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ABSTRAKT

Cilem této diplomové prace je navrhnout feSeni pro detekci zavienych oc¢i ve videu v
readlném case. V préci budou teoreticky popsany principy neuronovych siti a Spatial
Transformer Network. Nasledovat bude praktické seznameni s tvorbou vybranych mo-
delii konvolu¢nich neuronovych siti za pomoci frameworkt Keras a Tensorflow. Tyto
vytvorené modely budou poté pouzity pii samotné detekci zavienych oc¢i. Bude ové-
fena funkcénost a presnost navrzeného feseni. Soucasti prace bude i reserSe metod pro
detekci objekti, se zamérenim na detekci o¢i. PTi vyvoji samotné aplikace byl pouzit

scriptovaci jazyk Python a knihovna pocitac¢ového vidéni OpenCV.

Kli¢ova slova: Deep learning, Neuronové sité, Konvolu¢ni neuronové sité, Spatial Trans-

former Network, Detekce oci, Detekce mrkani, Python, OpenCV, Keras, TensorFlow

ABSTRACT

The aim of this thesis is to design a solution for the detection of closed eyes in video in
real time. The principles of neural networks and Spatial Transformer Network will be
theoretically described. There will be a practical introduction to the creation of selected
models of convolutional neural networks using the frameworks Keras and Tensorflow.
These models will then be used to detect closed eyes. The functionality and accuracy
of the proposed solution will be verified. Part of the work will be a research of methods
for object detection, focusing on eye detection. The Python scripting language and

OpenCV computer vision library were used to develop the application itself.

Keywords: Deep learning, Neural networks, Convolution neural networks, Spatial Trans-

former Network, Eye detection, Blink detection, Python, OpenCV, Keras, TensorFlow
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UVOD

Deep Learning je technika strojového uceni, pii které se pocitacovy model uci délat
to, co je pro ¢lovéka prirozené, a tim je ucit se prikladem. Deep Learning je jednou z
klicovych technologii autonomniho fizeni. Tato technologie umoziuje rozpoznani do-
pravnich znacek ¢i rozliSovat chodce od lampy. Také je klicem pro hlasové ovladani
telefonu, tabletu, televizi a dalSich.

Pti Deep learning se pocitacovy model uc¢i provadét klasifikacni ikoly piimo z ob-
razku, hlasu nebo textu. Modely Deep learning mohou v nékterych piipadech dosahovat
presnosti srovnatelné s vykonem clovéka. Tyto modely jsou trénovany pii pouziti roz-
sahlého mnozstvi dat a architektur neuronovych siti. Napiiklad vyvoj autonomnich
vozidel vyzaduje miliény obrazki a hodin videa. Trénovani modeli Deep learningu
muze trvat nékolik dni az tydnu. Pouziti GPU muZze podstatné urychlit tento proces,

a to fadové z dnl na hodiny.

Ospalost je jednou z hlavnich p¥i¢in vzniku dopravnich nehod. Autonomni vozidla
predstavuji velky potencidl v eliminaci dopravnich nehod zpusobené ospalosti. Ackoli
autonomni vozy nabizeji slibné feSeni, nelze se pouze spoléhat na budoucnost vozidel
bez tidice. V soucasné dobé je Siroce rozsitena technologie monitorujici chovani fidice,
jenz zahrnuje identifikaci ospalosti. Na zakladé sledovani o¢i lze detekovat tnavu fidice

v dostatecném predstihu.

Cilem této prace je seznameni se systémy Deep Learningu, které povedou k tvorbé
aplikace pro detekci zavienych o¢i ve videu v redlném case. Pii vyvoji bude kladen
diraz na rychlost, presnost a funkénost navrzené aplikace. Teoretickd ¢ast je zaméfena
piedev§im na popis neuronovych siti, konvolu¢nich siti a mechanismu Spatial Trans-
former Network. V praktické ¢asti budou demonstrovany a aplikovany znalosti ziskané

7 teoretické ¢asti. Navrzené feSeni bude testovano a zhodnoceno.
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I. TEORETICKA CAST
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1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou jadrem Deep learningu, oboru, ktery ma praktické vyuziti v mnoha
riznych oblastech. Dnes jsou neuronové sité pouzivany pro klasifikaci obrazu, rozpo-
znavani feci, detekci objektti atd.

Koncept umeélé neuronové sité byl v minulosti inspirovan a vytvaren na zakladé bi-
ologického nervového systému. Nervovy systém miizeme rozdélit na centralni nervovy
systém (CNS), slozen z mozku a michy, a periferni nervovy systém. Hlavnim tkolem
CNS je tizeni organismu, zpracovavat signdly, které se do CNS §ifi ze smyslovych re-
ceptorit a na zakladé vyhodnoceni vstupnich signilu vydat pokyn, ktery se opét Siii
ve formé signalu smérem k efektortim (napft. svalim). Umélé neuronové sité byly na
svém zacatku Siroce inspirovany piiblizenou biologickou analogii, nicméné po ustaveni
zakladnich technickych koncepti probihal jejich dalsi rozvoj uz zcela samostatné, bez
jakékoli dalsi piimé vazby na ptvodni motivaci. Matematick& reprezentace a modely
umélych neuronovych siti jsou tedy oproti znamé biologické realité pouze velmi zjed-

nodusenymi modely, navic ¢asto pomérné vzdalenymi [1], [2].
1.1 Biologicky neuron

Neuron neboli nervova buiika je zdkladnim kamenem CNS. Lidsky mozek je slozen v
priméru z 10! neuront, kde kazdy z téchto neuronti muze mit az 5000 spojt s ostatnimi
neurony. S rostoucim vékem c¢lovéka pocet neuronu klesa. Neuron je schopen pfijimat
rizné formy urcitych signali a odpovédét na né specidlnimi signély, vést je a vytvaret
funkéni kontakty (synapse) s ostatnimi neurony, efektory nebo receptory. Strukturalné
muze byt neuron rozdélen na tii hlavni ¢asti: bunééné télo (soma), dendrity a axon [1],

[2]. Schematicky je model biologického neuronu zobrazen na obrazku 1.1.

Dendrites

& Soma

Synapse

Obr. 1.1 Model biologického neuronu [2].

Telo buiiky obsahuje organely neuronu a také v ném vznikaji dendrity. Dendrity jsou

velmi tenka a Siroce rozvétvena vldkna v riznych smérech, jenz predstavuji vstup do
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téla neuronu, kterym prichazi signaly z okolnich neuronu. Na kazdy neuron je pridélen
pravé jeden axon. Jedna se o jediné dlouhé vldkno, které §iii vystupni signal z téla

neuronu a které je pomoci synapsi spojen s dendrity neuroni ostatnich [1], [2], [3].

1.2 Umély neuron

V roce 1943 navrhli neurolog Warren S. McCullosh a matematik Walter Pitts prvni
konceptualni model umélé neuronové sité [3], ktery predstavoval teoreticky model ¢asti
nervové soustavy (biologického neuronu). Ve své praci popsali koncept neuronu, jedné
bunky v siti bunék, ktera je schopna pfrijmout vstupy, zpracovavat je a vygenerovat
vystup, pficemz vaha vSech vstupi je stejnd a vystup je v binarni formé. Schematicky

je model umélého neuron zobrazen na obrazku 1.2.

Vstupy ]
X 1 Vahy
Vnitfni potencial neuronu
X2
Vystup
X 3 o) —v
x4 Aktivacni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obr. 1.2 Model umélého neuronu [3].

Obecné 1ze o McCullosh-Pitts (MCP) neuronu, Ze je tvofen nékolika vstupy x1, xa, ..., Ty,
a jednim vystupem y. VazZend suma vstupnich hodnot predstavuje vnitini potenciél

neuronu ¢, ktery lze vypocitat ze vztahu:

N
i=1

Kazda vstupni hodnota je tedy nasobena piislusnou vahou, tato hodnota je v téle
neuronu sec¢tena pro vSechny vstupni hodnoty a od vysledné hodnoty je odecten prah.
Takto ziskand hodnota vnitiniho potencidlu se stava nasledné argumentem obecné ne-

linearni aktiva¢ni (pienosové) funkce.
7 praktickych duvodi se prah zpravidla modeluje jako jedna z vah tak, Ze vstupni
hodnoty i jejich vdhy jsou rozsiteny o nultou pozici. Vstup na nulté pozici je vzdy

uvazovan za roven 1 a nulta vaha je nastavena na hodnotu —h. Vystup neuronu mtzeme
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tedy matematicky vyjadrit jako

y=0o(Q) = a(}aw) (12

kde zog = 1, wy = —h a o(() predstavuje aktivaéni (pfenosovou)funkei, v tomto

piipadé se jedna o funkci skokovou.

Jestlize je vnitini potencial neuronu nizsi nez prah h, bude na vystupu neuronu 0,

pokud vy8si, bude na vystupu 1. Tuto funkci je mozné matematicky zapsat jako

1 pokud ¢ >0
0 pokud ¢ <0

1.2.1 Hebbtv ziakon udeni

V roce 1949 definoval D. Hebb na zékladé biologické analogie a studia podminénych
reflexi pravidlo, které vychazi pravé z pfedstavy posilovani vazeb mezi neurony. Hebbuv
zakon uceni je povazovan za zaklad vSech ucicich algoritmi, pticemz se jedna o nejstarsi
pravidlo uceni. Toto pravidlo piedpoklada, ze pokud se dva sousedni neurony aktivuji
nebo deaktivuji soucasné, vazba mezi nimi se posiluje, zatimco pii nesouhlasné aktivaci
oslabuje. Pokud je aktivni jen jeden neuron z dvojice, nedochazi k 7addné modifikaci

vazby. V neuronovych sitich mizeme toto pravidlo definovat jako
wi = wf;d + Ny, (1.4)

kde wgf® je vaha pied modifikaci, w}" je viha po modifikaci, 7 je udici koeficient
(learning rate) a y;, y; vystupy neuronu. Pokud jsou oba neurony y; a y; soutasné
aktivni, to odpovida hodnoté 1 pro bindrni aktiva¢ni funkci, budou vihy mezi nimi
v piistim kroku upraveny tak, Ze k nim bude pri¢ten ucici koeficient. Jeho vhodnym
nastavenim lze tedy ovlivnit, o kolik se budou ménit hodnoty vah v jednom kroku.
Pokud bude alesponi jeden z neuronii neaktivni (hodnota jeho vystupu bude 0), hodnota
vah mezi nimi se nezméni. Na obrazku 1.3. je znazornéna ukazka aplikace Hebbova
zdkona uceni. Jedné se o priklad ukazkového podminéného reflexu, ktery je znazornén

pomoci jednovrstveé sité [10].
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Obr. 1.3 Jednovrstva neuronova sit - znazornéni asociaci [10].

1.3 Perceptron

V roce 1957 piedstavil americky psycholog Frank Rosenblatt umélou neuronovou sit
zvanou perceptron. Perceptron miizeme povazovat za jediny neuron. Nechal se pfitom
model MCP neuronu. Tato sit méla slouzit k rozpoznavani znaku promitanych na

platno. Modelovala percepci, odtud tedy pochazi pojem perceptron [4].

Jedinym perceptronem lze fesit pouze linedrné separabilni data, pomoci zakladnich
logickych funkei (NOT, AND, OR) rozdéluje prostor vysledki na dvé ¢asti pomoci
rovné plochy. Funkce XOR neni linearné separabilni, tudiz je nemozné ji fesit jedinym
perceptronem. XOR znamend, 7e vyslednd hodnota bude 1, pokud A nebo B bude 1,
nesmi vSak A a B nabyvat 1 soucasné |7].

Pro lepsi znazornéni problému je vhodné tyto body zanést do dvourozmérného pro-
storu, pficemz problém linearni separace spoc¢iva v tkolu nalézt primku, kterd oddéli

body s riznou funkéni hodnotou. Tento problém je znazornén na obrazku 1.4 [7].

Il
AND \

(1.0 ® O

-
o
c

awalalole
slel=|o
s |lo|ao|e

. °
(0, 0) o N\ " xon

wlalele |~
slol=lel~

as|l=|=|e|e
g

OR

ala]lole
a|la|l=lo |
[ A R

(0,0) \ (0, 1)

Obr. 1.4 Logické funkce - problém XOR, [7].
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Z obréazku je patrné, ze jednotlivé mnoziny funkce XOR nejsou linedrné separabilni,

a tedy pro klasifikaci nemtuzeme pouzit klasicky jednovrstvy perceptron.

Ztejmym TFesenim XOR-u by bylo poskladat vice perceptronti dohromady. To vSak
sebou neslo né¢kolik problémii. F. Rosenblatt predstavil spolu s perceptronem také pra-
vidlo uceni. Jednalo se o algoritmus, ktery jednotlivym vstuptiim automaticky dopo-

¢ital korektni vahy. Toto pravidlo vSak nebylo zevseobecnéné pro vicevrstvou sit per-

vvvvvv

1.3.1 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce jsou matematické rovnice, které urcuji vystup neuronové sité. Funkce

je pripojena ke kazdému neuronu v siti neuronu v rozsahu mezi 1 a 0 nebo mezi -1 a 1.
Nyni si uvedeme nékolik nejcéastéji pouzivanych aktivac¢nich funkcei v dopfednych

neuronovych sitich [5].

1. Linearni funkce
Jedna se o nejjednodussi aktivacéni funkci. Vystup nabyva stejnych hodnot jako

vstup, funkce je definovana v rozsahu (—oo, 00) .

Matematicky je funkce definovana nasledujicim vzorcem:

f) = (15)

Prubéh této funkce je znazornén na obrazku 1.5.

10

-10 0 10

-10

Obr. 1.5 Linearni funkce.

2. Skokova funkce
Skokovéa (binarni) funkce je v neuronovych sitich velmi vyuzivanou funkei. Tento
typ funkce je uzite¢ny pro binarni schémata. Transformuje zaporné hodnoty x na
0 a nezéporné na 1. Vystup je tedy binarni povahy [5]. Matematicky je funkce

definovana nasledujicim vzorcem:

f(z) =0 pokud = < 0,1 pokud z > 0 (1.6)
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Prubéh této funkce je znazornén na obrazku 1.6.

-10 0 10

Obr. 1.6 Skokova funkce.

3. Logisticka sigmoida
Funkce sigmoid je matematicka funkce, kterd vytvaii sigmoidni kiivku charakte-
ristickou pro jeji tvar S. Jedna se o nejstarsi a ¢asto pouzivanou aktivaéni funkei.
Vstup ma libovolnou hodnotu mezi 0 a 1 a vytvoii logisticky charakter [5]. Tato
funkce odkazuje na specialni piipad logistické funkce definovany nésledujicim

VZOorcem:

fla) = (1.7)

Prubéh této funkce je znazornén na obrazku 1.7.

-10 0 10

Obr. 1.7 Logistick4 sigmoida.

4. Hyperbolicky tangens
Dalsi velmi populéarni a Siroce pouzivanou aktivaéni funkei je funkce tanh. Pokud
se podivate na nasledujici obrazek, mizete si vSimnout, ze vypada velmi podobné

jako sigmoid. Jedna se o nelinearni funkei, definovanou v rozsahu hodnot (-1, 1)

[5].
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Matematicky je funkce definovana nasledujicim vzorcem:

f(z) = tanh(z) (1.8)

- 1 +e2

Prubéh této funkce je znazornén na obrazku 1.8.

-10 o 10

1t

Obr. 1.8 Hyperbolicky tangens.

5. ReLU (Rectified Linear Unit)
ReLU je nejcastéji pouzivanou aktivacni funkci. Nejcastéji nachazi uplatnéni v
pocéitac¢ovém vidéni a rozpoznévani fe¢i pomoci neuronovych siti. Transformuje
zaporné hodnoty = na 0 a nezaporné nechd identické jako x. Rozsdh vystupu je

tedy 0 az oo [5]. Matematicky je funkce definovana nasledujicim vzorcem:

f(z) =0 pokud z < 0,z pokud z > 0 (1.9)

Pribeéh této funkce je zndzornén na obrazku 1.9.

10 +

-10 o 10

Obr. 1.9 RelLU funkece.

6. Softmax
Typicky se Softmax pouziva pouze pro vystupni vrstvu, pro neuronové sité, které
potiebuji klasifikovat vstupy do vice kategorii. Funkce Softmax zpracuje vystupy

kazdé jednotky mezi 0 a 1, stejné jako funkce sigmoid. Rozdéluje také kazdy
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vystup tak, ze celkovy soucet vystupi je roven 1. Pribéh této funkce je znazornén
na obrazku 1.10 [6].

(1.2 [0.46 |
0.9 0.34
0.4 10.20

Obr. 1.10 Softmax [6].

Vystup funkce Softmax je ekvivalentni kategorickému rozdéleni pravdépodob-
nosti, tedy udava pravdépodobnost, zZe néktera z t¥id je pravdiva. Matematicky

je funkce definovana nésledujicim vzorcem:

e

f(z) ’ (1.10)

= =K .
Zk:l e

1.4 Vicevrstva sit

Vicevrstva sit je sit neuronu, kterd je tvorena minimalné tfemi vrstvami neuroni: ob-
sahuje vstupni vrstvu, jednu nebo vice skrytych vrstev a vrstvu vystupni. Je-li pouzita
jedna skryta vrstva spolu se vstupni a vystupni, hovofime o t¥ivrstvé neuronové siti.
Pokud obsahuje sit vice skrytych vrstev, hovorime o hlubokych neuronovych sitich. Na
pfesny pocet neuront (perceptronil) ve skryté vrstvé neexistuje pravidlo. Obsahuje-
li skryté vrstva az p¥ilis neuront, dochézi k jevu zvanému pireuceni - sit se az piilis
presné nauc¢i mnozinu testovacich dat a to véetné nahodnych chyb nebo sumu. Naopak

pii malém po¢tu neuront nema4 sit dostate¢nou kapacitu k vyfeseni problému [9)].

P1i ur¢ovani po¢tu neuronu postupujeme experimentalné a to tak, Ze za¢neme men-
$im poctem. Funkci, jenz urc¢i vypocet chybovosti je dile urceno, jak piesné je sit na-
ucena a podle toho zvySujeme nebo snizujeme pocet neuronit do doby, kdy chybovost

klesne pod prijatelnou mez [9].

1.4.1 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron (MLP) je nejéastéji pouzivanym typem neuronové sité. Jak ze
samotného nazvu napovidé, zakladnim stavebnim kamenem této sité je jednovrstvy
perceptron. Jedné se o dopiednou neuronovou sit, béhem normalniho provozu neni
mezi vrstvami zadna zpétna vazba (8], [32].

Ucenti sité je v tomto piipadé provadéno prostfednictvim algoritmu Backpropagation.

Neurony pracuji s nelinearnimi aktiva¢nimi funkcemi, na rozdil o jednovrstvého per-
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ceptronu umi fesit nelinearné separabilni data (obrazek 1.11). Diky spravnému nasta-

veni hodnot vah miize poskytnout potiebné oddéleni pro presné tiidéni vstupi XOR

171, 18]

1 O

ANAN
0 |

Obr. 1.11 Nelinearni separace.

MLP se sklada z alesponn 3 vrstev, vstupni, vystupni a jedné nebo vice skrytych
vrstev [32]. Architekturu MLP demonstruje obréazek 1.12.

. outputs
inputs

.ﬁ

input layer hidden layer output layer

Obr. 1.12 Vicevrstvy perceptron [33].

Vstupy kazdého neuronu jedné vrstvy jsou spojeny s vystupy vSech neuronii vrstvy
predchozi. Neexistuji zadné vztahy mezi vzdalenéjSimi vrstvami nebo mezi neurony
v rdmci jedné vrstvy. Kazdy neuron ma tedy pravé tolik vstupi, kolik je neuroni v

predchozi vrstvé. Vstupni vrstva sité slouzi pouze k distribuci vstupnich hodnot [8|.

P1i volbé aktivacni funkce u vicevrstvych perceptronii neni vhodné pouziti funkce
skokové ani linearni. Divod je takovy, ze jedna vrstva linearnich neuronti provadi li-
nearni zobrazeni a skladanim vice lineadrnich zobrazeni dostaneme opét jen linearni
zobrazeni. Spravnou volbou je pouziti perceptroni s nelinearni aktivac¢ni funkci. Ta-
kovéa to funkce transformuje soucet impulsu do intervalu <0,1>, a to tak, ze u vstupnich
hodnot v blizkosti nuly prudce roste, zatimco u vysokych a nizkych hodnot se méni jen
nepatrné (tato vlastnost je prevzata od biologickych neuroni). Tyto pozadavky spliuji
jiz. zminéné nelinearni aktivac¢ni funkce, z nichz nejcastéji se pouziva jiz diive zminéna

Logisticka sigmoida [8].
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1.5 Uc¢eni neuronové sité

Cilem uceni neuronové sité je nastaveni vih modelu neuronové sité tak, aby dochazelo k
minimalizaci odchylky (chyby) mezi skute¢nym (aktualnim) a pozadovanym vystupem.
V biologickych sitich jsou zkuSenosti ulozeny v dendritech. V umélych neuronovych
sitich jsou tyto zkuSenosti ulozeny v jejich matematickém ekvivalentu a tim je vaha.

Uceni neuronové sité lze obecné rozdélit na uéeni s ucitelem a uceni bez ucitele [9], [10].

U uceni s ucitelem je obdobné jako u biologickych siti vyuzita zpétna vazba. Na
zakladé aktualniho nastaveni je zjiSténa vystupni hodnota, ktera je porovnana s poza-
dovanou hodnotou a na zakladé rozdilu téchto hodnot uré¢ime chybu. Poté spocitame
nutnou korekci a upravime hodnoty vah ¢ prahi tak, aby doslo ke sniZzeni hodnoty

chyby. Tento proces je opakovan az do dosaZeni stanovené miniméalni chyby [9], [10].

U uceni bez ucitele nedochazi k vyhodnocovani vystupu, takze béhem uceni neni
znam vystup. Sit dostava na vstup sadu vzort, které si sama tiidi. Vzory jsou tiidény
bud do skupin a reaguje na typického zastupce, nebo si pfizpusobi topologii vlastnostem
vstupu [9], [10].

1.5.1 Delta pravidlo

Delta pravidlo, nazyvané taky jako metoda LMS (Least Mean Square), bylo poprvé
pfedstaveno B. Widrowem a M. Hoffem v siti ADALINE (Adaptive Linear Element) [1],
[10], [11]. Jedna se o udici pravidlo pro aktualizaci vah vstupt v jednovrstvé neuronové
siti. Snahou pravidla je najit idedlni vahy pomoci minimalizace celkové chybové funkce
0. Tato chyba je vypoctena jako rozdil mezi pozadovanym a skuteénym vystupem dle

rovnice:

0j =t — Y (1.11)
kde t; je cilovy (pozadovany) vystup a y; je skuteény vystup. Dosazenim této rovnice

dostaneme finalni podobu delta pravidla

new old

wig ™ = win(ty = y;)Ti (1.12)

kde 7 je ucici koeficient v rozmezi (0,1). Delta pravidlo je idealni pro neurony s
linearni aktivac¢ni prenosovou funkci, v pripadé modifikace je vSak pouzitelné i pro

neurony s nelinearni aktiva¢ni prenosovou funkei.
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1.5.2 Backpropagation

Algoritmus Backpropagation byl pivodné predstaven v roce 1970, jeho vyznam byl
vSak docenén az v roce 1986 z ¢lanku od Davida Rumelharta, Geoffrey Hintona a Ro-
nalda Williamse. Backpropagation je metoda zpétné propagace chyby a je ptikladem
zobecnéni delta pravidla, pouziva se pro vypocet chybové funkce podle jednotlivych
vah ve vicevrstvych sitich. V soucasné dobé se jedné o nejcastéji pouzivany algoritmus
k uc¢eni neuronovych siti. Aby bylo mozné algoritmus pouzivat i pro nelinearni klasifi-
ka¢ni tlohy, muzeme pouzit aktiva¢ni funkce jako napiiklad logistickou sigmoidu nebo
hyperbolicky tangens. Vystupni feSeni se porovna s ocekavanym a tim se zjisti, o kolik
se neuronova sit zmylila. Zpétné se pak na zakladé tohoto vysledku vypocita, o kolik
se maji vahy neuront zménit, aby se odchylka od spravného teSeni co nejvice snizila
(4], [12].

Chybova funkce miize byt popsana jako prumér ztrat v jednotlivych piikladech:

n

1 2
E=3 >t =) (1.13)
j=1
Odvozeni algoritmu Backpropagation za¢in& pouzitim pravidla Fetézce na ¢aste¢nou

derivaci chybové funkce

oF oF 8@?

E .k ok
ow;;  dai dwy;

(1.14)

kde af je aktivace uzlu j ve vrstvé k pfed jeho predanim do nelinedrni aktiva¢ni
funkce (v tomto piipadé funkce sigmoid) pro generovani vystupu. Tato dekompozice
parcidlniho derivatu v zasadé ¥iké, ze zména chybové funkce E v dusledku vahy wfj je
vysledkem zmény chybové funkce E v disledku aktivace af krat zména aktivace af na
vahu w; [12].

. . k ., RN
Prvni termin 07 se obvykle nazyva chybou a lze vyjadrit vztahem

o OF
% = dak (1.15)
Druhy termin lze vypocitat z rovnice pro a;? uvedené vyse
Ou; ) = k k-1 k-1
owr; B aTZ(; w0 ) = 0} (1.16)

Parcialni derivace chybové funkce E vzhledem k vaze wfj je tedy
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k _k—1
Tk~ 030 (1.17)
1]

Parcialni derivace vahy je tedy vysledkem chyby (5§C v uzlu j vrstvy k a vystupu of_l

uzlu ¢ vrstvy k£ — 1.

1.6 Hopfieldova sit

Poprvé byla tato sif predstavena v roce 1982 Johnem Hopfieldem. Hopfieldova sit je
piikladem sité se zpétnou vazbou (tzv. Rekurentni sit). Sit je tvofena z n neuront, kde
jsou vystupy neuronii spojeny se vstupem kazdého neuronu pomoci piislusnych vah.
Nasledujici obrazek 1.13 demonstruje chovani Hopfieldovi sité [14], [15], [16].

Y1 H Yi Yn

Obr. 1.13 Ukazka Hopfieldovi sité [16].

Vystup z této sité je tvoren hodnotami -1 nebo 1. Jestlize je vnitini potencial neuronu
nizs$i nez prah h, bude na vystupu neuronu -1, v opa¢ném piipadé bude na vystupu 1

[13]. Tuto funkci je mozné matematicky zapsat jako

1 pokud ¢ > 0
y = (1.18)
—1 pokud ¢ <0

Mezi kazdou dvojici neuront ¢ a j existuje v Hopfieldovi siti spojeni, které je ozna-
¢ovano vahou w;;. Jedna se o symetrické spojeni, to znamena, Ze mezi neurony i a j je

stejnd vaha jako mezi neurony j a 7, matematicky vyjadieno:
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Wy; = wji>Vi7j

Hopfieldova sit implementuje Hebbiv zakon uceni a to nasledujicim zptsobem:

. g L& )
weij) = wji) = —NZ%( )a:g- ) (1.19)
k=1
kde k znaci jednotlivé kroky, tedy hodnota odpovida celkovému poctu kroki adaptace.

Tato adaptace probih& podle Hebbova zikona v jednotlivych krocich, béhem nichz

dochazi k postupnému upravovani synaptickych vah na zakladé predkladanych vzorii.
Hopfieldova sit nové zavadi pojem energetickid funkce. Tato funkce matematicky
vyjadiuje jak velké chyby se sit dopousti v kazdém jejim okamziku [13].
Energeticka funkce je vyjadiena vztahem:
N N
1
E(y) = D) Z Z WijYilY; (1.20)
i=1 j=1
kde N udéava celkovy pocet neuront sité, w;; vahu mezi neurony 7, j ay € —1,1.
Béhem samotného vypoctu by se méla energie E snizovat, dokud nedosdhne svého

lokalntho minima.
1.6.1 Boltzmanniv stroj

Boltzmanniiv stroj je inspirovan binarni Hopfieldovou siti a je bézné zndmy jako jeho
stochastickd verze. Tento model neuronové sité vynalezl Geoffrey Hinton a Terry Sej-
nowski v roce 1985 [34].

Boltzmanntv stroj se skldda ze stochastickych neuront, které maji jeden ze dvou
moznych stavi, bud 1 nebo 0. Zména stavu neuronu na opa¢ny (0 na 1 a 1 na 0 )
zavisi jak na hodnoté aktivacni funkce, tak na veli¢iné nazyvané teplota sit¢ T° > 0.
Tato teplota se obvykle méni v pribéhu préce sité a je zodpovédné za stochastické
chovani neuronti a energie sité tak nemusi na rozdil od Hopfieldovy sité v kazdém
kroku sité jen klesat. Obrazek 1.14 zobrazuje jednoduchou architekturu Boltzmannova
stroje [2], [35].

Zakladem Boltzmannova stroje je tedy stochasticky neuron, u kterého zname pravdé-
podobnost P, se kterou se bude nachazet v daném stavu na zakladé hodnoty vnitiniho
potencialu neuronu. Funkce, jenz vyjadfuje zavislost pravdépodobnosti zmény stavu
byva sigmoida, kterd je modifikovina pravé parametrem 7. V zéavislosti na teploté
tedy muze stochasticky neuron s jistou pravdépodobnosti zménit sviij stav bez ohledu

na hodnotu vnitintho potencialu ¢; [2].

Pravdépodobnost, 7e sit prijme zménu stavu, je dana nasledujicim vztahem
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v3 Us

Obr. 1.14 Architektura Boltmannova stroje [35].

P=o(G) = Hﬁ (1.21)

Pro T' > 0 dostavame pro pravdépodobnost zmény stavu standardni sigmoidalni
funkci a neuron se tedy s vysokou pravdépodobnosti bude chovat dle hodnoty svého
vnitfniho potencidlu (;. Dale vyplyva, Ze s rostouci hodnotou parametru 7" dochézi
k vyrovnani pravdépodobnosti volby obou stavi bez ohledu na hodnotu vnitiniho
potencidlu ¢; a pro T' — 0 se neuron chova zcela ndhodné, oba stavy jsou stejné
pravdépodobné. Na nésledujicim obrazku 1.15 je znazornén graf pravdépodobnostni

aktiva¢ni funkce vykresleny pro rizné teploty [2], [10].

Obr. 1.15 Prabéh pravdépodobnostni aktivaéni funkce [2].
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1.7 Kohonenova mapa

Kohonenova mapa nebo taky Kohonenova sit byla poprvé piedstavena v 80. letech 20.
stoleti profesorem T. Kohonenem. Patii do skupiny samoorganizujicich se neuronovych
siti. To znamend, 7e ke svému u¢eni nepotfebuje piitomnost ucitele [9], [14].
Samoorganizujici se mapy se lisi od jinych umélych neuronovych siti tim, ze uplatiiuji
konkuren¢ni uceni na rozdil od uc¢eni chybovych korekei (napft. algoritmus Backpropa-
gation ) a v tom smyslu, Ze pouZivaji funkci sousedstvi k zachovani topologickych

vlastnosti vstupniho prostoru [17], [18].

Kohonenova sit je tvofena vstupni vrstvou a jedinou vrstvou neuront, tzv. Koho-
nenovou (kompeti¢ni) vrstvou, kde kazdy neuron v této vrstvé je propojen se vSemi
vstupy, takze ma presnou informaci o kazdé vstupni hodnoté. Nasledujici obrazek 1.16

znazorimje strukturu Kohonenovi sité [18].

apa vlastnosti //

~Axm

S

matice vah

2

vstupni
hodnoty

vstupni vrstva

Obr. 1.16 Struktura Kohonenovy mapy [9].

Vahy spojeni mezi neurony predstavuji souradnice udévajici konkrétni polohu neu-
ronu v prostoru. Pro neurony v Kohonenové vrstvé je typické, ze neobsahuji prah. Jsou
usporadany do predem danych struktur pomoci laterdlnich spoji, jenz urcuji vazby
mezi nimi a topologickou miizku, kterd mize predstavovat napt. kruh nebo ¢tverec.
Vystup neuront je binarni (0 - neaktivni, 1 - aktivni), pfi¢emz pravé jeden neuron

muze byt v dany okamzik aktivni |2].
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Uceni sité je provadéno na zakladé Eukleidovské vzdalenosti, pomoci které je vybran

tzv. vitézny neuron.

m

wi" = Z(% — w;;)? (1.22)

j=1
Za vitézny neuron je povazovan neuron s nejmensi vzdalenosti, tento neuron se stava
dale aktivnim. Pomoci lateralnich spoji je pak okolo néj vytvoreno tzv. sousedstvi,
jedna se o okolni neurony které se jemu nejvice podobaji. Vahy téchto neuront se
dale modifikuji [2]. Aktualizace vahy jak vitézného neuronu, tak i jeho sousedstvi je

vypocitana ze vztahu

wi " = wf}d + i — w‘i’]l.d) (1.23)

Proces uceni je ukoncen, jakmile dojde k vycerpani stanoveného poctu iteraci.
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2 Konvoluéni neuronové sité

Konvolué¢ni neuronova sit - CNN (Convolutional Neural Network) je tfidou umélé neu-
ronové sité, kterd pouziva konvoluc¢ni vrstvy k filtraci uziteénych informaci na vstupu.
Operace konvoluce zahrnuje kombinaci vstupnich dat (mapovani funkei) s jadrem kon-
voluce (filtr) pro vytvofeni transformované mapy funkci. Filtry ve vrstvach konvoluce
(konvoluéni vrstvy) jsou upraveny na zékladé nauc¢enych parametri pro ziskani nejuzi-
aby nalezly nejlepsi funkci zalozenou na tkolu [6], [36]. Aplikace konvolu¢nich neuro-
novych siti zahrnuji riizné obrazové systémy (rozpoznavani obrazu, klasifikaci obrazki,
oznacovani videa, textovou analyzu) a zpracovavani feéi (rozpoznavani fedi, zpracovani
ptirozeného jazyka, textové klasifikace) spolu s nejmodernéjsimi systémy Al, jako jsou

roboti, virtualni asistenti nebo autonomni vozidla [6], |36].

2.1 Architektura

Konvolu¢ni neuronové sité se skladaji z fady konvoluc¢nich a skalovacich vrstev, které
jsou volitelné nasledovany plné propojenymi vrstvami. Vstupem konvoluéni vrstvy je
m X m X r obrazek, kde m je vyska a sitka obrazu a r je pocet kanali, napt. obraz RGB
r = 3. Konvolu¢ni vrstva ma filtry (nebo jadra) velikosti n x n X = x ¢, kde n je mensi
nez rozmér obrazku a ¢ mize byt stejny jako pocet kanalti » nebo mensi a miize se lisit
pro kazdé jadro. Velikost filtri dava vzniknout lokalné propojené struktuie, ktera je
kazda konvolvovana s obrazem, aby se vytvorily k& mapy funkei o velikosti m — n + 1.
Kazda mapa je pak skdlovana typicky s primérem nebo maximéalnim sdruzenim p X p
souvislé oblasti, kde p se pohybuje mezi 2 pro malé obrazy a 5 pro ty vétsi. Pired nebo
po Skalovaci vrstvé se na kazdou mapu vlastnosti aplikuje aditivni zkresleni a sigmoidni
nelinearita. Po konvoluc¢nich vrstvach mize byt libovolny pocet plné propojenych vrs-
tev. Husté spojené vrstvy jsou identické s vrstvami ve standardni vicevrstvé neuronové
siti [13], [19], [36].

2.1.1 Vrstvy konvoluéni sité

e Konvoluéni vrstva (Convolution Layer) - aplikuje specialni pocet filtri na obra-
zek. Pro kazdy subregion obrazku vrstva vypocitd pomoci mnoziny matematic-
kych operaci jedinou hodnotu na vystupu. Konvolu¢ni vrstva pouziva typickou

ReLu aktiva¢ni funkei, kterd vklad4 do modelu nelinearitu [6], [36].

e Skalovaci vrstva (Pooling Layer) - snizuje velikost obrazki extrahovanych konvo-
lu¢nimi vrstvami, tak aby se zmensila dimenze mapy a zkratila ¢as zpracovani.

Obvykle se pouziva max-pooling (obrazek 2.1), ktery vytvarii subregiony mapy s
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velikosti 2x2 pixeli, udrzuje jejich maximélni hodnotu a zbavuje se vSech ostat-

nich hodnot. Lze ale pouzit i mean-pooling nebo jiny [6], [36].

12 120 [ 30 | O

g |12 2 |0 2 x 2 Max-Pool 20 | 30
34 |70 | 37 | 4 112 37

1121100 | 25 | 12

Obr. 2.1 Max-pooling [20].

e Plné propojend vrstva (Full Connected Layer) - provadi klasifikaci na extraho-
vanych datech z konvolu¢nich a skilovacich vrstev. V plné propojené vrstvé je

kazdy uzel vrstvy propojen s kazdym uzlem z pfedchozi vrstvy (obréazek 2.2) |6],
136].

Previous Fully-connected
layer layer

Obr. 2.2 PIné propojena vrstva [21].

Ve vyse uvedeném obrazku 2.2 bude matice map funkci prevedena na vektor
(x1,22,23,...). S plné propojenymi vrstvami jsme tyto vlastnosti spojili dohro-
mady a vytvofili model. Nakonec mame aktiva¢ni funkci, jako je softmax nebo

sigmoid pro klasifikaci vystupt jako kocka, pes, auto, kamion a jiné [6].
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2.2 Modely konvoluéni sité
2.2.1 LeNet-5

Model LeNet-5 byl predstaven Yeannem LeCunem v roce 1998, aby identifikoval ru¢né
psané Cislice pro rozpoznavani PSC v postovni sluzbé. Tento prikopnicky model do
znacné miry zavedl konvolu¢ni neuronovou sit, jak ji zname dnes. Podle modernich
standardu je architektura LeNet velmi jednoducha a pamétové nenérocna, a tak je
idealni volbou pro vyuku zakladia CNN [22], [23].

Layer o -
Digit image LeNet 5
CONV 1
CONV 2

avg avg o

pool pool &
— —_—r —_— e —» >0 ¥

5%5 f==2 5%5 S==2 <

§=1 §=2 s=1 §=2 softmax
10 labels

32x32X1 28x28x6 14X 14X 6 10X 10 X 16 5X5X16 120 84

Obr. 2.3 Architektura LeNet [24].

Architektura LeNet (obrazek 2.3) je rozdélena do dvou ¢asti, z bloku konvolu¢nich
vrstev a jedné plné propojené vrstvy. Zékladnimi jednotkami v konvolu¢nim bloku jsou
konvoluéni vrstva a nasledna prumeérna vrstva skalovaci (mean-pooling v sou¢asné dobé
nahrazen max-pooling). Konvoluéni vrstva se pouZiva k rozpoznavani prostorovych
vzoru v obraze, jako jsou ¢ary a ¢asti objektl, prumérnéd vrstva skalovaci se pouziva
ke zmenseni rozméri. Konvoluéni vrstvovy blok se tudiz sklada z opakovanych svazki
téchto dvou zékladnich jednotek. Kazda konvoluéni vrstva v tomto bloku pouziva okno
tvaru 5x5, kroku 1 a aktiva¢ni funkei Sigmoidu (v soucasné dobé pouziti ReLU). Pro
prvni konvolu¢ni vrstvu je pocet vystupnich kanalt 6, pro druhou konvoluc¢ni vrstvu
byl tento pocet zvysen na 16. To proto, ze vyska a Sitka vstupu druhé konvolu¢ni vrstvy
je mens$i nez vyska kanalu prvni konvoluéni vrstvy. Tvar okna prumérnych skalovacich
vrstev v bloku je 2x2 a krok ¢ini 2 [22].

2.2.2 AlexNet

Ackoli LeNet dosahl dobrych vysledki v brzkych malych souborech dat, jeho vykonost
na vétsich souborech dat nebyla uspokojiva. AlexNet, pojmenovan podle Alexe Kiri-
zhavského, byl predstaven v roce 2012. Ackoli jsou si architektury AlexNet a LeNet

velmi podobné, existuje nékolik vyznamnych rozdilu [23], [25].
AlexNet je slozen dohromady z osmi vrstev, z toho z péti konvolu¢nich vrstev, dvou
plné propojenych skrytych vrstev a jedné plné propojené vystupni vrstvy. Déle doslo

u AlexNet k nahrazeni puvodni aktiva¢ni funkce sigmoid (LeNet) novou funkei ReLU.
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To vyznamné zlepSilo konvergenci béhem trénovani. Architekturu AlexNet popisuje
obrazek 2.4 [23], [25].

AlexNet
Input: CONV 2
CONV 1
max max
pool pool
11 x 11 3x3 5x5 3x3
§=4 s=2 same §s=2
227x227X3 55X 55X96 27X27X06 27X27X256 13X13X256
CONV 3 CONV 4 CONV 5
max % H H
00l ® .
- - . poal - ! SR
3x3 3x3 3x3 3x3 | i
same same same s=2 o o @ '
13x13x384 13x13x384 13X13 X 256 6X6X256 9216 4006 4096 ‘”.{22’5”‘

https://indoml.com

Obr. 2.4 Architektura AlexNet [24].

V prvni vrstvé AlexNet je tvar okna s konvoluci 11x11. Tvar konvolu¢niho okna
ve druhé vrstvé se zmensi na 5x5 nasledovan 3x3. Po prvni, druhé a paté konvolu¢ni
vrstvé piidava sit maximalni skalovaci vrstvy (max-pooling) s tvarem okna 3x3. Kromé

toho mé& AlexNet zhruba 10x vice kdnélu nez jeho ptredchudce LeNet [23].

2.2.3 VGGNet

VGG je zkratka pro skupinu Visual Geometry Group z Oxfordské univerzity. Archi-
tektura sité VGG byla poprvé predstavena Simonyanem a Zissermanem v jejich doku-
mentu z roku 2014. Tvirci VGGNet dosud vymodelovali nékolik rtiznych variant sité.
Napriklad varianta VGG-16 se sklada z 16 vrstev. Narozdil od AlexNetu, jenZ pou-
ziva velikost okna prvni konvoluéni vrstvy 11x11 a 5x5 pro druhou vrstvu, pouziva
velikost okna 3x3 pro jednu konvoluc¢ni vrstvu za druhou. Dale obsahuje 2 plné propo-
jené vrstvy, kde kazda vrstva ma 4096 uzli a jedné plné propojené vrstvy s 1000 uzly.
Nakonec nasleduje klasifikdtor Softmax. Obrazek 2.5 vykresluje architekturu VGG-16
[23].
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convl

TxTx512

@ convolution4+ReLU
max pooling

@ fully connected+ReLU

224 % 224 x 64

Obr. 2.5 Architektura VGG-16 [24].

2.2.4 GoogLeNet/Inception

V roce 2015 navrhl Szegedy strukturu, kterd prekonala vSechny ostatni. Hlavni otazkou
pii vyvoji bylo, jakéi velikost konvoluce je idealni pro zpracovani. Koneckoncti méame k
dispozici vybér z moznosti 1x1 nebo 3x3, 5x5 nebo dokonce vétsi. A neni vzdy jasné,
ktery z nich je nejlepsi. Jak se ukazalo, kombinace vSech vySe uvedenych velikosti
konvoluce funguje nejlépe. Zakladni konvolu¢ni blok v GoogleNet je oznacovan jako
Inception blok [23], [25].

Filter
concatenation

B Ae—

1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions

)

)

1x1 convolutions

1x1 convolutions

Previous layer

[}

3x3 max pooling

Obr. 2.6 Struktura poc¢atetniho bloku GoogLeNet [25].
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Jak je vidét na obrazku 2.6, ve vstupnim bloku jsou ¢tyti paralelni cesty. Prvni tii
cesty pouzivaji konvolu¢ni vrstvy s velikosti okna 1x1, 3x3 a 5x5 k ziskani informaci
z riznych prostorovych velikosti. Stfedni dvé cesty provedou 1x1 konvoluci na vstupu
ke snizeni poc¢tu vstupnich kanala, tim se snizi slozitost modelu. Ctvrta cesta pouziva
3x3 maximalni skalovaci vrstvu, za kterou nasleduje 1x1 konvoluc¢ni vrstva pro zménu
poctu kanalt. V8echny ¢tyfi cesty pouzivaji vhodné vyplnéni (padding), které dava
vstupu a vystupu stejnou vysku a $itku. Nakonec zietézime vystup kazdé cesty kanalu
a vlozime ji do dalsi vrstvy. Pfizptsobitelné parametry pocatec¢niho bloku jsou pocet

vystupnich kanali na vrstvu, které mohou byt pouzity pro fizeni slozitosti modelu [25].
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3 Spatial Transformer Network

Spatial Transformer Network (STN) byla poprvé predstavena Maxem Jaderbergem a
jeho spolupracovniky spole¢nosti Google Deepmind v roce 2016. STN umoziuje pro-

storovou manipulaci s daty v ramci sité [25].

Konvolu¢ni neuronové sité definuji mimoradné silnou skupinu modeli. Tyto modely
jsou v8ak stile omezeny na to, byt prostorové neménné vzhledem ke vstupnim dattim

efektivnim zptsobem vypocetné i parametricky [25], |26].

STN je samostatny modul, ktery lze kdykoliv vlozit do architektury CNN, a v ja-
kémkoliv po¢tu, coz vede k vytvoreni siti prostorovych transformatorti. Tento modul je
vypocetné velmi rychly a nezhorSuje tak vyrazné samotnou rychlost tréninku. Umisténi
prostorovych transformatori do CNN umoziiuje siti naucit se aktivné transformovat
mapy funkci, aby se minimalizovala celkova nakladové funkce sité béhem tréninku. Zna-
losti o tom, jak transformovat kazdy tréninkovy vzorek, jsou komprimovany a ukladany
do mezipaméti vahéach lokalizacni sité (a také vahach vrstev predchazejicich prostoro-

vému transformatoru) béhem tréninku |26].

V CNN je mozné mit vice prostorovych transformatori. Umisténi vice prostorovych
transformétoru do rostouci hloubky sité umoziuje transformaci stale abstraktnéjsich
reprezentaci a také dava lokalizac¢nim sitim potencidlné vice informativni reprezen-
tace, na nichz se zaklddaji predpokladané transformacni parametry. Lze také pouzit
vice prostorovych transformétoru paralelné, to mize byt uzitecné, pokud je v mapé
objektu nékolik objekti nebo ¢asti zajmu, které by mély byt zaméfeny individualné.
Omezeni této architektury v ¢isté predavaci siti je, ze pocet paralelnich prostorovych

transformatort omezuje pocet objekti, které muze sit modelovat [26].

3.1 Prostorova transformace

Mechanismus prostorové transformace je rozdélen do t¥{ ¢asti, zndzornénych na obrazku
3.1. V poradi vypoctu nejprve lokalizacni sit prebird mapu vstupnich prvka a pies
mnozstvi skrytych vrstev vydava parametry prostorové transformace, které by méli byt
aplikovany na mapu funkci. Pak se predpokladané transformacni parametry pouziji k
vytvoreni vzorkovaci miizky, coz je sada bodi, ve které by méla byt vstupni mapa
vzorkovana, aby se vytvofil transformovany vystup. To se provadi generdtorem sité.
Nakonec mapa funkci a vzorkovaci miizka jsou prevzaty jako vstupy do wvzorkovace, ve

kterém se vytvaii vystupni mapa vzorkovana ze vstupu v bodech m¥izky [25], [26].
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Spatial Transformer

Obr. 3.1 Spatial Transformer [25].

3.1.1 Lokalizaéni sit

RIXWXC ge gitkou W, vyskou H

Lokaliza¢ni sit vezme mapu vstupnich funkci U €
a C' kandly a vystupy 6, parametry transformace Ty, které maji byt aplikovany na
mapu funkei. Velikost 6 se mize ménit v zavislosti na typu transformace, ktery je
parametrizovan, napf. pro afinni transformaci 6 je 6-rozmérna [26].

Lokaliza¢ni sifova funkce muze mit jakoukoliv formu, jako je plné propojena sit
nebo konvolu¢ni sit, méla by vSak zahrnovat koneénou regresni vrstvu pro vytvofeni

transformacnich parametri 6 [26].

3.1.2 Parametrizovana vzorkovaci miizka

Ukolem generatoru sité je vystup parametrizované vzorkovaci miizky, co7 je sada bodi,
kde by vstupni mapa méla byt vzorkovana, aby se vytvofil pozadovany transformovany
vystup [26].

Pro provedeni zkresleni mapy vstupnich funkei se kazdy vystupni pixel vypocita
pouzitim vzorkovactho jadra centrovanym na urcitém misté v mapé vstupnich prvki.
Pixelem oznac¢ujeme prvek obecné mapy prvki, nemusi se nutné jednat o obraz. Obecné
jsou vystupni pixely definovany tak, aby lezely na pravidelné miizce G = G; pixeli
Gi = (2!, 9?}), tvoFicich vystupni mapu funkei V € RE>*W'*C kde H' a W' jsou vysika

a §iftka miizky a C' je pocet kanali, ktery je stejny ve vstupu a vystupu [26].

zt zt

g ! 0 0 0 ’
:c; _ %(Gi) _yy yf _ 11 U122 Uis yf (3.1)

Y; 1 Oa1 O O3 1

kde (¢, y}) jsou cilové soufadnice pravidelné mifzky na vystupni mapé funket, (25, y5)

jsou zdrojové souradnice ve vstupni mapé funkci, které definuji vzorkovaci body a Ay
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je matice afinni transformace.

Transformac¢ni matice umoznuje ofiznuti, preklad, rotaci, méritko a zkoseni. Chceme-

li transformaci omezit, zapiSeme ji ve formé

s 0 & ] (3.2)

Ay =
’ 0 s t,

kde parametry s, t, a ¢, predstavuji ofiznuti, preklad a isotropni Skélovani. Vliv
transformace na miizku ve srovnani s identickou transformaci je znazornén na obrézku
3.2.

Ti(G) Ta(G)

(L W

Obr. 3.2 Piiklady pouziti parametrizované vzorkovaci miizky na obraz U produkujici
vystup V' [26].

3.1.3 Vzorkovani s rozliSitelnym obrazem

Pro provedeni prostorové transformace vstupni mapy funkei musi vzorkova¢ odebrat
sadu vzorkovacich bodii Tp(G), spolu se vstupni mapou funkei U a vytvafeji vzorovou
vystupni mapu funkei V' [26].

Kazdé soutadnice (xf,v7) v To(G) definuje prostorové umisténi ve vstupu, kde je
jadro vzorkovani pouzito pro ziskdni hodnoty u konkrétniho pixelu ve vystupu V. To

muze byt napsino jako

H W
VEe=Y 0 UL k(g — m; @4)k(y) — n; @,)Vi € [L.H'W'Ve € [1..C] (3.3)

kde ®, a @, jsou parametry generického vzorkovaciho jadra k(), které definuje obraz
interpolace (napft. bilinearni), US,, je hodnota v misté (n,m) kandlu ¢ vstupu a V¢ je
vystupni hodnota pixelu i v misté (xf,y!) kanalu c¢. Vzorkovani se provadi identicky
pro kazdy kanal vstupu, takze kazdy kanal je transformovan stejnym zptusobem (to

zachovava prostorovou konzistenci mezi kanaly) [26].
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II. PRAKTICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 36

4 Vyvoj

Vyvoj byl implementovan na notebooku Acer Swift 3 s procesorem Intel®Core™ i3-
7100U CPU 2,4GHz, 4GB opera¢ni paméti DDR4 a opera¢nim systému Windows 10.
Veskera implementace byla provedena v jazyce Python. Jedna se o multiplatformni,
interpretovany, objektoveé orientovany programovaci a skriptovaci jazyk. Tvorba kon-

voluc¢nich siti byla providéna pomoci frameworku Keras s backend Tensorflow.

Keras je knihovna na drovni modelu psana v jazyce Python, kterd poskytuje sta-
vebni bloky na vysoké drovni pro vyvoj modeli hlubokého uceni. Bézi jak na CPU,
tak GPU. Podporuje konvolué¢ni sité, rekurentni sité, jakoz i kombinaci obou. Keras je
navrzen tak, aby umoznil rychlé experimentovani s hlubokymi neuronovymi sitémi, byl
uzivatelsky pijemny, moduldrni a rozsiritelny. Nezpracovavi samotné operace nizké
urovné, jako jsou produkty tensor, konvoluce a tak dale. Misto toho spoléha na speci-
alizovanou, dobfie optimalizovanou tensorovou manipula¢ni knihovnu, kterd ma slouzit
jako ,backend engine“ Kerasu. Namisto vybéru jediné knihovny tensort a provadéni
implementace Kerasu vazané na tuto knihovnu fesi Keras tento problém modularnim
zpusobem a lze do néj bez problémi zapojit nékolik riznych backend engine. V sou-
casné dobé ma Keras k dispozici tii implementace backend engine: backend TensorFlow,
backend Theano a backend CNTK [28].

TensorFlow je open-source softwarova knihovna pro numerické vypocty pomoci da-
taflow grafii. Uzly grafu predstavuji matematické operace, zatimco hrany grafii pred-
stavuji vicerozmérnda pole dat (tensory), ktera mezi nimi proudi. Tato flexibilni archi-
tektura umoziuje nasazeni vypoc¢ti na jeden nebo vice CPU nebo GPU na pocitacich,
serverech nebo mobilnich zafizenich bez prepisovani kédu. TensorFlow se predevsim

pouziva pro aplikace strojového uceni, jako jsou neuronové sité [29].
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5 Implementace

Cilem této prace je implementace algoritmu pro detekci zavienych oci, ktery bude pra-
covat s webovou kamerou v redlném case. Tento algoritmus by mél predstavovat zjed-
noduseny systém detekce inavy fidice, ve smyslu identifikace mikrospanku. Mrkani je
zdrojem falesnych detekci a musi byt pro spravnost systému ignorovano. Zjednodusené

bude systém probihat takto:

1. Detekce tvare v kazdém snimku vytvoreném webovou kamerou.
2. Pro detekovanou tvar jsou detekovany odi.
3. U kazdého detekovano oka je zjisténo, zda je oko oteviené nebo zaviené.

4. Pokud bylo zjisténo, 7ze béhem kratkého casového tseku byli o¢i otevieny, pak

zavieny a otevieny, dospéli jsme k zavéru, ze osoba mrkla.

5. Samotné mrknuti trva zhruba 0,3 sekund [37]. Pokud po této dobé budou o¢i

stale zavieny, systém detekuje mikrospanek a zahlasi varovani.

Existuje nékolik zpisobi, jak je mozné detekovat zaviené oc¢i. V této praci k tomu
pouzijeme modely konvolu¢ni neuronové sité, které povedou k vytvoreni binarnich kla-
sifikator.

Vybranymi modely konvolu¢ni neuronové sité jsou LeNet-5, VGGNet a specialni
pripad Spatial Transform Network. Tyto modely budou vytrénovany na datové sadé
Closed Eyes In The Wild (CEW). Ta se sklada pfiblizné z 2400 o¢nich snimki ve
velikosti 24x24. Tyto snimky byly extrahovany z tvaii lidi rtizné pleti, barvy oci, lidi
s brylemi i bez nich [27].

5.1 Sestaveni modeli konvoluéni sité

Pted samotnym tréninkem modeli je potieba spravné nakonfigurovat proces uceni. K
tomu je potieba urcit optimaliza¢ni funkci, ztratovou funkei, poptipadé nékteré metriky

jako pfesnost.

Ztratova funkce je méritkem toho, jak dobry je nas model pii dosahovani daného cile.
Meéfti nepresnost klasifikace po projiti kazdé davky v siti a zavisi pouze na vystupnich
hodnotéach sité.

Optimaliza¢ni funkce se pouziva pro minimalizaci ztratové funkce pomoci aktualizaci
vah pfi pouziti gradientii. Vahy jsou nastavovany tak, aby doslo ke snizeni celkové chyby

sité a postupné tak bylo dosazeno jejiho globalniho minima. Metoda Adam (adaptive
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moment estimation) je ¢asto pouzivana pro svou rychlou konvergenci, protoze ke zméné
rychlosti u¢eni dochézi uz v pribéhu uceni sité.
Rychlost uceni urcuje, jak rychle se vypocitavaji optimélni vahy pro model. Mensi
rychlost uceni muize vést k presnéjsi vaze, ale doba potfebna k vypoctu vahy bude delsi.
V ramci této prace je pouzita jako ztratova funkce bindrni crossentropie a optima-

liza¢ni funkce Adam s rychlosti uceni (r = 0, 001.

Vstupem vSech t¥i modelu jsou parametry
1. width- sitka snimku

2. height - vyska snimku

3. depth - pocet kanalu (hloubka) snimku

4. classes - pocet t¥id v ukolu klasifikace

Vsechny vstupni snimky v nasi datové sadé budou 24 pixela Siroké, 24 pixeld vy-
soké a maji hloubku 1. Vzhledem k tomu, Ze v datové sadé existuji jen dvé tiidy

(zaviené/oteviené), nastavili jsme pocet tiid na 2.

5.2 Trénink modeli

Rozdéleni validace nahodné rozdéli data pro trénovani a testovani. Béhem tréninku je
moci vidét validacni ztratu, kterd udava stredni kvadratickou chybu naseho modelu na
valida¢ni sadé. Provedeme validaci rozdéleni na 0,2, coz znamené, ze 20% tréninkovych

dat, které poskytujeme modelu, bude vyhrazeno pro testovani vykonnosti modelu.

Pocet epoch je pocet opakovanych cykli dat. Cim vice epoch provozujeme, tim vice
se model zlep$i, az do urc¢itého okamziku. Po tomto okamziku se uz model béhem kazdé
epochy nezlepsuje. Cim vice epoch je, tim déle bude trénink modelu trvat. Nase zvolené
modely jsou trénovany pro 20 epoch s velikosti davky 64.

VSechny nase trénované modely jsou sekvenc¢niho typu. To umoziuje vytvaret model
vrstvu po vrstvé. Jedné se o nejjednodussi zpusob, jak vytvaret model v Kerasu.

Dropout je parametr, jenz poméha zabranit k pieuceni sité. Pieuceni sité znamena,
ze je sit pfizplisobena svym trénovacim dattim natolik, Zze jeji vystup neni mozné
uspésné pouzit pro klasifikaci dat jinych. Dropout béhem uceni vynechd ndhodnou

mnozinu aktivaci tak, Ze jejich hodnoty nastavi na hodnotu 0.

5.2.1 LeNet-5

Nase prvni konvolu¢ni vrstva se uc¢i s 20 filtry, kazdy o velikosti 5x5. Poté je pouzita

aktiva¢ni funkce ReLU néasledovana skalovaci vrstvou (max-pooling) 2x2 s krokem
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2x2, ¢imz se snizi velikost vstupu o 75%. Pak pokrac¢ujeme dalsi konvolu¢ni vrstvou, v
potfadi druhou, tentokrat se v8ak uci s 50 filtry namisto 20. Jako dal3{ je plné propojena

vrstva s 500 uzly a aktiva¢ni funkci ReLU. Model zakoncuje klasifikdtor Softmax.

Training Loss and Accuracy

LO- /‘jw
0.8 -
>
o I
© 06 - —— train_loss
o —— val_loss
b acc
=
0 0.4- —— val_acc
S
0.2 -
0.0 -

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch #

Obr. 5.1 Graf presnosti a ztrat pii tréninku LeNet.

[INFO] evaluating network...

precision recall fl-score support

close 9.97 0.97 9.97 239

open 9.98 9.97 9.97 246

micro avg 8.97 8.97 .97 485
macro avg 0.97 0.97 0.97 485
weighted avg 8.97 8.97 8.97 485

Obr. 5.2 Vystupni tabulka presnosti LeNet.

kde micro avg predstavuje prumeér na zakladé sumarizace jednotlivych pravdivych
pozitivnich vzorki, falesnych pozitivnich vzorki a falesnych negativnich vzorku kazdé
tridy, macro avg je prumér z pruméri kazdé tiidy, f1-score je vazeny prumér mezi preci-
ston a recall, recall vyjadiuje intuitivni schopnost klasifikdtoru najit vSechny pozitivni
vzorky a support pocet vyskyta v kazdé t¥idé [38].

Z pohledu na graf ztrat a presnosti v ¢ase (obrazek 5.1) lze vy¢ist, Ze se nase sit
chova dobfe. Po pouhych péti epochéach jiz LeNet dosahuje piesnosti klasifikace 95%.
Ztrata jak na tréninkovych, tak na testovacich datech postupné klesa, protoze nase
mira uceni zistava konstantni a neupada. Na konci dvacaté epochy dosahujeme 97%
piesnosti na nasem testovacim souboru, viz. obrazek 5.2. Celkovy c¢as tréninku byl 10

minut a 35 sekund.
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5.2.2 MiniVGGNet

NN

trénink na nasem systému. Pro snazsi popis architektury zavedeme zkratky jako CONV
pro konvolu¢éni vrstvu, ACT pro aktiva¢ni funkci, BN pro BatchNormalization, FC pro

plné propojenou vrstvu a POOL pro skalovaci vrstvu (MaxPooling).

Architektura se sklada z (CONV => RELU => BN) * 2 => POOL => DRO-
POUT. Jako prvni je definovana CONV s 32 filtry, kazdy o velikosti 3x3. Poté je
aplikovana aktiva¢ni funkce ReLU, ktera je vzapéti piivadéna do vrstvy BN. Abychom
zmen§ili prostorové dimenze naseho vstupu, namisto pouziti POOL pouZzijeme jinou
sadu CONV => RELU => BN. To umozni nasi siti ucit se bohatsim funkcim, coz
je béznou praxi pii tréninku hlubsich CNN. Pokracujeme pouzitim POOL s velikosti
2x2. Vzhledem k tomu, Ze neni explicitné nastaven krok, Keras implicitné ptedpo-
klada, ze nas krok bude roven maximélni velikosti skalovani, tedy 2x2. Poté je pouzit
DROPOUT s pravdépodobnosti p = 0,25, a to znamena, ze uzel z POOL se ndhodné
odpoji od dalsi vrstvy s pravdépodobnosti 25% béhem tréninku.

Druhy blok odpovida pfesné stejnému vzoru jako vyse, nyni se vSak uc¢i CONV s 64
filtry (kazdy o velikosti 3x3) oproti 32 filtrim v prvnim bloku. ZvySujeme pocet filtra,
protoze se prostorova vstupni velikost zmenSuje s tim, ¢im hloubéji jsme v siti. Dale
prichézi nase prvni a jedind sada FC => RELU vrstev. Nase plné propojena vrstva
mé 512 uzli, po nichz néasleduje aktivace ReLU a BN. Nasleduje DROPOUT p = 0,5

aplikovany mezi plné propojenymi vrstvami. Nakonec pouzijeme klasifikator Softmax.

Training Loss and Accuracy

1.0 -
W
0.8 -
>
o I
m 0.6 - —— train_loss
e I
o —— val_loss
b acc
ﬁ 0.4 —— val_acc
S
0.2 -
0.0 -
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Epoch #

Obr. 5.3 Graf pfesnosti a ztrat pfi tréninku MiniVGGNet.

Z dokonceného trénovani muzeme vidét, obrazek 5.3 a obrazek 5.4, ze model Mi-
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[INFO] evaluating network. ..
precision recall fl-score support

close 0.97 0.98 9.98 239

open 0.98 0.98 9.98 246

micro avg 0.98 6.98 .98 485
macro avg ©.98 0.98 9.98 485
weighted avg ©.98 0.98 9.98 485

Obr. 5.4 Vystupni tabulka presnosti MiniVGGNet.

niVGGNet ziskava presnost klasifikace 98%. Celkovy ¢as trénovani byl 38 minut a 38

sekund.

Tab. 5.1 Architektura MiniVGGNet

Typ vrstvy Velikost vystupu | Velikost filtru / krok
Velikost obrazku 24x24x1

CONV 24x24x32 3x3, K=32
ACT 24x24x32

BN 24x24%32

CONV 24x24x32 3x3, K=32
ACT 24x24x32

BN 24x24 %32

POOL 12x12x32 2x2
DROPOUT 12x12x32

CONV 12x12x64 3x3, K = 64
ACT 12x12x64

BN 12x12x64

CONV 12x12x64 3x3, K = 64
ACT 12x12x64

BN 12x12x64

POOL 6x6x64 2x2
DROPOUT 6x6x64

FC 512

ACT 512

BN 512

DROPOUT 512

FC 2

SOFTMAX 2
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5.2.3 Spatial Transformer Network

Spatial Transformer Network je mechanismus rozsitujici klasickou architekturu CNN.
Pouzitéa lokalizacni sit (locnet) je ve formé konvolu¢ni sité a je tvofena ze dvou bloki.
Kazdy blok je tvofen z vrstvy Skdlovaci s velikosti 2x2 a vrstvy konvolu¢ni s 20 filtry
velikosti 5x5 pro prvni blok a velikosti 3x3 pro druhy blok, ktery prechézi do plné
propojené vrstvy s 50 uzly a aktivacni funkei ReLLU. Vystup z lokaliza¢ni sité je veden
do modulu prostorové transformace, kterd obsahuje mechanismy jako generdtor sité
a bilinedrni vzorkova¢. Vystupem modulu prostorové transformace je interpolovany
obraz jako transformovana vstupni mapa, kterd je privedena do jiz znamého modelu
LeNet.

Training Loss and Accuracy
1.0 -

0.8 -

—— train_loss

o
=]
i

—— val_loss
acc
— val_acc

Loss/Accuracy
[=]
F=Y

0.2 -

0.0- | | . . ' ' :
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch #

Obr. 5.5 Graf pfesnosti a ztrat pii tréninku STN.

[INFO] evaluating network. ..

precision recall fl-score  support

close 8.96 8.97 8.97 239

open 9.97 9.96 9.97 246

micro avg 0.97 0.97 0.97 485
macro avg 9.97 0.97 9.97 485
weighted avg 8.97 8.97 8.97 485

Obr. 5.6 Vystupni tabulka presnosti STN.

7 dokonc¢eného trénovani muzeme vidét, obrazek 5.5 a obrazek 5.6, Ze model Spatial
Transformer Network ziskava pfesnost klasifikace 97%. Celkovy ¢as trénovani byl 14

minut a 50 sekund.
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5.3 Detekce

Nyni, kdyZ jsou natrénovany modely konvolu¢ni neuronové sité prejdeme k implemen-

taci naSeho detektoru zavienych o¢i. K tomu pouzijeme knihovnu pocitacového vidéni
OpenCV.

Nejdiive je precten kazdy snimek z webové kamery, nasleduje detekce tvaie a odi.
Detekované oci ofizneme do snimku a ten vlozime do nas$i konvoluc¢ni sité, ktera vrati

predikované hodnoty pravdépodobnosti otevieného/zavieného oka.

5.3.1 Detekce tvare a oci

Jako prvni je definovana funkce pro detekci tvafe, k tomu je pouzit natrénovany Haarav
kaskadovy klasifikdtor pro detekci tvare haarcascade_ frontalface alt.xml distribuovany
s balickem OpenCV.

Detekce objekti pomoci kaskddovych klasifikitoru zalozenych na Haarovych pii-
znacich je efektivni metoda detekce objektii navrhovana Paulem Violou a Michaelem
Jonesem v jejich ¢lanku z roku 2001. Jedna se o ptistup zalozeny na strojovém ucent,
kde kaskadova funkce je vycvicena z mnoha pozitivnich a negativnich snimki. Poté se
pouzivi k detekci objekti v riznych obrazech. OpenCV jiz obsahuje mnoho piedem
pripravenych klasifikidtori pro detekci oblic¢eje, o¢i, usmévi a jinych [31].

Jakmile je ve snimku detekovana tvar, je mozné pristoupit k detekci o¢i. Detekovanou
tvafi je vymezen prostor, ve kterém oci hledat. Z tohoto prostoru lze pak snadnéji ziskat
oblasti pro levé a pravé oko. V piipadé detekce o¢i bude postup obdobnym zplisobem
jako u detekce tvare s tim rozdilem, Ze bude pouzit vytvoreny Haaruv kaskadovy kla-
sifikitor haarcascade_lefteye  Z2splits.xml pro levé a haarcascade righteye_ Zsplits.xml

pro pravé oko. Uspésnou detekce tvare a o¢i znazornuje obrazek 5.7.
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W7 frame = O X

Obr. 5.7 Piiklad detekce tvafe a oc¢i

5.3.2 Detekce zavirenych o¢i

Pro kazdy snimek detekce oka je predikovan stav pomoci nasich modelu. Aby byl nas
natrénovany model konvolu¢ni sité schopen predikovat ze snimku co nejpfesnéji, musi
byt ve stejném formétu jako snimky, ze kterych se ucil. TakZe musime udélat stejné
upravy i na nasich o¢nich soufadnicich. Operace jsou provedeny jak pro pravé, tak
pro levé oko. Pokud jsme detekovali obé oc¢i, zménime jejich velikost tak, aby byly ve
stejné velikosti, jako u snimku, které jsme ucili u nasich modeli. To vSe vede k spravné

predikce stavu oka.

Vysledek predikce obsahuje dvé hodnoty, které vyjadiuji pravdépodobnost, zda je
oko oteviené nebo zaviené. Pokud je hodnota pravdépodobnosti pro oteviené oko vétsi
nez hodnota pro zaviené, je nastaven stav oka jako oteviené, v opa¢ném piipadé jako

zaviené.
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6 Testovani

Cilem testovéani je zjistit aspésnost detekce zavienych o¢i pii pouziti riznych modeli
konvoluéni sité, kterymi jsou LeNet, MiniVGGNet a specidlni ptripad Spatial Trans-
former Network. Pro testovani byl mechanismus detekce upraven tak, aby detekoval
i samotné mrknuti oka. To z divodu, Ze testujeme u mechanismu Gspésnost detekce
zavieného oka, nikoli, zda byl detekovan mikrospanek.

Pro testovani tspésnosti detekce byly pouzity ¢tyii datové sady, kde kazda sada
obsahovala odlisnou osobu v riznych prostredich. Tyto snimky byly zhotovené extrakei
jak z osobnich, tak vefejnych videosnimku. Snimky obsahovaly tvar s otevienyma nebo
zavienyma o¢ima (obrazek) .

Celkovou piesnost detekce vypocitame ze vztahu:

TruePositive + TrueN egative

1
TruePositive + TrueNegative + FalsePositive + FalseNegative*
(6.1)

presnost|%] =

kde True Positive je pocet spravné detekovanych snimki zavienych o¢i, TrueNegative
pocet snimkt se spravnou detekci otevienych o¢i, FalsePositive pocCet snimki, u kte-
rych doslo k chybné detekci zavienych o¢i a FalseNegative pocet snimki, u kterych
doslo k chybné detekci otevienych oci. Jednotlivé vysledky testovani jsou znazornény
v tabulkach 6.1, 6.2 a 6.3.

Tab. 6.1 Uspésnost detekce modelu LeNet

LeNet Osobal | Osoba2 | Osoba3 | Osoba4

Pocet snimku 145 150 134 145
TruePositive 11 4 35 5)
TrueNegative 113 145 96 85
FalsePositive 5 1 3 %)
FalseNegative 0 0 0 0

Piesnost 97% | 99% | 98% | 62%

Primeér 89%
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Tab. 6.2 Uspésnost detekce modelu MiniVGG

MiniVGG Osobal | Osoba2 | Osoba3 | Osoba4

Pocet snimku 145 150 134 145

TruePositive 11 4 35 5)

TrueNegative 7 145 95 122

FalsePositive 127 1 4 18

FalseNegative 0 0 0 0
Pfesnost 95% | 99% | 9% | 88%
Primeér 95%

Tab. 6.3 Uspé&snost detekce Spatial Transformer Network

STN Osobal | Osoba2 | Osoba3 | Osoba4
Pocet snimku 145 150 134 145
TruePositive 11 4 35 5)
TrueNegative 122 145 96 53
FalsePositive 12 1 3 87
FalseNegative 0 0 0 0
PFesnost 92% | 9% | 98% | 40%
Primeér 82%

Nejlepsiho vysledku, co do tspésnosti detekce, dosahuje na testovacich datech kon-
voluéni model miniVGGNet s priumérnou piesnosti 95%. Jeho tspésnost se zejména
projevila u testovaci sady - Osoba4, ve kterych dosahoval vyrazné lepsich vysledku nez
zbyvajici modely. U Osoby4 dochézelo ¢asto k falesnym detekcim v pripadé, kdy sni-
mané osoba zmeénila sviij thel pohledu tvafe smérem dold. U dalsich osob vykazovaly
modely velmi podobné tirovné pfesnosti. Jako druhy se umistil model LeNet s priumér-
nou piesnosti 89% a jako t¥eti skoncil model STN s 82%. Nasledujici obrazky 6.1, 6.2

demonstruji spravnou detekci systému, obrazek 6.3 detekci chybnou.
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Obr. 6.1 Ukazka spravné detekce zavienych o¢i u Osob 1-4 v poradi zleva doprava, z
vrchu doli.

Obr. 6.2 Ukazka spravné detekce otevienych o¢i u Osob 1-4 v poradi zleva doprava, z
vrchu doli.

Modely byly dale porovnany i z hlediska ¢asové naro¢nosti rychlosti detekce. Rych-

lost byla méfena od nacteni snimku az po samotné zobrazeni vysledku detekce, tedy
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Obr. 6.3 Ukazka Spatné detekce u otevienych o¢i u Osob 1-4 v poradi zleva doprava, z
vrchu dolii.

zahrnuje detekci tvare, o¢i i jejich stavu. Nasledujici tabulka 6.4 obsahuje primérnou

rychlost detekce jednotlivych modela v milisekundach (ms).

Tab. 6.4 Rychlost detekce

| Primérny ¢as detekce stavu oka ve snimku |

LeNet 29,3ms
miniVGG 52,9ms
STN 30,8ms

Z tabulky mizeme vidét, ze nejkratsiho ¢asu dosahuje model LeNet s necelymi 30
milisekundami tésné nasledovan modelem STN. Nejdelsi ¢as patii modelu miniVGG-

Net, ktery je taddové o 20 milisekund pomalejsi, nez prvni dva modely.
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7 Srovnani

vvvvvv

riznych metod.

Prvni z nich byla detekce zornicky pomoci prahovani. Princip této metody spocival
v hledani nejtmavsiho bodu celého oka - zorni¢ky (obrazek 7.1). Pokud je tento bod v
obraze nalezen, predpoklada, Ze je oko oteviené. Tato metoda je choulostivi na prilis
velky odraz v oku, jenz zastinil zorni¢ku. Dalsi problém jsou tmavé fasy, které falesné
detekovaly zaviené oko. Vyhodou metody je robustnost v piipadé, kdy se osoba diva
do stran [30].

Obr. 7.1 Detekee zorni¢ky pomoci prahovéni [30].

Dalsi pouzitou metodou byla Houghova transformace pro nalezeni kruznic. O¢ni du-
hovka predstavuje zdroj takovéto kruznice, pokud je v oku detekovana, predpoklada se,
ze je oko oteviené (obrazek 7.2). Nevyhodou této metody je absence nalezeni kruznice

v piipadé, kdy se osoba diva do stran nebo mzoura [30].

Obr. 7.2 Detekce kruznice, levy snimek - oteviené oko, pravy snimek - zaviené oko
[30].

Posledni zvolenou metodou byla detekce zavieného oka pomoci natrénovaného kaska-
dového klasifikatoru. Trénovani probihalo za pomoci knihovny OpenCV, k tomu byla
zapotiebi sada snimki zavieného a otevieného oka. Tato metoda dosahovala nejlepsich
vysledkii ze vSech tif zminénych a jako jedina tak mize konkurovat dspéSnosti natré-
novanych modelt konvolu¢ni neuronové sité [30]. Uspé$nost viech tif metod zobrazuje
tabulka 7.1.

Tab. 7.1 Srovnani cizich metod

’ Metody detekce - srovnani ‘

Prahovani 70%
Houghova transformace || 73%
Kaskadovy klasifikator | 93%
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ZAVER

Deep learning, neuronové sité, uméla inteligence a strojové uceni. Tato pojmy se vic nez
¢asto pouzivaji pfi pokrocilé analyze rozsdhlych dat, které v soucasné dobé berou svét
co je na obrazku, porozumét lidské feci ¢i detekovat tnavu fidice. Unava fidice je
vyznamnym faktorem velkého poc¢tu dopravnich nehod. Vyvoj technologii pro detekei
nebo prevenci ospalosti pii Fizeni je velkou vyzvou v oblasti systému pro predchazeni

nehodam.

Navrhovany systém by mohl zabranit nehoddm zpisobenym ospalosti pfi fizeni.
Informace o poloze hlavy a o¢i se ziskaji pomoci ruznych algoritmi pro zpracovini
obrazu. Béhem monitorovani je systém schopen rozhodnout, zda jsou o¢i oteviené
nebo zaviené. Pokud jsou o¢i zaviené delsi dobu nez je doba mrknuti, vyda se varovny
signal. Samotna detekce o¢i je nezbytnou soucasti pro pfesné detekovani stavu odci
(zaviené/oteviené). Pokud tedy neni systém schopny detekovat oc¢i ve videu, jsou dalsi

operace spjaté s detekci stavu oc¢i zbytecné.

V této praci jsme se jak teoreticky, tak prakticky sezndmili s praci neuronovych
siti. Byly pfedstaveny modely konvolu¢nich neuronovych siti, z nich byly vybrany tii,
které jsem dale trénoval na sadé snimki. Vybranymi modely byly LeNet, VGGNet a
Spatial Transformer Network. Vystup z téchto modeli byl dale pouzit pro detekci stavu
o¢i. Modely byly testovany jak c¢asové, tak co do tspésnosti. Nakonec byly vysledky

porovnany s ostatnimi metodami detekce.

V porovnani s ostatnimi metodami dosahuje detekce zavienych o¢i pomoci neuro-
novych siti o poznéni lepsich vysledki, pticemz nejlepsiho vysledku dosahl model kon-
voluéni neuronové sité VGGNet, ktery prokazal svou schopnost pfedevsim u snimku se

Spatnou kvalitou.
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