtry [(3,32)]) 23 05h 85 %
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(3,16),(3,16),(3,32)]) 117 2,5h 85 %
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(8,16),(16,32),(24,32)]) 26 55h 84 %
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(17,24),(9,24),(9,32)]) 197 10 82 %
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(16,16),(16,16),(24,32)]) 72 3h 81 %
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(16,32),(16,32),(16,64)]) 72 5h 79 %
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(8,16),(16,24),(24,32)]) 36 15h 76 %
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(8,16),(16,24),(24,32)]) 358 12,5h 75 %

Z tabulky (Obrazek 6.12) zachycujici pocty chybé a spravné klasifikované snimkt
jednotlivych kategorii lze vy¢ist, kolik bylo spravné rozpoznanych barev. Chyb, kdy se
néjaky dilek zatadil jako jiny, ktery mél kromé tvaru 1 jinou barvu, bylo pouze 10. Po
vyjadieni v procentech vyjde spravnost predikce barvy 98,8 %, coz je o 10 % vice, nez

Vv ptipadé nejlepsiho vysledku za pouziti metody SVM a HOG.
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Dradirtad lahal

Obrazek 6.12: Matice chybovosti pro CNN

Ptedesla datova mnozina byla pouzité i pro porovnani riznych aktivaénich funkeci.
Za pomoci jediné konvolucni vrstvy a 16 filtry velikosti 15%15 vysla nejlépe funkce
ReLU s 85 %. Pti zachovani stejnych parametri sité byl vysledek s funkci hyperbolicky
tangens 80 % a sigmoid pouhych 63 %.

Nasledujici experiment byl proveden na celkové mnoziné 37 tiid. Po mnoha
neuspokojivych pokusech s nekolika konvoluénimi vrstvami a pfi laborovani se zménami
parametr vySla nejlépe jedind konvolucni vrstva s velikosti filtru 15x15. Trénovani
trvalo 3 hodiny, ale ispésnost se vyrovnala metodé¢ SVM, konkrétné 94,79 %.

Z tabulky (Obrazek 6.13) je ziejmé, ze vyraznéjSich chyb sit’ dosahovala pfi
predikci kostky 4x1-P_yellow, kterou nékolikrat klasifikovala jako 3x1-P_yellow a také
4x1-P_gray. Dale doslo k zaméné 4x1-M-P_gray s 4x1-P_gray. Tyto tvary se 1isi pouze

povrchem horni strany a z jistého thlu je neni mozné bezpecné rozeznat.
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Confusion matrix
Success rate: 94.78915662650603%
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Pocet validaénich dat 12519

Pocet testovacich dat 845

Tabulka 6.7: Vysledky CNN po umélém rozsiieni datasetu

Klasifikator Pocet epoch  Doba trvani
CNN (2 kon. vrstvy; filtry [(15,32),(3,32)]) 33 9h
CNN (2 kon. vrstvy; filtry [(15,32),(3,32)]) 11 3h
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(3,16),(3,16),(3,32)]) 117 3,5
CNN (3 kon. vrstvy; filtry [(5,16),(9,32),(13,32)]) 15 8,5

vvvvvv

Uspésnost

94,55 %
92,42 %
85,27 %
73,36 %

6.14). Takto navrzeny model 1ze bezpec¢né vyuzit v ovladacim programu pro klasifikaci

realnych objekti.

79



Confusion matrix
Success rate: 94.55621301775147%
from C:\Users\Petr\Pictures\LEGO_img\train_reduced-cropped-square-10-13-3-c2-3-extended

2x1-0_gray | 20 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0
2x1V_yellow { 0 29 2 2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0
2x2-Lyellow | 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
- 80
2x2-p lightGreen | 0 0 0 37 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
22 gray{ 7 0 0 0 a7 ) 0 3 0 1 0 ) 0 0 0
2x2 redd © 0 o o 0 31 0 0 o 0 o 0 0 4 o
N 60
3x1-P_yellow { O 0 0 0 0 0 0 0 0
T
= 0 9 o] o] 0 o 0 ) o]
o 3x1_yellow
2
=
4x1-0 green{ O 0 0 0 0 0 q @ 8
I a0
4x1-P_gray 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ax1pred{ © 3 w w a J 0 0 Y
4x1-P yellow{ © 0 o 0 o 0 0 0 0
20
axop blue] © 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 39 0 0
sz redd O 1 0 0 0 o 0 0 0 0 0 o 0 31 0
8x1-P_yellow { O 0 1 o 0 0 0 0 o 0 o 5 0 0 10
T T T 0
o S > &
F Y A N S I RN SR S L S
Y & a7 P < $ 87 AR b 7 )
> A P _\\5}(‘ At Vv ‘»q o7 '\;0 s o Q7 bﬂ'ﬂl' R/
v AF At Q> s K =3 i &F
_"}
Vv

Predicted lahel

Obrazek 6.14: Vysledky experimentu s uméle rozsiienou datovou sadou

Posledni uvedeny experiment mél za cil zjistit, zda je moZné natrénovat sit’ uméle
vytvofenymi daty. K této metodé se pfistupuje, pokud nejsou znéjakého divodu
k dispozici data realna, ale nelze ji pouzit vzdy. Typicky v tlohach rozeznani tvare, zvifat,
ruéné€ psaného textu a mnoho dalsSich hraje vyznamnou roli detail a riznorodost prostredi.
V takovych pfipadech neni mozné potfizené fotografie rozumné nahradit. Stavebnice
LEGO mé v tomto sméru urcitou vyhodu, protoze jednotlivé kostky maji pfesny rozmér
a jednoduchy tvar.

Pro vymodelovani konkrétnich kostek v trojrozmérné grafice by bylo nutné znat
jejich pfesné rozméry a poméry stran. Pro zjednoduSeni byl k tomuto uGcelu vybran
program ,,LEGO Digital Designer* ptimo od tvirci LEGO. Ten umoziuje uzivatelim

stavét modely z virtualnich LEGO kostek dostupna je vétSina moznych tvart a barev.
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Program nabizi pohled na jednotlivé dilky a ménit jejich thel a natoCeni. Ziskévani
snimkt touto cestou neomezuje jejich mnozstvi, ale vérohodnost. Realné snimky jsou
zatizeny Sumem a stiny tvofené osvétlenim. Umélym datlim tyto zdanlivé vady chybi a
jsou v tomto ohledu piili§ presné. Casteénym feSenim mize byt napiiklad augmentace
datasetu, coz bylo vyuzito i v této praci.

Ume¢éle vytvorend a rozsifend data spadala do 7 kategorii a v kazdé bylo okolo
1000 obrazku. Testovani pro uréeni celkové uspéSnosti klasifikace probihalo na realnych
snimcich. Architektura sit¢ vychazela z predchozich uvedenych pokusii nad redlnymi
daty. Bylo vyzkouseno pouziti jedné i dvou skrytych konvolu¢nich vrstev, ale GispéSnost
predikce se stale pohybovala okolo 45 %. I kdyz dilky né€kolika tfid byly rozpoznany
témet bezchybné, bylo to dano spiSe jejich unikatnim tvarem nebo barvou. Vysledkem

tohoto experimentu bylo zjisténi, Ze realna data nelze témi umélymi zcela nahradit.
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Zavér

V ramci diplomové praci byl vytvoifen komplexni mechatronicky systém pro
tfidéni LEGO dilki. Pouzita k tomu byla stavebnice LEGO MINDSTORM NXT. Systém
1ze rozdélit na tii dilci Casti, z nichz kazdd ma specifickou funkci. Prvni Césti je
dopravnikovy pas, na ktery se vlozi dilky, které se maji roztidit. V prostfedni ¢asti je
pouzita kamera, snimajici ¢ernou podlozku pod sebou. Jakmile na podlozku spadne dilek,
pas se zastavi a cely systém ma tak dostatek casu na rozpoznani nového objektu a jeho
nasledné zatrazeni do koncové ¢asti systému.

Dulezitym ukolem mechatronického systému je separovat od sebe nesetfidéné
mnozstvi vstupnich LEGO dilku tak, aby pod kameru padaly vzdy po jednom. Prace byla
ale omezena nedostatkem stavebnich prvki a z diivodu realizovatelnosti a zachovani
robustnosti celé soustavy nakonec separaci zajistuje pouze jediny dopravnik.

Pro mechatronicky systém byla naprogramovana ovladaci aplikace, ktera po
zpracovani a vyhodnoceni obrazovych dat potfizenych z kamery ovlada tiidicku.

Metody strojového uceni, na kterych byly postaveny klasifikatory LEGO dilkd,
vyzadovaly velké mnozstvi obrazovych dat. Pro tyto ucely byl vytvofen rozsahly dataset
obsahujici 36 kategorii a v kazdé 400 az 1200 riiznych obrazkl. Velka ¢éast obrazovych
dat LEGO kostek byla potizena poloautomaticky pomoci rotujici podlozky a kamery.

Testovana metoda SVM dosahovala na vSech tfidach uspéSnosti 95 %. Vstupem
pro tuto metodu nebyly samotné obrazky, ale jejich HOG. Vysledek na redukovaném
datasetu Citajici 15 t¥id byl 84,85 %. Tato datova sada méla lepsi vypovidajici hodnotu
diky tvarové podobnosti dilkll v jednotlivych tiidach.

Navrzena CNN dosahovala na redukovaném datasetu Gspésnost predikce az 90 %.
Umeélé rozSifeni datové mnoZiny piineslo zlepSeni pfiblizné¢ o dalSich 5 %.
Experimentalné byla nalezena optimalni architektura sit€ pro danou ulohu, vyuZivajici
pouze jednu konvolu¢ni vrstvu a aktivaéni funkci ReLU.

Navrzeny mechatronicky systém tfidi dilky podle barvy do koncovych boxii.
tento natrénovany model implementovan i do ovladaciho programu, ve kterém se vyuziva

ke klasifikaci jednotlivych LEGO dilkd.
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A Obsah priloZeného DVD

Petr_Kaspar-DP.pdf: tato prace ve formatu pdf

Dataset15: adresar s 15 tfidami obrazka

Dataset37: adresar s 37 tfidami obrazkt

DP-control_program: projekt ovladaciho programu z IDE Visual Studia

Scripts: zdrojové kody pomocnych scriptd v Pythonu
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